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RESUMO

Os radares imageadores representam uma das opg¢des do Sensoriamento Remoto no
levantamento de recursos naturais e monitoramento do planeta. Entre esses radares esta
0 PALSAR, um dos sensores do satélite japonés ALOS, que permite a realizacdo da
técnica de interferometria de passagens repetidas. Empregando-se essa técnica podem
ser gerados produtos conhecidos como interferogramas e imagens de coeréncia
interferométrica, os quais possuem como aplicacdes, respectivamente, a geracdo de
modelos digitais de elevacdo e a classificacdo da cobertura da terra. Dentro desse
contexto, o objetivo do presente trabalho é gerar e avaliar a qualidade desses produtos
interferométricos a partir de imagens complexas do ALOS/PALSAR em diferentes
polarizacdes da Floresta Nacional do Tapajds, adquiridas num intervalo de tempo de
quarenta e seis dias. Para o desenvolvimento do trabalho, primeiramente foram
realizados processamentos interferométricos a fim de se gerar os produtos desejados,
cujas avaliacdes de qualidade consistiram em testar a potencialidade dos mesmos para
classificar cobertura da terra. A avaliacao dos interferogramas foi feita visualmente com
auxilio das imagens de coeréncia interferométrica, enquanto estas foram utilizadas tanto
isoladamente como em conjunto com imagens-Amplitude para classificacbes de
cobertura da terra usando dois diferentes métodos de classificacdo supervisionada
(maxima verossimilhanca acrescida do algoritmo ICM e maquinas de vetores-suporte).
Anteriormente as classificagcdes, foram feitas analises exploratérias a fim de se observar
0 comportamento da coeréncia interferométrica em cada uma das classes de cobertura
da terra e verificar a separabilidade entre elas com base na distancia estatistica JM
(Jeffreys-Matusita). Os resultados obtidos com as classificacbes foram comparados
utilizando-se como parametro o coeficiente de concordancia kappa, que quando
analisado com seu desvio-padrao possibilitou fazer testes estatisticos que permitiram
verificar a igualdade da acurécia das classificacbes dado o nivel de significancia de
0,05. Os resultados das analises e comparagdes mostraram que a utilizacdo de imagens
de coeréncia interferométrica produz bons resultados de classificagdo (k > 0,4) somente
quando realizada em conjunto com imagens-Amplitude. A partir das conclusées dos
resultados obtidos, foi possivel também estabelecer um comparativo entre as
potencialidades interferométricas do ALOS/PALSAR e de outros radares imageadores
com diferentes capacidades polarimétricas, tempos de revisita e freqiiéncia. Espera-se
que este trabalho possa representar uma contribuicdo aos estudos e pesquisas atuais
envolvendo radares imageadores polarimétricos, especialmente 0s que operam em
banda L.






GENERATION AND EVALUATION OF FBD AND PLR ALOS/PALSAR DATA
INTERFEROMETRIC PRODUCTS FOR LAND COVER CLASSIFICATION IN
AMAZON

ABSTRACT

Imagery radars are options of Remote Sensing in the research of natural resources and
monitoring of the planet. Among these radars is the ALOS/PALSAR which belongs to
the family of japanese satellites for observing the continents. One application of this
radar is repeat pass interferometry. Employing this technique can be generated products
as interferograms and interferometric coherence images, whose applications are,
respectively, generation of digital elevation models and land cover classification. In this
context, the purpose of this work is to generate and evaluate the quality of
interferometrics products from ALOS/ PALSAR SLC images in different polarizations
of Tapajos National Forest, acquired in the time interval of forty-six days. For the
development of this work, were initially performed interferometrics processing to
generate the desired products, whose evaluations of quality consisted of test their
potential in land cover classifications. The evaluation of interferograms was made
visually based on the interferometric coherence images while these images were used
singly and combined with Amplitude images in land cover classifications using two
different methods of supervised classification (maximum likelihood added by ICM
algorithm and support vectors machine). Before the classifications, exploratory analysis
were made for observing the behavior of interferometric coherence in each of the
classes of land cover and verification of the separability among them based on JM
(Jeffreys-Matusita) statistics distance. The results of classifications were compared
using as parameter the Kappa coefficient, that enabled statistical tests to verify the
equality of accuracy in classifications by the significance level 0,05. The results of the
tests and comparisons showed that interferometric coherence images produces good
results for classification (k > 0,4) only when combinated with Amplitude images. From
the conclusions of results, it was also possible establish a comparison between the
interferometric potentiality of ALOS/PALSAR and other imagery radars with different
polarimetric capabilities, revisits time and frequency. It is hoped that this work can
represent a contribution to current studies and researches involving imagery
polarimetrics radars, especially those operating in L band.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagdo e Motivagao do trabalho

Em virtude de apresentarem, em relacdo aos sensores opticos, vantagens operacionais
tais como o fato de ndo dependerem da reflexdo da iluminacdo solar e das condicGes
atmosfericas além de possibilitar penetrabilidade das microondas na vegetagdo, 0s
radares imageadores representam uma das opc¢des do Sensoriamento Remoto no
levantamento de recursos naturais e monitoramento do planeta. A andlise do cenario de
programas espaciais revela uma presenca cada vez maior de missdes com radares
imageadores (PARADELLA, 2005). Entre essas missdes, uma das mais recentes foi a
responsavel pelo lancamento do satélite Advanced Land Observing Satellite (ALOS) em
24 de janeiro de 2006.

O ALOS sucede os satélites JERS-1 (Japanese Earth Resources Satellite-1) na familia
dos satélites japoneses de observacdo dos continentes, possuindo tecnologia aprimorada
para ser usado para Cartografia e para 0 monitoramento e exploracdo de recursos
naturais (JAXA, 2008). Possui trés instrumentos imageadores, entre 0s quais estid o
Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar (PALSAR), que é um radar de
abertura sintética que opera em banda L, em diferentes polarizacdes e que possibilita

interferometria de dupla passagem.

Empregando-se a técnica de Interferometria-SAR sdo obtidos os chamados produtos
interferométricos, entre 0s quais estdo interferogramas e imagens de coeréncia
interferométrica, cujas finalidades podem ser respectivamente geracdo de modelos
digitais de elevagdo interferométricos e uso em classificacGes de cobertura da terra. O
potencial de utilizacdo da interferometria de passagens repetidas apresenta como
limitacdo, em relacdo a interferometria de passagem Unica, a ocorréncia de
descorrelacdo temporal entre as imagens adquiridas, que é diretamente proporcional ao
intervalo de tempo entre as aquisi¢cfes e que pode comprometer a utilizacdo dos
produtos interferométricos para o0s seus respectivos fins, em virtude da perda de

coeréncia dos sinais retroespalhados pelos alvos entre as duas aquisicoes.
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Dentro de todo esse contexto, em que € considerado o carater recente e inovador de
estudos envolvendo imageamento com o satélite ALOS, em especial no que diz respeito
a técnica de Interferometria-SAR sob diferentes polarizagfes, o presente trabalho trata
da avaliacdo da qualidade de produtos interferométricos gerados a partir de imagens
complexas ALOS/PALSAR no tocante a classificacdo de cobertura da terra, partindo-se
da hipotese de que a qualidade de tais produtos para as suas respectivas aplicacdes nao é
afetada pela descorrelagdo temporal causada pelo intervalo de quarenta e seis dias entre

as aquisicdes das imagens.
1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral desse trabalho é gerar produtos interferométricos a partir de pares de
imagens complexas ALOS/PALSAR em polarizagdo dual (FBD — fine beam dual) e
total (PLR — polarimetric — quad pol) adquiridas em passagens repetidas com intervalo
de tempo de quarenta e seis dias e avaliar a qualidade dos mesmos para fins de

classificacdo de cobertura da terra na regido amazonica.

Os objetivos especificos sdo:

- verificar a possibilidade de utilizacdo dos interferogramas gerados para gerar modelos

digitais de elevacdo a partir de avaliacdes visuais.

- analisar o comportamento da coeréncia interferométrica em cada uma das classes de

estudo.

- comparar, nas imagens de coeréncia e nas imagens-Amplitude geradas, as
separabilidades entre as classes de estudo com base na distancia estatistica JM entre

elas.

- avaliar o desempenho das imagens de coeréncia interferométrica e das imagens-

Amplitude geradas para classificar cobertura da terra.

- comparar as potencialidades interferométricas do ALOS/PALSAR com as de outros

radares.
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Feitas as avaliagdes visuais dos interferogramas e avaliados os desempenhos das
imagens de coeréncia interferométrica nas classificacdes de cobertura da terra, poder-se-

a entdo atestar sobre a qualidade dos produtos interferométricos gerados.

1.3 Contribuicéo do trabalho

O presente trabalho possui um carater inovador, haja vista que sdo recentes os trabalhos
envolvendo a utilizagdo de imagens ALOS/PALSAR para processamentos
interferométricos considerando diferentes polarizages, sendo sua maior contribuicdo
relacionada a abordagem simultanea de todas as polarizacfes analisadas. Sendo assim,
espera-se que esse trabalho possa contribuir com as pesquisas atuais que envolvam
estudos e aplicacbes de radares polarimétricos imageadores nas Geociéncias, em
especial em estudos florestais e aplicacBes topograficas, ilustrando assim a integracéo

existente entre o Sensoriamento Remoto e outras areas do conhecimento cientifico.

Como existem outros trabalhos (TAKEUCHI e OGURO, 2003; GABOARDI, 2002)
envolvendo produtos interferométricos de outros radares (JERS-1 e ERS-1/2) que
operam em freqliéncias e tempos de revisita diferentes, é possivel comparar, para fins de
classificacdo de cobertura da terra de areas florestadas, os efeitos da descorrelacéo
temporal nas imagens utilizadas nesse trabalho com os efeitos nas imagens dos radares

citados anteriormente.

As conclusdes acerca das potencialidades interferométricas do PALSAR em regifes
florestais, no caso especifico deste trabalho a FLONA do Tapajos, poderdo servir como
base a previsbes relacionadas as aplicagdes interferométricas de futuros radares que

venham a ser desenvolvidos.
1.4 Organizacéo do trabalho

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta toda a
fundamentacdo tedrica com 0s conceitos e as teorias que apdiam o trabalho,
especialmente relacionados as caracteristicas gerais das imagens SAR, a interacdo das

microondas com alvos florestais, a técnica de Interferometria-SAR e aos procedimentos
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e avaliacdo de classificacdo, além de uma descri¢do simplificada do sistema imageador
ALOS/PALSAR.

No Capitulo 3 é descrita toda a metodologia empregada no trabalho, no tocante a area
de estudo, as imagens e aos softwares utilizados bem como aos procedimentos
metodologicos realizados envolvendo pré-processamentos (recortes, co-registros e
filtragens), processamentos interferométricos, as classificacdes supervisionadas e outros

processamentos necessarios (conversdes de dados e calibragdes).

Os resultados obtidos com os processamentos interferométricos e as classificacfes

realizadas, juntamente com suas analises e discussdes sao mostrados no Capitulo 4.

Finalmente, no Capitulo 5 sdo feitas as consideracfes finais, onde sdo apresentadas as

conclusoes e algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Imagens SAR

Cada célula de resolucdo numa cena imageada possui inimeros difusores que interagem
com o sinal recebido. Cada um destes difusores faz retornar a antena um sinal de
amplitude e fase arbitrarias, que irdo se somar vetorialmente formando uma amplitude e
uma fase resultantes, conforme ilustrado na Figura 2.1. Com isso fica mostrada a

natureza coerente do sinal resultante.

Re

Pl

Resultante

Figura 2.1 — Soma vetorial das contribuicdes em amplitude e fase de cada
difusor ao sinal SAR retroespalhado.
Fonte: Almeida (2008).

Cada sinal resultante recebido pelo SAR pode ser armazenado na forma de um nimero
complexo, sendo o argumento desse nimero igual ao valor nominal da fase do sinal
resultante e as partes real e imaginaria representando respectivamente as componentes
do sinal em fase (I) e em quadratura de fase (Q). O resultado do processamento desses
sinais € uma imagem complexa que recebe o nome de imagem SLC (Single Look
Complex). O valor de nivel de cinza de cada pixel dessa imagem € correspondente ao
valor da poténcia retroespalhada pelos difusores da célula de resolucdo na cena, sendo

gue um maior retroespalhamento representa um maior nivel de cinza.

A partir de conversfes das imagens SLC sdo geradas imagens-Amplitude (A) e
Intensidade (1) de um look, conforme as Equacdes 2.1 e 2.2 (HENDERSON e LEWIS,
1998):
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A= U’ +U.° (2.1)

1=U,*+U,’° (2.2)
onde U, e Uq representam respectivamente os valores dos pixels nas componentes | e Q.

2.1.1 Ruido speckle

Quando uma imagem SAR é obtida através de um look, a diferenca de niveis de cinza
entre pixels adjacentes pode ser muito grande evidenciando o ruido speckle na imagem
comprometendo assim sua interpretacdo. Este ruido é consequéncia da natureza

coerente dos sinais resultantes, conforme foi mostrado na Figura 2.1.

O ruido speckle deixa um aspecto de “sal e pimenta” nas imagens SAR e prejudica sua
interpretacdo (JENSEN, 2000). Ele ndo pode ser eliminado, pois é intrinseco ao sistema
imageador. Por isso, existem basicamente dois métodos para reduzir seu efeito: técnica

multi-look e filtragem espacial.

A técnica multi-look consiste em dividir o intervalo da abertura sintética em sub-
intervalos e para cada intervalo gerar uma imagem. Soma-se as imagens geradas em
cada sub-intervalo para gerar uma imagem final com nivel de ruido speckle atenuado. O
inconveniente apresentado por essa técnica é a perda de resolugdo azimutal. Um maior
nimero de looks possibilita uma imagem resultante menos ruidosa, porém com pior
resolugdo azimutal. Dessa forma, a resolucdo azimutal (p,) de uma imagem SAR
gerada com um processamento de n looks € dada pela Equacdo 2.3 (FREITAS et al.,
1999):

P, =R, (2.3)
onde n é o numero de looks e R, é a resolugdo azimutal da imagem com um look.

Além de formatos complexos, as imagens multi-look podem ser representadas na forma

de imagens-Amplitude (A) ou Intensidade (I). Uma imagem-Intensidade de “n” looks €
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a média das intensidades de “n” imagens de um look enquanto a imagem-Amplitude de

“n” looks € a raiz quadrada da média das intensidades de “n” imagens de um look.

Além da técnica multi-look, diversos filtros espaciais redutores de speckle foram
propostos a fim de aumentar a razao sinal/ruido (SNR - signal noise ration) das imagens
SAR. Um exemplo desses filtros é o Gama, um filtro adaptativo que altera a imagem
ruidosa com base nas estatisticas extraidas localmente em cada pixel, preservando o
valor médio e as bordas das imagens. De acordo com CCRS (2007), esse filtro é
apropriado para imagens que possuam distribuicGes estatisticas Gama ou derivadas,
como por exemplo, raiz da Gama, que nas imagens-Amplitude estdo associadas a

regides homogéneas tais como areas agricolas.

Varios trabalhos (VIEIRA, 1996; FRERY et al. 1997; CORREIA, 1999; FREITAS et
al.,, 2005) abordam as distribuicdes estatisticas associadas as imagens SAR
considerando dados em amplitude, intensidade e complexos para regides homogéneas,

heterogéneas e extremamente heterogéneas.
2.1.2 Geometria de aquisicao e distor¢Ges geométricas

A seguir, sdo definidos termos relacionados a geometria de aquisicdo das imagens SAR,

ilustrada na Figura 2.2.

. Distancia em

Angulo Alcance

de Visada
" Angulo d
. Incidéncia

- D -

Distante Distancia em Alcance no Terreno

Figura 2.2 - Geometria de aquisi¢do de imagens pelos radares
Fonte: Almeida (2008).
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A direcdo da linha de vbo é chamada de azimutal (em azimute) e a direcdo ortogonal ou
transversal é denominada alcance (range). A regido mais proxima da plataforma na qual
inicialmente a frente de onda incide é chamada alcance préximo (near range) e a regiao
mais afastada é denominada alcance distante (far range). Estes dois extremos limitam a

faixa de imageamento.

O alcance inclinado (slant range) de um ponto ¢ a distancia inclinada deste ao sensor. Ja
o alcance no terreno (ground range) € o afastamento desse mesmo ponto em relacdo a
projecdo da plataforma no solo. O angulo medido a partir do nadir até um ponto
considerado € o angulo de visada e o angulo formado pela direcdo perpendicular a
superficie terrestre no mesmo ponto considerado e o feixe incidente do sinal de onda

emitido é denominado angulo de incidéncia.

Uma observacgao importante a ser feita em relagdo ao mecanismo de imageamento com
radares diz respeito a geometria de visada lateral, que deve ser sempre utilizada porque
se a antena transmissora dos sinais de ondas fosse apontada para nadir, alvos a direita e
a esquerda da plataforma afastados igualmente em relacdo ao sensor ndo seriam

distinguidos, pois seus sinais refletidos retornariam & antena receptora juntos.

A geometria de visada lateral proporciona a aquisi¢do das imagens por uma perspectiva
inclinada (slant range), causando uma distor¢do geométrica em virtude do espacamento
dos pixels na faixa imageada em slant range ndo ser o mesmo observado na faixa

imageada em ground range, havendo compressdes nos pixels em near range.

A conversdo de slant para ground range consiste em projetar os pixels no solo e depois
reamostra-los com um espagamento uniforme. Essa conversdo devolve aos alvos seu
formato original, mas também altera sua estatistica (IEAv, 2002). A Figura 2.3 ilustra

uma conversdo de imagem em slant range para ground range.
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Distancia de vizada Distancia no solo

Figura 2.3 — Conversédo de imagem em slant range para ground range
Fonte: Almeida (2008).

Além das distor¢fes geométricas devidas a geometria de visada lateral, existem as
distorcdes decorrentes de variagdes no movimento da plataforma de imageamento, que

podem causar rotacao e translagdo entre as imagens adquiridas em passagens repetidas.
2.2 Parametros que definem a interacdo das microondas com alvos florestais

O registro de uma cobertura florestal em uma imagem SAR ¢é obtido pelo
processamento dos sinais resultantes apos a interacdo da energia eletromagnética com
os constituintes da floresta (folhas, galhos, troncos e solo). A magnitude do
retroespalhamento depende de caracteristicas dos elementos florestais tais como
tamanho, estrutura, densidade, propriedades dielétricas e também de parametros de

configuracao do sistema SAR, como comprimento de onda e polarizacao incidente.

Le Toan et al. (2002) afirmam que 0s componentes vegetais que agem como principais
fontes de espalhamento sdo da mesma ordem de magnitude dos comprimentos de onda
com os quais interagem. Componentes vegetais menores que oS comprimentos de onda

incidentes funcionam como atenuadores do retroespalhamento (DOBSON, 2000).

Por isso, pequenos comprimentos de onda (bandas X e C) permitem obter informagoes
sobre as camadas superficiais do dossel vegetal pelo retroespalhamento produzido nas
folhas e pequenos galhos. J& comprimentos de onda maiores (bandas L e P) tém uma

penetrabilidade maior no dossel vegetal e o retroespalhamento é causado pelos galhos e
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tronco (DOBSON, 2000). Dependendo do tipo e condi¢bes do dossel, as bandas L e P
fornecem informaces do solo sob a floresta.

As imagens SAR podem ser obtidas de forma co-polarizada (sinais transmitidos e
recebidos na mesma polarizacdo - HH e VV) ou em polarizacdo cruzada (sinais
transmitidos e recebidos em diferentes polarizacdes - HV e VH). No caso de co-
polarizagdes, as microondas interagem com alvos com orientagdo similar a do pulso
emitido. Portanto, os troncos das arvores interagem mais fortemente com a polarizacao
VV, enquanto os galhos (quando orientados horizontalmente) e o solo séo componentes

de maior interagcdo com a polarizagdo HH.

O interior da copa das arvores € um meio capaz de despolarizar as ondas
eletromagnéticas, gerando sinais de retorno numa polarizacao distinta a emitida. Tal
fendbmeno, resultante de espalhamentos volumétricos, favorece o aumento do
retroespalhamento em polarizagdo cruzada e com isso, imagens em polarizagoes
cruzadas proporcionam uma melhor discriminacdo dos tipos florestais para todas as
freqliéncias (SAATCHI et al., 1997; RIGNOT et al., 1997).

As propriedades dielétricas da vegetacdo e do solo, afetadas pela umidade, também
influenciam o retroespalhamento. Quanto maior a umidade da superficie, maior a
constante dielétrica, menor a penetracdo e atenuacdo do sinal, e conseqiientemente
maior a intensidade da resposta de solos e vegetacdo (HENDERSON e LEWIS, 1998).

2.3 Interferometria — SAR (INSAR)
2.3.1 Descricdo e aplicacdes

O termo interferometria define uma técnica que mede a interferéncia entre sinais de
ondas envolvendo duas grandezas: amplitude, que é um indicador da intensidade do
sinal, sendo representada pelo maximo desvio em altura da onda; e fase, uma grandeza
cujos valores estdo contidos nos intervalos [0,2 7] ou [- 7 ,+ 7] e que descreve a dire¢ao
de movimento e a posicdo ou o deslocamento de um ponto de vibracdo no sendide em
relacdo a uma posicdo de referéncia (VAN DER SANDEN, 1997).
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A técnica interferométrica se baseia na propriedade de que dois sinais de onda coerentes
retroespalhados por uma mesma superficie podem, sob certas condicbes, ser
interferometricamente processados. A determinacdo da fase interferométrica resultante
desses processamentos é o principio fundamental da Interferometria-SAR. Ressalta-se
que a fase interferométrica a ser determinada é a diferenca de fase entre os dois sinais
retroespalhados. Segundo Lu et al. (2001), entre as principais causas das diferencas de
fase estdo: diferentes geometrias de aquisi¢do, descorrelacdo temporal, topografia,

efeitos climaticos e atmosféricos e os ruidos do sistema imageador.

No inicio de sua operacionalizacao, a Interferometria-SAR era voltada principalmente
ao mapeamento topogréfico, visto que possibilita a determinacdo da altura topogréafica
dos alvos, conforme explicado em varios trabalhos (GRAHAM, 1974; GABRIEL e
GOLDSTEIN, 1988; MURA, 2000). Sendo assim, podem ser gerados modelos digitais
de elevacdo (MDE’s) com o emprego da técnica de InSAR. Os MDE’s obtidos dessa
forma sdo chamados de MDE’s interferométricos, que podem ser utilizados também
para extrair variaveis geomorfométricas tais como gradiente de declividade, orientagdo
de vertentes, curvatura horizontal e vertical, amplitude altimétrica (ZALOTI JUNIOR,
2007; HAYAKAWA et al, 2008).

Um exemplo de utilizacdo de INSAR para geracdo de modelos digitais de elevacdo pode
ser encontrado no trabalho de Lanari et al. (1996), que geraram interferogramas a partir
de imagens complexas SIR-C/X-SAR adquiridas com diferenca de um dia e a partir
deles obtiveram MDE’s monobanda e fusionado (trés bandas) do Monte Etna (Italia)
sendo posteriormente comparados a um MDE de referéncia. O MDE fusionado

apresentou a melhor precisdo entre todos os gerados.

Com o desenvolvimento da Interferometria-SAR diferencial (DInSAR), cujo principio
foi descrito primeiramente por Gabriel et al. (1989), as aplicacfes interferométricas se
expandiram para 0 monitoramento de fendmenos geomorfodindmicos como

deformacdes do terreno e deslizamentos de terra.
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Além das aplicacbes ja citadas, dados interferométricos podem ser utilizados em
classificacdo de uso e cobertura da terra, deteccdo de mudancas e também em
estimativas de biomassa, conforme mostrado em trabalhos recentes (Santos et al., 2004;
Neff et. al, 2005; Gama et al., 2007). A justificativa para a utilizagdo de imagens de
coeréncia interferométrica para classificar uso e cobertura da terra sera apresentada na
secdo 2.3.2.3.

Os processamentos interferométricos sdo feitos a partir de pares de imagens SAR
adquiridas do mesmo terreno, com diferentes geometrias de aquisicao, a fim de se gerar
0s produtos interferométricos desejados (interferogramas ou imagens de coeréncia
interferométrica). Para isso, 0s pares interferométricos adquiridos devem possuir

formatos complexos, com informacg6es de amplitude e fase.

A aquisi¢do de um par interferométrico pode ser feita de dois modos:

a) Utilizando-se duas antenas montadas na mesma plataforma, separadas por uma
distancia chamada de linha-base (B). Este modo é conhecido como interferometria de
uma passagem (single pass interferometry) ou passagem unica, utilizada principalmente
em plataformas aerotransportadas. Neste caso, o sinal eletromagnético é emitido por
uma das antenas e o sinal retroespalhado é recebido por ambas, gerando-se a0 mesmo
tempo as duas imagens SAR da mesma cena. Nesse tipo de aquisicdo a linha-base € fixa
e pode ser medida com precisdo, porém o fato de existirem duas antenas a bordo pode
muitas vezes constituir uma desvantagem operacional para o0 emprego desse tipo de

interferometria.

b) Utilizando-se uma Unica antena com duas passagens paralelas sobre a mesma area.
Este tipo € chamado de interferometria de duas passagens ou passagens repetidas (two
ou repeat pass interferometry). Nesse caso a linha-base depende da distancia entre as
duas passagens, devendo ser calculada a partir dos dados de vbo das respectivas
plataformas. Nos SAR’s orbitais, a linha-base é calculada a partir dos parametros
orbitais dos satélites. A limitacdo desse modo de aquisicdo é a possivel ocorréncia de

descorrelacdo temporal entre as imagens.
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A Figura 2.4 ilustra os dois modos de aquisicao do par interferométrico.

Orbita 2
Orbita 1

(a) Uma passagem (b) Duas passagens

Figura 2.4 — Modos de aquisi¢do do par interferométrico: (a) uma passagem; (b) duas
passagens.
Fonte: Mura (2000)

Em ambas as situaces, as antenas A; e A, estdo separadas pela linha-base B e distantes

do ponto P respectivamente por “r” e “r + A r”. A relacdo entre a diferenca de fase A ¢

entre os dois sinais de onda recebidos pelas antenas A; e A, de comprimento 1 e a

diferenca (Ar) entre as distancias do alvo as antenas A; e A, é dada pela Equagéo 2.4:
Ag= 477[(Ar) (2.4)

A variacdo de distancia Ar e conseqiientemente a variacdo de fase A ¢ dependem do
comprimento da linha-base B (distancia entre A; e Az). Uma linha-base muito pequena
faz com que seja detectada uma diferenca de fase muito pequena para um mesmo ponto.
Se a linha-base for muito grande a fase interferométrica se torna ruidosa devido a
descorrelagcdo espacial, causada pelas diferentes geometrias de aquisicdo (MURA,
2000). Sendo assim, € necessario definir um valor limite para o comprimento da linha-
base, conhecido como linha-base critica (ZEBKER e VILLASENOR, 1992).

Quando a componente perpendicular da linha-base, chamada de linha-base normal,

ultrapassa a linha-base critica nenhuma informacéo de fase é preservada, a coeréncia é
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reduzida e o produto interferométrico gerado se torna ruidoso. A linha-base normal
critica Bn¢r pode ser calculada pela Equagéo 2.5 (SARMAP, 2008):

_JRtg(0)

2.5
n,cr 2Rrg ( )

onde 1 é o comprimento de onda, R ¢ a distancia near-range (inicio da faixa imageada),

Rrq € a resolugdo em alcance (range), e 6 o angulo de incidéncia.

2.3.2 Processamentos e produtos interferométricos

2.3.2.1 Co-registros

Adquirido um par interferométrico, os processamentos que permitem obter as fases

interferométricas (A ¢) e conseqlientemente gerar interferogramas e imagens de

coeréncia dependem primeiramente de um co-registro preciso do par de imagens
complexas adquiridas. A qualidade do co-registro, cuja precisdo deve ser inferior a um
décimo da dimensdo linear do pixel (HELLWICH, 1999), reflete-se diretamente na
qualidade final do produto interferométrico (GENS, 1998).

De acordo com Gens e Genderen (1996), o co-registro consiste no reposicionamento
dos pixels de uma imagem de ajuste (slave) em relacdo a uma imagem de referéncia
(master), de modo que cada pixel represente, em ambas as imagens, a mesma regido do
terreno e com isso sdo corrigidas possiveis rotacdes e translacdes entre as imagens. Esse
reposicionamento pode ser feito em duas etapas: um co-registro grosseiro (coarse co-
registration) seguido de um co-registro fino (fine co-registration) (GENS, 1998;
SANTITAMNONT, 1998).

Para imagens orbitais, o co-registro grosseiro pode ser realizado a partir das
informacgdes das Orbitas do satélite enquanto para o co-registro fino o método
automatico mais empregado é conhecido como funcdo de correlagcdo cruzada,
desenvolvido por Li e Goldstein (1990). Neste método, o co-registro fino é baseado no

calculo do deslocamento 6timo da imagem de ajuste em relacdo a imagem de referéncia
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que maximiza a correlacdo entre as mesmas. Esse célculo é feito a partir de um
polinbmio obtido com a interpolacdo dos maximos da funcdo de correlacdo-cruzada

aplicada entre sub-janelas retiradas das duas imagens.

Gabriel e Goldstein (1988) e Lin et al. (1991) citados por Mura (2000) propuseram
outros dois algoritmos de co-registro fino, conhecidos respectivamente como método do

espectro maximo e método da flutuacdo média.
2.3.2.2 Interferogramas

As imagens interferométricas (P,,) sdo geradas por processamentos que consistem na

multiplicacdo dos valores complexos dos pixels da primeira imagem, chamada de

master e representada por P,, pelos conjugados dos valores complexos dos pixels da
segunda imagem, chamada de slave e representada por P,. A Equagdo 2.6 mostra como
sdo obtidos os valores dos pixels das imagens interferométricas ( p,,) a partir dos
valores complexos dos pixels das duas imagens (p, € p,), que sdo representados

matematicamente pela Equagéo 2.7:

P.=P P py=p.p, =AAe™ (2.6)
pl = Ale jm : p2 = Azej!ﬂz (27)

onde A; e A, sdo as amplitudes associadas aos pixels da primeira e da segunda imagem

respectivamente e ¢, e ¢, S8o as respectivas fases.

De acordo com a Equacdo 2.6, 0s argumentos dos pixels das imagens interferométricas
sdo as fases interferométricas, cuja representacao digital é dada pelos interferogramas.
Desta forma pode-se dizer que os interferogramas contém os argumentos das imagens
interferometricas. Os valores dos pixels dos interferogramas (Ag,) sdo dados pela
Equacdo 2.8:

App = arg(Piy) = @1 - 0, (2.8)
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O calculo computacional da fase interferométrica apresenta um resultado modulado
limitado em 2z, pois a principio, 0s softwares para processamentos interferométricos
ndo diferenciam arcos congruos, fazendo com que haja um erro na determinacdo dessa
fase, gerando com isso a chamada fase “dobrada”. Por causa do carter ciclico da fase
interferométrica, os interferogramas podem apresentar padrfes do tipo franjas, e com

isso sdo chamados de interferogramas dobrados.

A Figura 2.5 ilustra dois exemplos de interferogramas dobrados, sendo um deles

relativo a um terreno plano (franjas verticais).

(b)

Figura 2.5 — Interferogramas dobrados: (a) terreno qualquer; (b) terreno plano.
Fonte: Almeida (2008)

A variacdo das fases interferométricas pode ser visualizada com base no espacamento
das franjas dos interferogramas. Em franjas menos espacgadas as variagdes observadas
em pixels adjacentes sdo maiores do que em franjas com maior espagcamento, mostrando
com isso que houve uma variacdo mais intensa. O espacamento (E) ou separacéo dessas
franjas em metros (m) € funcdo do comprimento de onda (1), da distancia inclinada
range (R) e da linha-base normal (B,), conforme Equacéo 2.9 (CCRS, 2007):

/R
E[m/ franja] = B (2.9)

n

Para que a fase interferométrica possa ser utilizada no célculo de alturas topogréficas, e

consequentemente na geracdo de modelos digitais de elevacdo interferométricos, o seu
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carater ciclico limitado em 2z deve ser removido, ou seja, € necessario transformar a
fase dobrada em fase absoluta. Essa necessidade de se calcular a fase absoluta implica
na execugdo de um tipo especifico de processamento, definido como “desdobramento de

fase” (phase unwrapping).

Existe na literatura um grande numero de algoritmos para a solu¢do do problema de
desdobramento bidimensional de fase. Esses algoritmos podem ser divididos em
basicamente dois grupos: os que empregam métodos locais para tratar a inconsisténcia
de fase isolando os pontos inconsistentes e 0s que empregam os metodos globais,
baseando-se na integracdo global dos dados e trabalhando no sentido da minimizacao do
erro global. Entre os métodos locais destaca-se 0 que utiliza o processo de crescimento
de regides (XU e CUMMING, 1996) e dentre os métodos globais esta 0 método dos
minimos quadrados, que se baseia na minimizacdo da diferenca entre a derivada parcial
da fase interferométrica antes e depois do desdobramento pela solugdo da equacéo de

Poisson.

Segundo Mura (2000), técnicas mais recentes procuram tirar vantagens dos dois tipos de
métodos, ou seja, a precisdo dos métodos locais e a robustez dos métodos globais. Um
estudo abrangente, dos métodos de desdobramento de fase, € dado por Giglia e Pritt
(1998).

Além do desdobramento de fase, o célculo da fase absoluta exige ainda outros
processamentos intermedidrios como a remoc¢do da componente de fase plana (flat
earth) e a calibracdo de fase (off-set de fase). Esses processos sdo descritos no trabalho
de Mura (2000).

A Figura 2.6 ilustra dois tipos de desdobramentos de fase.
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~— Fase Absoluta

:

i bt

L Fase Relativa

a) b) 0)
Figura 2.6 — Desdobramentos de fase: (a) unidimensional; (b), (c) bidimensional.
Fonte: Mura (2000).

2.3.2.3 Imagens de coeréncia interferométrica

Os interferogramas gerados podem apresentar ruidos, degradando dessa forma a
qualidade da informacdo da fase interferométrica, 0 que pode comprometer suas
aplicacdes. Para avaliar entdo se um dado conjunto de dados interferométricos
disponiveis é apropriado para aplicacfes interferométricas, deve-se estimar a coeréncia
interferométrica, que é a medida da correlacdo da informacdo da fase correspondente
aos sinais que geram cada uma das duas imagens que originam um interferograma
(GENS, 1998).

A coeréncia interferométrica, também chamada de fator de coeréncia, pode ser
representada pelo médulo do coeficiente de correlagdo complexo, sendo a imagem de
coeréncia interferométrica a representacdo digital da coeréncia interferométrica
estimada, onde a cada pixel é associado um valor de coeréncia interferométrica. As
Equagbes 2.10, 2.11 e 2.12 (PAPATHANASSIOU, 1999) definem o coeficiente de
correlacdo complexo e o seu estimador, considerando p; e p, respectivamente os pixels
complexos das imagens 1 (R,) e 2 (P, ) de um par interferométrico co-registrado e E[.] a
esperanca ou o valor esperado.

. E[PP,]
y - 2 2
JEIPSIEDR, ]

(2.10)

36



Como y é um coeficiente de correlacdo complexo, pode ser representado na seguinte
forma:

y= 1| e” (2.11)

onde M é coeréncia interferométrica e # € o argumento do coeficiente complexo.

O estimador do coeficiente de correlacdo complexo é definido por:

y= (b)) (2.12)

NRS)

onde [1.00 indica um operador de média espacial das componentes complexas do sinal,

entdo \ﬂ € 0 estimador da coeréncia interferométrica, tal que 0< h} ‘ <l.

Conforme a Equacdo 2.12, a estimagdo da coeréncia interferométrica em um
determinado pixel utiliza uma operacdo de média espacial movel a partir de uma janela
de “n” x “m” pixels em torno do pixel para o qual se quer estimar a coeréncia. A janela
movel para a estimagdo da coeréncia é chamada filtro Boxcar, sendo que tamanhos
maiores de janela propiciam estimacGes menos tendenciosas, porém exigem maior

tempo de processamento.

Como uma regra geral, pares interferométricos que apresentam baixa coeréncia nédo
devem ser utilizados para aplicacBes interferométricas. Segundo o CCRS (2007),
valores de coeréncia de 0,3 a 0,5 sdo considerados ruidosos, embora possam ser
utilizados, enquanto valores de 0,5 a 0,7 sdo considerados bons e valores de 0,7 a 1,0
sdo excelentes. Para aplicacbes em Cartografia, geralmente sdo utilizados valores de

coeréncia interferométrica superiores a 0,7.

As imagens de coeréncia além de ser Uteis na verificacdo da qualidade dos dados
interferométricos disponiveis também podem ser utilizadas no processo de auxilio aos
algoritmos de desdobramento de fase interferométrica, pois a quantificacdo da coeréncia

interferométrica determina o nivel de ruido existente nos interferogramas gerados. Aos
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maiores valores de coeréncia interferometrica correspondem 0s menores niveis de
ruidos existentes e conseqlentemente, uma melhor qualidade dos produtos

interferométricos obtidos.

O valor da coeréncia interferométrica é relacionado tambeém a razéo sinal-ruido (SNR)
nas imagens complexas, de acordo com a Equacdo 2.13 (ZEBKER e VILLASENOR,
1992):

A

l4

SNR
= 2.1
SNR +1 (213)

Segundo Hanssen (2001), SNR € a raz&o entre a poténcia média do sinal recebido (P; )

e a poténcia do ruido (P,), conforme Equacao 2.14:

SNR = (2.14)

T
Pn
Dessa forma tem-se log(SNR) = log(P; )- log(P,). As equacdes que definem P, e P,

podem ser encontradas em Hanssen (2001).

As regides com baixa SNR como, por exemplo, regides de &gua, apresentam baixos
valores de coeréncia, enquanto regides com alta SNR apresentam altos valores de

coeréncia (areas mais claras na imagem de coeréncia).

Além de regibes de &gua, trechos de vegetacdo densa podem ocasionar coeréncias
interferométricas baixas enquanto coeréncias moderadas ou médias podem ser
observadas em regides onde ha vegetacdo em desenvolvimento ou em movimento,
como as florestas secundarias ou em regeneracao. Valores mais altos de coeréncias séo
relacionados as regides de solo exposto, pastagens, agriculturas, edificagbes (cidades) e

deserto.

Com base nisso, as imagens de coeréncia interferométrica podem ser usadas,
isoladamente ou em conjunto com outros dados SAR e dpticos, em classificacbes com o
objetivo de extrair informacGes de cobertura da terra em regides predominantemente
florestais, conforme varios trabalhos (NUESCH et al., 1994; FLOURI et al., 1996;
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DUTRA e HUBER, 1999; WEGMULLER e WERNER, 1995; SILVA et al., 2008).
Segundo Gens e Genderen (1996), ha maior separabilidade entre floresta e solo exposto

nas imagens de coeréncia do que nas imagens-Intensidade e Amplitude.

Gaboardi (2002) e Takeuchi e Oguro (2003) mostraram respectivamente que as imagens
de coeréncia ERS-1/2 (banda C) e JERS-1 (banda L) apresentaram bons desempenhos
de classificagdo de cobertura da terra em regides florestais (respectivamente FLONA do
Tapajos e floresta tropical da Ilha de Sumatra/Indonésia) quando utilizadas
isoladamente (composicdo univariada). No caso do trabalho com o JERS-1, quando se
acrescentou a imagem-Intensidade a imagem de coeréncia, gerando uma composicdo
bivariada (Coeréncia + Intensidade), ndo foi obtido significativo ganho de qualidade na

classificacdo em relacdo a classificacdo univariada.

A Figura 2.7 ilustra uma imagem de coeréncia interferométrica referente a uma area da
Floresta Nacional do Tapajés/PA gerada a partir de um par interferométrico ERS-1/2,
com tempo de revisita de um dia (14 e 15/04/1996) e a correspondente imagem Oéptica
TM (18/03/1996) em composicao R(3)G(4)B(5).

(b)

Figura 2.7 — (a): Imagem de coeréncia ERS-1/2 (14 e 15/04/1996); (b)
imagem optica TM (R3G4B5) de 18/03/1996.
Fonte: Gaboardi (2002).
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O valor estimado da coeréncia € relacionado ao desvio-padréo da fase interferométrica
(JUST e BAMLER, 1994). Altos valores de coeréncia significam que as fases dos sinais
retroespalhados sdo estaveis, traduzindo com isso um espalhamento organizado
espacialmente, diferente de um espalhamento volumétrico. Baseado nisso, pode-se
concluir que alvos que apresentam espalhamento volumétrico, como as florestas densas,

contribuem para baixos valores de coeréncia.

No caso de interferometria de mdaltiplas passagens, o deslocamento aleatério dos
espalhadores individuais ocorrido entre as aquisicdes das imagens, devido a
descorrelagdo temporal, reduz a coeréncia interferométrica (WEGMULLER e
WERNER, 1997). Sendo assim, pode-se inferir que a descorrelagdo temporal, conhecida
também como “linha-base temporal”, € um dos principais fatores que afetam o valor
observado das coeréncias interferométricas entre imagens adquiridas em passagens
repetidas. Como regra geral, supBe-se que a coeréncia tende a diminuir com o aumento

do intervalo de tempo entre as aquisi¢fes do par interferométrico.

Segundo Zebker e Villasenor (1992), além da descorrelacdo temporal a coeréncia
interferométrica depende de outros fatores tais como propriedades do alvo ou objeto
imageado, diferencas entre as geometrias de aquisicdo (angulos de incidéncia e linha-
base), ruidos inerentes ao sistema imageador, efeitos climaticos e atmosféricos,
processamento dos dados interferométricos (aquisicdo e co-registro), topografia e
polarizacdo. Observa-se que todos os fatores que causam diferencas de fase afetam os

valores de coeréncia interferométrica observados.

A coeréncia interferométrica observada ou estimada pode ser definida como uma funcgéo
(produto) de todos os fatores citados anteriormente, sendo que cada um deles constitui
um chamado fator de coeréncia, conforme Hanssen (2001), onde sdo encontradas as
formulas que definem cada um desses fatores. Ressalta-se que no caso dos pares
interferométricos copolarizados, as fases interferométricas ndo sdo afetadas pela
polarizacdo e em decorréncia disso a coeréncia interferométrica ndo varia de acordo

com a polarizacéo incidente.
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Para se analisar apenas a coeréncia interferometrica devida as propriedades do alvo ou
objeto imageado, deve-se fazer uma “calibracdo” com os valores das coeréncias
observadas, supondo-se constante para toda a imagem de coeréncia a influéncia dos
outros fatores (topografia, processamento, condi¢des climaticas/atmosféricas,

geometria, descorrelacdo temporal e angulo de incidéncia local).

Para a calibracdo, deve-se aplicar um fator ( f_;,) a todos os valores de coeréncia
observados. Esse fator de calibracédo é definido na Equacao 2.15:

1
foatib = (2.15)

yObSmaX
onde y,,. € 0 maior valor de coeréncia observada na imagem, geralmente associado a

areas de pastagem ou solo exposto, que teoricamente deveria ser igual a 1 mas que é

alterado em virtude dos fatores citados anteriormente.

Apbs a calibracdo, em cada pixel a coeréncia interferométrica relativa ao objeto

imageado (y,,) se torna igual ao produto da coeréncia estimada pelo fator de

calibragao, conforme a Equagéo 2.16:
Vobj = Pobs )(Feain) (2.16)

2.4 Classificacdo de imagens SAR

A classificacdo de imagens € um processo de reconhecimento de uma ou varias
categorias de objetos do mundo real, a partir dos valores digitais e do arranjo espacial
dos pixels (JENSEN, 1996). Sendo assim, a classificacdo pode ser considerada como
uma funcdo que associa cada pixel da imagem a uma determinada classe, rotulo ou
categoria de informacdo. Desta forma, uma imagem numérica com valores digitais (por
exemplo, niveis de cinza) é transformada numa imagem tematica. Um classificador é

um algoritmo no qual estd implementada uma determinada funcéo de classificagao.
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Nas secdes 2.4.1 e 2.4.2 sdo descritos os dois classificadores pontuais supervisionados
(dispbem de informacdes prévias a partir de amostras de treinamento) utilizados nesse

trabalho.
2.4.1 Classificadores por maxima verossimilhanca (Max\Ver)

O classificador MaxVer, cujo algoritmo é baseado na formulacdo bayesiana e emprega
estimadores de méaxima verossimilhanca, € um dos mais utilizados na classificacdo
automatica de imagens de sensoriamento remoto (RICHARDS, 1986; DUTRA e
HUBER, 1999) devido ao fato de ser de facil entendimento e implementacéo, além de

apresentar bom desempenho.

O algoritmo de classificacdo supde que cada classe ¢ modelada por uma distribuicéo de
probabilidade, chamada funcdo de densidade de probabilidade, que representa a
probabilidade de um determinado pixel pertencer a essa classe. No caso desse trabalho,
como foram consideradas distribuigdes gaussianas, as funcdes para cada classe foram
definidas a partir de parametros estatisticos (vetor média e matriz de covariancias)
estimados a partir das amostras de treinamento. Nos trabalhos Vieira (1996) e Correia
(1999) sdo abordadas outras func¢des de verossimilhanga apropriadas para dados SAR,

considerando diversos tipos de distribuicdes estatisticas.

Para classificar um determinado pixel, o algoritmo MaxVer computa o valor da
verossimilhanca desse pixel pertencer a cada uma das classes e atribui a esse pixel a
classe que apresentar o maior valor de verossimilhanca calculada. Os limites de
classificacdo sao definidos a partir de pontos de mesma probabilidade de classificacdo
de uma e de outra classe, que definem uma regido de sobreposicédo entre as curvas de

distribuicéo.

O critério da méaxima verossimilhanca ndo leva em consideracdo informacoes
contextuais, ja que supde independéncia entre as observacdes vizinhas e isso pode levar
a resultados ndo satisfatorios de exatiddo da classificacdo. Em virtude disso, surge a
necessidade de se utilizar algoritmos contextuais a fim de refinar os resultados das

classificacOes. Entre esses algoritmos estd o ICM (Iterated Conditional Modes: Modas
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Condicionais Iterativas), que é um método iterativo de refinamento de classificacdo
baseado na teoria dos campos Markovianos e que consiste em substituir, a cada iteracao,
a classe atual associada a cada pixel por aquela que maximiza a distribuicdo a posteriori
da classe, dados a radiometria (componente classificacdo inicial) e as classes vizinhas
(componente contextual) (VIEIRA, 1996).

No método empregado nesse trabalho, o algoritmo ICM utiliza para finalizar o
processamento o que ocorrer primeiro dos seguintes critérios de parada: 1) ao atingir um
nivel de convergéncia determinado pelo usuario (quantidade de pixels modificados na
ultima iteracdo menor que uma determinada percentagem), ou 2) ao atingir um ndmero

maximo de iteracdes pré-determinado.

2.4.2 Classificadores por Maquina de Vetores Suporte (SVM)

O classificador Maquina de Vetores Suporte (SVM - Support Vector Machine) é um
método de classificacdo de imagens baseado em um algoritmo de otimizacdo que, a
partir das amostras de treinamento, define hiperplanos de separacdo 6timos entre as
classes maximizando a margem (distancia) entre elas. O mapeamento das classes

durante a classificacdo é realizado com base nesses hiperplanos definidos.

Os vetores suporte dos hiperplanos definem a margem de separacdo das classes e
correspondem aos elementos criticos das amostras de treinamento, ja que sdo 0s pontos
que delimitam as superficies de decisdo. No algoritmo SVM podem ser empregadas
funcbes simétricas, chamadas funcGes kernel, que satisfazem a algumas condi¢gdes com

0 objetivo de produzir superficies de separacdo mais complexas.

O algoritmo SVM pode considerar classes linearmente ou ndo-linearmente separdveis
definindo estratégias multiclasses (regras um-contra-um ou um-contra-todos). Para o
caso de classes ndo-linearmente separaveis, deve ser inserida uma penalidade no
algoritmo de classificacdo permitindo certa tolerancia de erro na definicdo dos
hiperplanos de separagéo, sendo que uma maior penalidade reduz a toleréncia ao erro e
conseqiientemente os hiperplanos definidos sdo menos flexiveis, podendo causar

problemas de generalizacdo na classificagéo.
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Theodoridis e Koutroumbas (2006) abordam as formulacGes e as consideragdes

necessarias aos algoritmos SVM para classes linearmente e ndo-linearmente separaveis.
2.4.3 Avaliacao de classificagdes

Antes de realizar as classificacBes supervisionadas € possivel fazer uma andlise a
respeito das separabilidades estatisticas entre as classes de estudo, a fim de prever como
serdo os resultados das classificagdes. Sendo assim, ¢ fundamental a utilizacdo de algum

tipo de medida estatistica que fornega o grau de agrupamento ou separagéo das classes.

Dentre as medidas de distancias existentes, destaca-se, a de Jeffries-Matusita, também
conhecida como distancia JM, cuja férmula para o caso de distribuicdes estatisticas
normais das classes considerando suas médias e covariancias € apresentada por
Theodoridis e Koutroumbas (2006).

A distancia JM é determinada a partir de um par de classes, cujo grau de separabilidade
se queira medir. E representada por um Gnico ndmero que varia de 0 a 2, e com isso n&o
€ necessario visualizar todas as classes simultaneamente, para inferir sobre a respectiva
separabilidade das mesmas. Quanto mais préoximo de 2, menor a confusdo entre as
classes, 0 que acarretarda um bom resultado de classificacdo. Por esse motivo, a distancia

JM pode ser um indicativo de como serd o resultado da classificacdo supervisionada.

Realizadas as classificacdes, a avaliacdo delas é feita com base na andlise da exatiddo
(acuracia) dos resultados gerados. De acordo com Congalton e Green (1999), uma das
formas mais eficientes de representar a exatidao de uma classificacdo € por meio de uma
matriz de erro ou confusdo, que descreve os resultados obtidos com a classificagcdo
realizada comparando-os com dados de referéncia. A partir dessas comparagdes podem
ser calculados erros de inclusdo e omissdo, exatides do produtor e do usuério, além de
outras medidas de exatiddo como a exatiddo ou acuracia global e o coeficiente de

concordancia Kappa.

A exatiddo global (Po) corresponde a razdo entre o numero de amostras classificadas

corretamente e 0 numero total de amostras, sendo representada pela divisdo da soma dos
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elementos da diagonal principal pela soma de todos os elementos da matriz de confusao,

conforme Equacdo 2.16:

Po= = (2.16)

onde n é o numero de classes, X representa 0 numero de amostras da classe “i”

classificadas corretamente e N é o nimero total de amostras.

O coeficiente de concordancia Kappa é uma medida de exatiddo de classificacdo que
apresenta como vantagem em relacdo a exatiddo global o fato de incorporar na
determinacéo da acuracia de classificacdo a informagdo dos pixels mal classificados, e
ndo apenas dos bem classificados, sendo que no célculo do valor de Kappa séo

eliminados os pixels classificados corretamente por pura casualidade.

O coeficiente de concordancia Kappa pode também ser utilizado para determinar se
uma matriz de erro € significativamente diferente de outra (CONGALTON e GREEN,
1999), considerando diferentes classificacbes de uma mesma cena. O estimador do

coeficiente Kappa é dado pela Equagéo 2.17:

P, - P,
1-P,
onde P, representa a exatiddo global, dada pela Equacdo 2.18, e P. representa a

k =

(2.17)

proporgéo de unidades que concordam por pura casualidade, admitindo-se nesse caso a
independéncia entre a classificacdo e a referéncia. P. € representada pela somatdria dos
produtos das proporcdes marginais das linhas e colunas da matriz (BRITES et al.,

1996), conforme Equacéo 2.18:

o= (2.18)

Uma aproximacdo do estimador da variancia de Kappa, conhecidos P,, P € N (nUmero
total de amostras) é dada pela Equacdo 2.19 (BRITES et al., 1996):
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0_A2 Po(l' Po)
: N@-P.)?

(2.19)
Segundo Gabordi (2002), embora o coeficiente de concordéncia Kappa tenha sido
amplamente utilizado em andlises de exatiddo de mapeamento, ndo ha uma
fundamentacdo tedrica para indicar quais 0s niveis minimos deste coeficiente aceitaveis
numa classificagdo. Diversos autores (VIEIRA, 1996, CORREIA, 1999; GABOARDI,
2002) usaram uma tabela proposta por Landis e Koch (1977) com esta finalidade. Le&o
et al. (2007) usaram uma tabela proposta por Galparsoro e Fernandez (2001). Estas

tabelas, obtidas empiricamente, associam critérios qualitativos de aceitacdo com
intervalos de valores de k. Outra tabela, proposta por Fleiss (1981) também associa a
qualidade da classificacdo aos valores de k.

Os conceitos de k, definidos por essas trés tabelas, e seus respectivos valores sdo

apresentados na Tabela 2.1:

Tabela 2.1 — Conceitos de k.

. Galparsoro
Critérios Landis & Fleiss &
Koch ]
Fernandez
<0 Péssimo
. N - ] Pobre
0iU k (D.20 Ruim Ruim
0.20 < k i(0.40 Razoavel Fraca
0.40 < k iU0.60 Bom Moderada
' — Bom
0.60 < k iL0.75 Muito Bom Boa
0.5 < k iL0-80 Excelente
0.80 < k j(1.00 Excelente Muito boa

Fonte: Adaptada de Gaboardi (2002)

A partir dos coeficientes de concordancia Kappa e de suas respectivas variancias, torna-
se possivel testar a hipdtese de igualdade de duas matrizes de confusdo, baseado na
estatistica “z” definida pela Equacdo 2.20 (SMITS et al., 1999):
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7=-—1 2 (2.20)

onde KAl e KA2 sdo os estimadores dos coeficientes de concordancia Kappa relativos a
duas matrizes de erro independentes das quais queira se verificar a igualdade a um nivel
de significancia a. Para um numero total de pixels suficientemente "grande”, a
estatistica z terd distribuicdo aproximadamente Normal (CONGALTON e GREEN,
1999).

Para realizar os testes de hipoOteses sdo estabelecidos o nivel de significancia (o)

desejado, geralmente 1%, 5% ou 10% e as hipoteses nula (H,) e alternativa (H,),

sendo geralmente H,: K, =K, e H,: K, ,K,. O nivel de significancia o representa

a probabilidade de se rejeitar a hipotese nula quando ela é verdadeira.

Obtidos os coeficientes Kappa e suas respectivas variancias, € calculado o valor de z
conforme a Equacdo 2.20. A esse valor de z calculado, é associado um valor-p, também
denominado de nivel de significancia experimental ou descritivo (SPIEGEL, 1984), que
indica a probabilidade correspondente ao valor da estatistica calculada e que representa

0 maximo nivel de significancia para o qual se pode aceitar a hipotese nula.

A hipétese nula ¢é aceita ou rejeitada a partir da comparacdo do valor-p com o nivel de

significancia adotado. Se o valor-p for maior que o nivel de significancia adotado, H,

sera aceito e em caso contrério, rejeitado.
2.5 O satélite ALOS e o sensor PALSAR

De acordo com JAXA (2008), o satélite ALOS, ilustrado na Figura 2.8, possui 3,5
metros de largura por 4.5 metros de comprimento e 6,5 metros de altura com um peso
bruto de aproximadamente 4 toneladas, o que faz dele um dos maiores satélites de
observacdo da Terra. Quanto as caracteristicas orbitais, 0 ALOS percorre uma Orbita

47



sol-sincrona com passagem ascendente a uma altitude de 691,65 km (acima do

Equador), uma inclinacéo de 98,16° e um ciclo completo de 46 dias.

Figura 2.8 — Satélite ALOS.
Fonte: JAXA (2008)

Além do PALSAR, o ALOS possui mais dois instrumentos imageadores: PRISM
(Panchromatic Remote-sensing Instrument for Stereo Mapping), com 2,5 m de
resolucdo espacial, e que compreende trés sistemas Opticos para medicdo precisa das
elevacdes; AVNIR-2 (Advanced Visible and Near Infrared Radiometer type 2), com

resolugdo de 10 m, para observagdo da cobertura e uso do solo. Os trés sensores da
plataforma ALOS estdo ilustrados na Figura 2.9:

Design Geral do ALOS

Data Relay Satellite
Communication Antenna

Solar Amray Paddle

Figura 2.9 — Design geral do ALOS.
Fonte: JAXA (2008)
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O PALSAR possui resolucdes espaciais que variam entre 10 e 100 m podendo operar
nos seguintes modos: Fine, que possibilita melhores resolucBes espaciais operando em
uma (FBS - fine beam single) ou duas (FBD- fine beam dual) polarizagbes; ScanSAR,
cuja vantagem se deve ao fato de possibilitar uma maior faixa de imageamento;
Polarimetric (PLR), que opera nas quatro polarizacdes (full polarimetric) porém com

resolucgéo inferior ao modo Fine.

A maior capacidade polarimétrica, observada no modo Polarimetric e a melhor
resolucdo espacial, observada no modo Fine constituem as melhorias em relagdo ao

JERS-1, que operava apenas em uma polariza¢ao (HH), com resolugédo de 18 metros.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Area de estudo

A area de estudo desse trabalho esta situada no oeste do estado do Pard, dentro da area
da Floresta Nacional (FLONA) do Tapajés e localizada aproximadamente entre as
latitudes S 2’ 55” e S 3° 13’ e as longitudes W 54° 50" e W 54° 59°. O periodo de chuvas
nessa regido inicia em dezembro e termina em maio, sendo o volume médio anual de
precipitacdo de 1911 mm. A Figura 3.1 mostra a localizacdo geografica da area de

estudo.

W 54059  W:54°50°
\ z , 11;; , +
| ' iy

7

(/

>

Figura 3.1 — Localizagdo geogréfica da area de estudo.
Fonte (Almeida, 2008).

A FLONA do Tapajos é uma unidade de conservacao federal criada no inicio da década
de 70 e abrange uma area aproximada de 544 mil hectares (COHENCA, 2007). Santos
et al. (2004) relatam que o relevo desta regido varia de plano a suavemente ondulado
com altitude maxima de 280 metros e recoberto por floresta tropical, sendo essa
vegetacdo composta basicamente por florestas ombrofilas e por algumas areas de
floresta secundaria em diferentes estagios de sucessao (SHIMABUKURO et al., 1997).

Essa area apresenta varias regides desmatadas, que se concentram principalmente ao
longo da rodovia BR-163 e adjacéncias. Desde 2001, com a construcdo de um porto

graneleiro e com diversos incentivos, a producdo de grdos vem se alastrando aos
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arredores de Santarém, no norte da BR-163, e com isso ocorre um acelerado processo de
desmatamento de areas florestadas para a agricultura mecanizada. Segundo INPE
(2008), a extensao total do desflorestamento desta area é de cerca de aproximadamente
1500 Km?.

A escolha da FLONA do Tapajos como area de estudo desse trabalho se deve ao grande
conhecimento acumulado em anos de trabalhos realizados pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) nessa regido e a disponibilidade de imagens complexas
ALOS/PALSAR da mesma.

3.2 Imagens ALOS/PALSAR utilizadas

As imagens complexas ALOS/PALSAR usadas nesse trabalho foram adquiridas em
passagens repetidas, com intervalo de tempo entre as aquisicdes de quarenta e seis dias.
Essas imagens foram fornecidas pela Agéncia de Exploracdo Aeroespacial Japonesa
(JAXA). Juntamente com os arquivos que contém as imagens (.IMG), foram fornecidos
também os respectivos arquivos (.LED) contendo informacfes referentes aos
parametros geométricos e orbitais de aquisicdo das imagens bem como informacoes

referentes aos processamentos dos dados brutos adquiridos.

De acordo com a nomenclatura da JAXA, as imagens fornecidas sdo designadas pelo
cddigo 1.1, denotando com isso o fato de serem imagens SLC, as quais permitem extrair
a informacédo de fase, necessaria aos processamentos interferométricos. No caso desse

trabalho foram utilizadas imagens FBD e PLR.

As principais caracteristicas das imagens SAR utilizadas nesse trabalho estdo descritas

na Tabela 3.1 a seguir:
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Tabela 3.1 — Principais caracteristicas das imagens SAR utilizadas

FBD

PLR

Formato

Single Look Complex
(SLC)

Single Look Complex
(SLC)

Modo de Aquisicdo

Fine Beam Double
Polarization (FBD)

Polarimetric (PLR)

Polarizacéo

HH/HV

HH/HV/VH/VV

Datas de aquisi¢cao

13/06/2007 (imagem 1) e
29/07/2007 (imagem 2)

08/03/2007 (imagem 1) e
23/04/2007 (imagem 2)

Resolucéo espacial

10 m (range) x 4,5 m
(azimute)

10 m (range) X 4,5 m
(azimute)

Espacamento entre
pixels

9,3685143 m (range) x
3,197640 m (azimute)

9,3685143 m (range) x
3,5740131 m (azimute)

Angulo de incidéncia
(centro da faixa)

Imagem 1: 38,981°

Imagem 2: 39,015 °

Imagem 1: 24,225°

Imagem 2: 24,233 °

Angulo off-nadir 34,3° 21,5°
Faixa de Imageamento | aprox. 70 km aprox. 35 km
Passagem Ascendente Ascendente

observadas sera discutida no Capitulo 4 (secéo 4.2).
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Como as imagens PLR sdo de marco/abril (época chuvosa) e as imagens FBD sao de
junho/julho (época seca), foram analisadas as condi¢cBes meteoroldgicas nessas duas
épocas e foram observadas significativas diferencas entre elas. Segundo INPE (2009) a
variagdo da precipitagdo acumulada na regido da FLONA Tapajos entre as duas datas
das imagens FBD foi de 125 mm enquanto para as imagens PLR a variagdo de
precipitacdo acumulada foi de aproximadamente 260 mm, sendo esta, portanto, maior
do que a variacdo de precipitacdo observada para as imagens FBD. A influéncia das

diferentes condi¢Bes climéaticas ou meteorolégicas nas coeréncias interferométricas



Conforme explicado na secdo 2.3.1, para evitar a descorrelacdo espacial a linha-base
normal deve ser menor que a linha-base critica. A partir dos arquivos .LED referentes as
imagens complexas, foram estimadas no SARscape 4.0 as linhas-base normais, as
linhas-base criticas e os “shifts” (deslocamentos) entre as imagens master (data 1) e
slave (data 2) de cada um dos pares interferométricos de dados FBD e PLR. Essas

informagdes geométricas estdo mostradas na Tabela 3.2:

Tabela 3.2 — Informagdes geométricas dos pares interferométricos

FBD PLR
Linha-base normal 418,567 metros 2810,090 metros
Linha-base critica 6608,864 metros 3327,895 metros
Range shift 68,879 pixels -38,028 pixels
Azimuth shift -2929,556 pixels -3199,851 pixels

Como as linhas-base normais estimadas sdo menores que as linhas-base criticas para 0s
dois tipos de dados, foi entdo possivel a realizagdo dos processamentos
interferométricos. Na Figura 3.2 estdo esquematizadas, para os dados FBD e PLR, as

linhas-base normais estimadas bem como a articulacdo geométrica entre as imagens.

A A

IMAGEM 1 IMAGEM 1
A A
> B
B, n
IMAGEM 2
IMAGEM 2 —
(a) (b)

Figura 3.2 — Esquematizacdo das linhas-base normais estimadas e articulagédo
geométrica das imagens: (a) FBD; (b) PLR.
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3.3 Dados auxiliares utilizados

Para a realizacdo das classificacGes supervisionadas foram necessarios dados auxiliares
relativos a area de estudo que permitiram definir as classes e as amostras de treinamento
e teste a serem usadas. Entre esses dados utilizados estdo dados de campo obtidos com
reambulacdes e medicgdes realizadas em anos anteriores por integrantes do INPE, com a
assisténcia de outros 6rgdos e instituicbes, entre as quais a Diretoria de Servigo
Geografico do Exército Brasileiro, e também imagens dpticas dos sensores LANDSAT-

5/TM e SPOT-4/HRVIR, que possibilitaram algumas atualizagdes dos dados de campo.

A Tabela 3.3 informa as datas dessas imagens Opticas e as composi¢ces RGB para

auxiliar na definigdo das amostras e das classes.

Tabela 3.3 — Datas e composi¢cdes RGB das imagens dpticas auxiliares

Imagem Optica auxiliar Data Composicdo RGB
LANDSAT-5/TM 21/06/2007 R5G4B3
SPOT-4/HRVIR 30/06/2007 R2G3B1

A escolha de tais imagens dpticas auxiliares se deve ao fato dessas imagens serem, entre
as disponiveis no acervo digital do INPE, as de datas mais proximas as datas das
imagens SAR utilizadas, objetivando com isso diminuir os efeitos da desatualizagdo na

selecdo das amostras de treinamento e teste.

A Figura 3.3 ilustra a area de estudo nas composicdes coloridas TM (R5G4B3) e SPOT
(R2G3B1) e nas imagens complexas FBD (polarizacdo HH — 13/06/2007) e PLR
(polarizagdo HH — 23/04/2007) utilizadas.

55



(@) (b)

(©) (d)

Figura 3.3 — Area de estudo: (a) imagem TM: composicio (R5G4B3), data 21/06/2007;
(b) imagem SPOT/HRVIR: composi¢do (R2G3B1), data 30/06/2007;
(c) imagem FBD: polarizacdo HH, data 13/06/2007;
(d) imagem PLR: polarizacdo HH, data 23/04/2007.
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3.4 Softwares utilizados

Para o desenvolvimento do presente trabalho foram utilizados os seguintes softwares e

aplicativos:

- ASF MapReady 1.0: aplicativo fornecido pela Alaska Satellite Facility que capturou as

informacdes dos arquivos .LED referentes a cada uma das imagens SLC utilizadas.

- SARscape 4.0: aplicativo desenvolvido pela Sarmap (2008) que permitiu a realizacdo
dos processamentos interferométricos para a geracéo dos interferogramas e das imagens
de coeréncia interferométrica e também de alguns pré-processamentos necessarios tais
como recortes, co-registros, estimacdo de linhas-base e reamostragens por média

espacial (multi-look).

- ENVI 4.4: software de visualizagcdo e manipulacdo de imagens em que foram feitas as
conversoes slant-to-ground range, as conversdes de dados complexos para dados em
Amplitude, as filtragens pelo filtro Gama, a calibracdo das coeréncias interferométricas
e todas as classificagdes supervisionadas SVM. Nesse software foram obtidos os
histogramas de coeréncia para cada uma das classes de estudo e calculadas as distancias
JM entre elas.

- Polarimetric Classifier 0.7 (CORREIA, 1999): aplicativo que permitiu a realizacao de
todas as classificagdes por maxima verossimilhanca (MaxVer) acrescidas do algoritmo
contextual ICM. Em tal aplicativo foram obtidos também os graficos das distribui¢cdes
estatisticas das classes e todas as matrizes de erro ou confusdo das classificacbes

realizadas.

- planilhas do Microsoft Office Excel 2003: permitiram a obtencao de estatisticas z e dos
respectivos valores-p que foram usados nos testes de hipdteses, além da construgcdo dos
intervalos de confianca de 95% para as médias de coeréncia interferométrica e

coeficientes Kappa.
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3.5 Procedimentos Metodoldgicos

A metodologia empregada nesse trabalho pode ser dividida em quatro etapas, conforme

fluxograma geral de trabalho ilustrado na Figura 3.4.

SLC1

SLC2

®
(FBD; PLR)

(t+46)

(FBD; PLR)

—— —— - — ——a

interfer

Geracdo e calibracdo dos produtos

ométricos

r-r-r—-r————""7—~"7~ 7 0 7 7 2 1
i Conversdes slant to ground range e definicdo de amostras de treinamento e teste i
- 13% etapa
r-r-r—————F"«7~"~7~ T 7 = vy~ - -0 - -~ I
: Classificac@es supervisionadas de cobertura da terra e Validagdo das classificacGes :
| |
i v i43 etapa
: Andlises e comparacles :
e e
A 4
Avaliacdo da qualidade dos

produtos inte

rferométricos

Figura 3.4 — Fluxog

Cada uma das quatro etapas da metodolog
3.5.4.

rama geral de trabalho

ia empregada sera descrita nas se¢des 3.5.1 a
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3.5.1 Pré-processamentos

A primeira etapa correspondeu aos pré-processamentos das imagens SLC FBD e PLR
utilizadas (datas 1 e 2) a fim de se obter os pares interferométricos utilizados nos
processamentos subsequentes. Entre os pré-processamentos feitos estdo recortes da area
de estudo, co-registros, conversdao de dados complexos para dados em Amplitude e

filtragens utilizando o filtro Gama com janela 5x5.

A Figura 3.5 ilustra o fluxograma da primeira etapa de trabalho (pré-processamentos).
Em destaque estdo os dados resultantes dos pré-processamentos, que foram utilizados

nas etapas subseqientes:

SLC1 SLC2
® (t+46)

Imagens
Amplitude Filtragens

Gama 5x5

FBD; PLR

FBD; PLR

A 4

Converséo de

A 4

Recortes e Co- dados complexos
registros para dados em Imagens -
Amplitude Amplitude

filtradas

A

A 4

Pares
interferométricos
recortados e co-

registrados

Figura 3.5 — Fluxograma da primeira etapa (Pré-processamentos)

Primeiramente, nas imagens SLC FBD e PLR das datas 1 e 2 foram feitos recortes
(1273 x 1776 pixels) referentes a area de estudo. Feitos tais recortes, foram obtidos os
pares interferométricos HH1 HH2 e HV1 HV2 para os dados FBD e HH1 HH2,
HV1 HV2 e VV1 VV2 para dados PLR, os quais foram co-registrados

automaticamente da seguinte forma:

Primeiramente foram estimados grosseiramente os shifts entre as imagens complexas

nas direcbes range e em azimute, a partir de parametros orbitais. Para tal foi definido
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um tamanho de janela central, de 1024 x 1024 pixels. Em seguida, os shift’s foram
otimizados com uma precisdo de sub-pixel a partir de um grid contendo varias sub-
janelas nas imagens-Intensidade correspondentes as imagens complexas a serem co-
registradas. Essas imagens-Intensidade foram geradas automaticamente no SARscape

4.0 durante o processo de registro.

As sub-janelas foram definidas para serem empregadas no calculo da funcdo de
correlagdo cruzada entre as imagens. No caso, foram definidas cinco sub-janelas em
range e seis em azimute, com tamanho 256 x 256 pixels. A funcdo de correlacédo
cruzada foi calculada entre os pixels dessas sub-janelas correspondentes nas duas
imagens (pixels homologos). O maximo da funcédo de correlagdo cruzada indicou o shift
mais ajustado. No célculo da funcdo de correlacdo cruzada foi definido um valor limiar
para a correlacdo cruzada, ou seja, valores calculados abaixo deste limiar para
determinada janela, impediram tal janela de ser utilizada para estimar o shift refinado.

Foi definido entdo o valor limiar de 0,25 para a correlacéo cruzada.

Os shifts a serem aplicados na direcdo em range e em azimute, respectivamente Arg e
Aaz, foram calculados por polindmios em funcédo da posicdo do pixel (x,y), conforme
Equacdes 3.1 e 3.2.
Arg = Ky + Kox + Kay + Kgx* + Ksy? (Eq. 3.1)
Aaz = Kg + K7x + Kgy + Kox® + Kygy? (Eq. 3.2)

Os polindémios representam funcGes de primeiro ou segundo grau, pois funcdes de grau
mais elevado podem degradar as informacdes de fase dos pixels da imagem (Sarmap,
2008). Os coeficientes dos polindmios foram obtidos a partir de interpolacbes com o0s

maximos da funcdo de correlacdo cruzada.

Uma estimativa final mais refinada dos shifts (0,1 da dimensdo do pixel) foi realizada
com auxilio das sub-janelas onde sdo calculados valores de coeréncias. Para isso
definiu-se o tamanho e 0 numero de tais sub-janelas. No caso, foram definidas 40 sub-
janelas em range e 40 em azimute, com tamanho de 32 x 32 pixels. Caso a coeréncia

seja muito baixa, o numero de pontos para estimar os shifts refinados pode nédo ser
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suficiente para otimizar o processo de co-registo. Neste caso, 0 processo de co-registro é
feito usando apenas as informacdes orbitais e as funcGes de correlacdo cruzada,

permitindo um co-registo com preciséo apenas sub-pixel.

Além do valor de coeréncia, deve-se também estabelecer um valor limiar para a SNR.
Caso o valor da SNR calculado em determinada janela esteja abaixo deste limiar, tal
janela ndo é utilizada para a estimativa dos shifts refinados. Tanto para 0 SNR como
para a coeréncia foram adotados os limiares recomendados no manual de utilizagdo do

SARscape 4.0, respectivamente 2,8 e 0,25.
A Tabela 3.4 contém os valores dos parametros definidos para os co-registros.

Tabela 3.4 — Parametros dos co-registros

Parametros Valores
Tamanho de janela central (range x

. . 1024 x 1024
azimute) em pixels
Numero de sub-janelas (range x azimute) 5% 6
para correlagéo cruzada
Tamanho das sub-janelas para correlagéo 256 x 256

cruzada em pixels
Limiar de correlacdo cruzada 0,25
NUmero de sub-janelas (range x azimute)

N 40 x 40
para coeréncia
Tamanho das sub-janelas (range x
) - . 32x32
azimute) para coeréncia em pixels
Limiar de coeréncia 0,25
Limiar de SNR 2,8

Os polindmios de 1° grau obtidos para cada co-registro feito entre os pares
interferométricos dos dados FBD e PLR, tanto em range como em azimute, S0
informados na Tabela 3.5. Ressalta-se que foi utilizado o grau 1 para os polinémios de

co-registro a fim de se obter a menor degradacdo possivel da informacéo de fase.
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Tabela 3.5 — Polindmios dos co-registros

Par Polindmios de co-registro
interferométrico Azimute Range
HH1 HH2 | 2885,691487 + 0,001246 x + - 67,349257 - 0,000561 x —
FBD 0,004387 y 0,000003 y
HH1 HH2 | 2885,691905 + 0,001238 x + - 67,353787 — 0,000576 x —
0,004393 y 0,000001 y
HH1 HH2 | 3157,766751 + 0,053427 x + 35,787700 + 0,002963 x —
0,000039 y 0,000035 y
PLR HV1 HV2 | 3157,854169 + 0,054723 X — 35,604671 + 0,003218 x —
0,000054 y 0,000020 y
VV1_VV2 | 3163,997843 + 0,036240 x + 38,330840 + 0,010428 x —
0,000513 y 0,000085 y

Nos dados FBD, os coeficientes dos polindmios apresentaram, tanto em azimute como
em range, variacbes menores entre os pares HH1_HH2 e HV1_HV2 do que as variagdes
observadas entre os pares HH1_HH2, HV1 HV2 e VV1 VV2 dos dados PLR. Isso
mostra que os pares de imagens FBD sdo mais correlacionados gque os pares de imagens
PLR. Ressalta-se que para um mesmo tipo de dado (FBD ou PLR) as variagdes entre os
coeficientes dos polindmios quantificam as diferencas entre os co-registros de cada um

dos pares interferométricos nas diferentes polarizaces.

Dentre os trés pares PLR, o par VV1_VV2 foi 0 que apresentou as maiores variagdes
nos coeficientes em relacdo aos outros dois; fato este que permite concluir que tal par

apresenta a maior descorrelacdo dentre todos os pares de imagens utilizados.

Os pares interferométricos co-registrados, em formato complexo, foram convertidos
para imagens-Amplitude e na sequiéncia foi aplicado o filtro adaptativo Gama de
tamanho 5x5, a fim de reduzir o ruido speckle nas imagens-Amplitude. Com a filtragem,
a distribuicdo estatistica da imagem original € alterada devido a transformacédo nos
niveis de cinza da imagem, fazendo com que sua distribuicdo seja normalizada
(FRERY, 1993) e isto constitui um aspecto importante na utilizagéo de classificadores

pontuais de maxima verossimilhanca, os quais foram utilizados nesse trabalho.

62



Os pares interferométricos co-registrados, em formato complexo, e as imagens-

Amplitude filtradas foram utilizados respectivamente na segunda e terceira etapas.

3.5.2 Geracao e calibragdo dos produtos interferométricos

A segunda etapa consistiu nos processamentos interferomeétricos feitos com os pares
interferométricos co-registrados a fim de se gerar os interferogramas dobrados, com e
sem fase plana (flat earth) e as correspondentes imagens de coeréncia interferométrica,
sendo na seqiiéncia feitas calibracdes nas imagens de coeréncia geradas. Foram feitos
ainda desdobramentos de fase nos interferogramas utilizando dois métodos diferentes:

crescimento de regides (local) e minimos quadrados (global).

Ressalta-se que os produtos interferométricos gerados sao co-polarizados, em virtude de
testes preliminares terem mostrado que o0s produtos interferométricos do
ALOS/PALSAR de polarizagdes cruzadas séo totalmente ruidosos, devido ao efeito das
diferentes polarizagbes na determinacdo da fase interferométrica e com isso néo

podendo ser usados em outros processamentos subsequentes.

A Figura 3.6 ilustra o fluxograma da segunda etapa de trabalho (geracdo e calibracdo de
produtos interferométricos), com destaque para os dados resultantes que foram

utilizados na proxima etapa.

Pares interferométricos
recortados co-registrados

'

1
l Processamentos interferométricos

d
A I

Reamostragem por média >
/ Interferogramas / espacial (multilook) / v
dobrados Imagens de
/ coeréncia /

interferométrica
A 4
Remocé&o de fase plana P  Desdobramento de fase l
Calibragao
A 4 A 4
Interferogramas Interferogramas
dobrados removidos de desdobrados .
fase plana A
< Imagens de coeréncia
v interferométrica
Auvaliagéo visual calibradas

Figura 3.6 — Fluxograma da segunda etapa (geracéo e calibragdo de produtos interferométricos)
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No SARscape 4.0, foram selecionados todos os arquivos (master e slave) contendo as
imagens dos pares interferométricos co-registrados a partir dos quais foram gerados 0s
interferogramas e as imagens de coeréncia interferométrica. Como o software possibilita
uma reamostragem por média espacial (multi-look) juntamente com a geracdo dos
produtos interferométricos, foi definido o nimero de looks igual a trés na direcdo em
azimute, a fim de tornar os pixels com dimens@es aproximadas (pixels quadrados) em
azimute e em alcance. Essa reamostragem, proposta por Goldstein et al. (1988), foi feita
com objetivo de diminuir os ruidos nos interferogramas e nas imagens de coeréncia

interferométrica.

Os interferogramas dobrados gerados contém todas as componentes da fase
interferométrica citadas na secdo 2.3.1. A remocdo da componente de fase plana e o
desdobramento de fase pelo crescimento de regides foram feitos no SARscape 4.0
enquanto o desdobramento pelo método dos minimos quadrados foi feito no RAT
(Radar Tools) 0.20.

Para a geracdo das imagens de coeréncia foi definido o tamanho 3x3 para o filtro
Boxcar. Ressalta-se que os valores de coeréncia observados expressam o modelo
matematico desenvolvido por Hanssen (2001), levando em considera¢do o produto de

diversos fatores de coeréncia.

Para se obter apenas os valores de coeréncia relativos as propriedades do alvo, foram
feitas calibracbes, conforme explicado na secdo 2.3.2.3. Calculados os fatores de

calibracdo para cada imagem, foram obtidas as imagens de coeréncia calibradas.

A Tabela 3.6 contém os fatores de calibracdo de cada uma das imagens de coeréncia

interferométrica geradas. As imagens de coeréncia calibradas geradas sao identificadas
por (yHHl_HHZ € Yhvi_ Hv2) NO caso das imagens FBD e (yHHl_HHZ v Phvi_mve € VWl_vvz)

no caso das imagens PLR.
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Tabela 3.6 — Fatores de calibracdo das imagens de coeréncia interferométrica.

Imagem Maxima coeréncia observada Fatores de calibragéo
Yam1 mm2 | 0,977137 1,023397
FBD
Yavi nve | 0,928874 1,076572
Yhn1_mme2 | 0,945183 1,057996
PLR Thuvi nve | 0,884834 1,130155
w1 w2 | 0,870020 1,149398

Para cada uma das imagens de coeréncia calibradas foram obtidos os valores da
coeréncia interferométrica por classe, 0s quais serdo mostrados em forma de

histogramas no capitulo 4.

3.5.3 Conversdes slant-ground range e definicdo de amostras de treinamento e teste

Em virtude das imagens SLC serem formadas em slant range, apresentando com isso
uma geometria de aquisicdo diferente das imagens Opticas auxiliares, foram feitas
conversdes slant to ground range nas imagens de coeréncia calibradas e imagens-
Amplitude filtradas para facilitar a coleta das amostras de treinamento e teste. A Figura
3.7 ilustra o fluxograma dessa terceira etapa de trabalho (conversdes slant to ground
range e definicdo de amostras de treinamento e teste) com destaque para os dados

resultantes que foram usados na proxima etapa do trabalho.
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Figura 3.7 — Fluxograma da terceira etapa (conversdes slant to ground range e
definicdo de amostras de treinamento e teste).

No ENVI 4.4 foi necessario definir os parametros a serem usados nas conversdes slant
to ground range, bem como o método de interpolacdo empregado, no caso o vizinho
mais préximo. Os parametros foram calculados com auxilio das informag6es capturadas
dos arquivos .LED das imagens capturadas pelo ASF MapReady 1.0. A fim de tornar os
pixels da imagem convertida com a mesma dimensdo em azimute e em range (pixels
quadrados) foi definido o espacamento entre pixels em ground range igual ao
espacamento em azimute das imagens apds a reamostragem por média espacial com

numero de looks igual a trés.

A Tabela 3.7 contém todos os parametros calculados para as conversdes das imagens.
A designa o conjunto das imagens-Amplitude das datas 1 (HH1 e HV1 para os dados
FBD; HH1, HV1 e VV1 para dados PLR), A, designa o conjunto das imagens-
Amplitude das datas 2 (HH2 e HV2 para os dados FBD; HH2, HV2 e VVV2 para dados
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PLR) e Y designa o conjunto das imagens de coeréncia interferométrica (HH1_HH2 e

HV1 HV2 para dados FBD; HH1_HH2, HV1 HV2e VV1 VV2 para dados PLR).

Tabela 3.7 — Parametros de conversao slant to ground range

(km)

Imagens FBD PLR
(datas: 13/06/2007 e 29/07/2007) | (datas: 08/03/2007 e 23/04/2007)
n A A Y A A b4
Parametros
Altitude da
plataforma 698,605
(km)
Distancia near-
range inclinada | 865,91 | 866,3425 | 866,3425 | 751,3825 | 751,4325 | 751,3825

Espacamento
entre pixels em
slant range (m)

9,3685143

Espacamento
entre pixels em
azimute antes
da
reamostragem
com 3 looks

(m)

3,197640

3,5740131

Espacamento
entre pixels em
azimute apos
reamostragem
com 3 looks

(m)

9,59292 (3 x 3,197640)

10,7220393 (3 x 3,5740131)

Espacamento
entre pixels em
ground range

(m)

9,59292

10,7220393

Feitas as conversdes foram obtidas as imagens de coeréncia calibradas e as imagens-

Amplitude filtradas em ground range, as quais foram usadas nas classificacbes. As

imagens de coeréncia interferométrica calibradas convertidas para ground range serdo

mostradas no Capitulo 4.
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As Figuras 3.8 e 3.9 ilustram as imagens-Amplitude filtradas convertidas para ground
range respectivamente para os dados FBD e PLR. Tais imagens sdo identificadas por
(Anni € Apvi — 13/06/2007; Annz € Anve — 29/07/2007) para as imagens FBD e (Annai,
Anvi e Ayvi — 08/03/2007; Annz, Anvz € Avve — 23/04/2007) para as imagens PLR.

Figura 3.8 — Dados FBD: Imagens-Amplitude em ground range filtradas:
(@) Anra (13/06/2007); (b) Anvi (13/06/2007);
(€) Annz (29/07/2007); (d)Anv2 (29/07/2007).
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Figura 3.9 — Dados PLR: Imagens-Amplitude em ground range filtradas:
(@) Annz (08/03/2007); (b) Apvi (08/03/2007); (c) Avvi (08/03/2007);
(d) Anrz (23/04/2007); (e) Anvz (23/04/2007); (f) Avvz (23/04/2007).

Para se proceder as classificaces, foi indispensavel definir quantas e quais classes
seriam usadas nesses procedimentos. Essa definicdo foi feita com base na interpretacéo
visual dos dados auxiliares (imagens Opticas e dados de campo) citados na se¢do 3.3.
Foram definidas entdo cinco classes: floresta priméria, floresta modificada, pastagem,
solo exposto e agricultura. A Figura 3.10 ilustra feicOes representativas dessas cinco

classes.
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Figura 3.10 — Feig0es representativas das cinco classes utilizadas:
(a) Floresta primaria; (b) Floresta modificada;
(c) Agricultura; (d) Pastagem; (e) Solo exposto

A classe Floresta Primaria é representada pelas florestas em que a acdo humana nao
provocou significativas alteragdes das suas caracteristicas originais de estrutura. A
classe Floresta Modificada engloba florestas secundérias, que sdo aquelas resultantes de
um processo natural de regeneracéo da vegetacdo em areas onde no passado houve corte
raso da floresta primaria, e também florestas degradadas ou exploradas. A classe
Agricultura abrange principalmente plantagdes de soja, enquanto a classe Pastagem

representa os terrenos preparados para pecuaria. A classe Solo Exposto est&o associados
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terrenos sem cobertura vegetal, os quais podem ser preparados para algum tipo de
cultivo.

Definidas as classes, foram selecionadas e coletadas as amostras para serem usadas para
treinamento e validacdo das classificagfes. A Figura 3.11 ilustra imagens-Amplitude
FBD (HH - 13/06/2007) e PLR (HH-23/04/2007) com as respectivas ROI’s (regions of
interest — regides de interesse) contendo as amostras utilizadas. Ressalta-se que para 0s
dados FBD e PLR as amostras sdo diferentes.

Legenda:

Floresta Primaria

val_Floresta Primaria

Floresta Modificada

|
1
e Pastagem
N
1

val_Floresta Modificada
val_Pastagem
Solo exposto val_Solo exposto

Agricultura val_Agricultura

G e O 1 2

Figura 3.11 — Amostras de treinamento e teste
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A Tabela 3.8 contém a quantidade de pixels das amostras de treinamento e teste para

cada uma das cinco classes, para os dados FBD e PLR.

Tabela 3.8 — Quantidade de pixels das amostras de treinamento e teste

Classes i PLR
Treino Teste Treino Teste
Floresta Primaria 1190 805 1119 572
Floresta Modificada 1125 949 1218 586
Agricultura 1054 592 1003 439
Pastagem 1363 835 1108 603
Solo Exposto 1493 707 1056 602
Total 6225 3888 5504 2802

3.5.4 ClassificacOes supervisionadas

Na Ultima etapa foram feitas classificacBes usando combinacGes entre as imagens de
coeréncia interferométrica calibradas e as imagens-Amplitude filtradas geradas, em
composic¢des univariadas, bivariadas e multivariadas, todas em geometria ground range.
A validacdo das classificacGes consistiu na obtencdo das matrizes de confusdo, usando

como referéncia as amostras de teste previamente definidas.

A partir das matrizes de confusao foram feitas as analises de exatiddo das classificacbes
com base no coeficiente de concordancia Kappa de cada classificagdo. Os testes de
hipétese bilaterais, usando como pardmetro a estatistica z derivada dos estimadores dos
coeficientes kappa, foram necessarios para verificar a igualdade entre classificagdes

dado o nivel de significancia de 5%.

Feitas todas as comparacdes e andlises dos resultados obtidos, foi possivel avaliar o
desempenho das imagens de coeréncia interferométrica nas classificagdes, e com isso
entdo atestar sobre a potencialidade das mesmas para classificar cobertura da terra.
Todos os resultados obtidos, bem como as analises, discussdes e conclusdes acerca das

classificacOes realizadas serdo mostrados no Capitulo 4.
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A Figura 3.12 ilustra o fluxograma da ultima etapa de trabalho (classificacfes

supervisionadas, validacgdes, analises e comparacgdes).

Imagens de coeréncia
interferométrica
calibradas G.R.

Imagens- Amplitude

filtradas G.R.

Classes e
amostras de
treinamento

A 4

Classificagdes

supervisionadas

Comparacées

Amostras de teste

| > Im._agens
classificadas

Validagoes das
classificagdes

<«

\ 4

ya=

Testes de hipéteses/

Avaliacéo do desempenho das

imagens de coeréncia

interferométrica para classificagdo

de cobertura da terra

Anadlises de exatidao

—— Matrizes de
erro/confusdo

/

Figura 3.12 — Fluxograma da Gltima etapa (classifica¢fes supervisionadas,
validacgdes, analises e comparaces).

As classificagbes supervisionadas foram realizadas usando varias composicGes

univariadas, bivariadas e multivariadas de imagens de coeréncia interferométrica

calibradas e imagens-Amplitude geradas. Essas composigdes foram definidas a partir

das combinacdes entre os atributos Amplitude e Coeréncia interferométrica.

O atributo de Coeréncia Interferométrica (v ) € definido pelo conjunto de todas as

imagens de coeréncia {74, w2 € Yavi nve (Para dados FBD); yuns phas Phve mve ©

Pw1_we (dados PLR)} enquanto para o atributo de Amplitude (A) o conjunto €: {Anp,

Anvi, Annz € Anve (dados FBD); e Annit; Anvi; Avvi; Annz; Anve; Avvz (dados PLR)}.
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Como o objetivo das classificacbes foi analisar e comparar o desempenho das imagens
de coeréncia quando utilizadas isoladamente (um atributo de Coeréncia), combinadas
entre si (dois ou trés atributos de Coeréncia) e quando acrescentadas as imagens-
Amplitude (um atributo de coeréncia acrescentado a um, dois ou trés atributos de
Amplitude), ressalta-se que foi testado apenas um subconjunto de combinacGes de
atributos. As combinacgdes envolvendo apenas os atributos de Amplitude serviram para

estabelecer um comparativo com as outras combinagdes definidas.

A Tabela 3.9 mostra para os dados FBD e PLR quais as combinages entre atributos que

definiram todas as composic¢Oes univariadas, bivariadas e multivariadas.

Tabela 3.9 — Combinacg6es entre os atributos Amplitude e Coeréncia interferométrica

para os dados FBD e PLR.
Tipos de Combinacdes entre atributos
Composicoes Dados FBD Dados PLR
Univariadas Amplitude; Coeréncia Amplitude; Coeréncia

Amplitude + Coeréncia; | Amplitude + Coeréncia;
Bivariadas Coeréncia + Coeréncia; Coeréncia + Coeréncia;

Amplitude + Amplitude | Amplitude + Amplitude

Coeréncia + Coeréncia + Coeréncia;

) ) Amplitude + Amplitude + Coeréncia;
o Amplitude + Amplitude _ _ ]
Multivariadas o Amplitude + Amplitude + Amplitude;
+ Coeréncia ] ] )
Amplitude + Amplitude + Amplitude +

Coeréncia;

Cada uma dessas combinacdes definiu para os dados FBD e PLR as composi¢Ges com
as imagens de coeréncia calibradas e as imagens-Amplitude geradas. Todas essas

composicdes (univariadas, bivariadas e multivariadas) sdo mostradas na Tabela 3.10.
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Tabela 3.10 - Composicdes univariadas, bivariadas e multivariadas para as classificacdes supervisionadas.

Combinacgéao

FBD

PLR

A

Ann1; Anvi; Annz; Anve

Ann1; Anvi; Avvi; Adnzs Arve; Avve

Y VHH1 HH2 0 PHVL HV2 VHH1 HH2 0 YHVI HV20 YW1 w2
Phr1_ k2 TAHHL Vinn vk TARH?; . . . .
- A - A VHH1_HH2 +AHHL, VHH1_HH2 +AHH2; yHVl_HV2+AHV1' VHVl_Hv2+AHV2’ Ywi w2
Vhvi nve TAHVL Yhva wve TAHV2, . . . .
A+ y - A - A + Awvi; Pwi we AW Vins iz TARVL Pins nez TARVZS Vi nne TAVWVL
Yhr1 bH2 TARVL Yhn pn2 TARV2 - . - .
- A - A VHH1_HH2 +Avvz; yHVl_HV2+AHH1’ yHVl_HV2+AHH2’ yHVl_HV2+AVV1’ VHv1 Hv2
Yivi_nv2 TAHHL Yavi kv TAHH2, . . . . .
- - + Avvz; Ywi wv2 +AHHL; Ywi w2 +AHH2; Ywi w2 +Anv1; Ywi w2 +AHv2;
Y v Vhn1 mrz T Yhvi hve Von: mrz T Yave mves Yane sz T Pwi owes Pave mve T Pwi was
Anri + Anvi; Annz + Anve; Apnr +
A+A A Avert 4 Avrors: At Adnz; Adve + Anve; Avvi + Avve
HH2, HV1 HV2,
Y+Y Y | e Yant mnz T Yave mve T Pwiwe
Prn1_niz TARHL TARVI
Prvi_nvz PARHLIT ARV
Prvi_nvz PARH2HAHv2; ) _ )
A+A+y B ] Vhnt mh2 T Anma + Anrz; Vavi mve T Anvit Anve; Pwi w2 T Avvi+ Avvz;
Phvi_nve TAHHHAHY2,
YHHL_HH2 +AHHLTAnHZ;
YHVL Hv2 +ARv1HAHY2
A+A+A —- Annt + Anvi + Avvi; Anrz + Anve + Ave;
Anrr + Anvit At + P nkz s Ard H Anvi  Avva + Puys v Aret t
A+A+A+ . .
v - Anvit Avwi + i was Arnz T Anvet Awe + Vinn wnz s Arz + Anve +

Awz + Puvi wvas Arnz T Anve+ Avwve t Py wo
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Todas as composi¢des mostradas na Tabela 3.10 foram utilizadas nos dois métodos de

classificacdo empregados: (MaxVer + ICM) e SVM.

Para as classificacdes pelo algoritmo SVM foi usada a estratégia multiclasse um-contra-
um, sendo definida como funcgédo kernel a RBF (radial basis function — funcéo de base
radial), com os valores default do ENVI 4.4 para o parametro Gamma (inverso do

numero de componentes ou canais) e para a penalidade (100).

Antes das classificacdes (MaxVer + ICM) foram feitos testes de normalidade e de
aderéncia no Polarimetric Classifier 0.7 (CORREIA, 1999) a fim de verificar quais as
distribuicGes estatisticas melhor ajustadas para cada uma das classes em todas as

imagens. Foram obtidos os seguintes valores-p para a normalidade (Tabelas 3.11 e

3.12):

Tabela 3.11 — Dados FBD: Valores-p dos testes de normalidade das classes.

Imagem Fl-orest-a Flo-rt-asta Pastagem | Agricultura Solo

Priméria | Modificada Exposto

Ani 3,37x10% |0 0 0 4,44 x 10"

AnHo 2,59x10° [ 1,07x10° |0 0 5,64 x 107

Anvi 1,49x 107 [ 1,78x 107 |0 0 6,05 x 10™

Anvz 3,11x10% | 1,08 x10* |0 0 0

Vet wo | O 0 0 0 7,98 x10°

Yavi wva | 0 0 0 0 0
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Tabela 3.12 - Dados PLR: Valores-p dos testes de normalidade das classes.

Imagem FI.orest'a Flo.rti:sta Pastagem | Agricultura Solo

Primaria | Modificada Exposto

AnH1 3,86 x 10" | 1,78 x107 [1,55x10" |0 0

Anhz 3,15x10° [ 357 x 10" |10 0 0

Anvi 1,40x107 [ 9,99 x 10° [0 0 1,54 x10”

Anv2 9,23x10° |8,27x10° |0 0 3,31x10°

Awi 448x10° [4,32x10" |0 0 0

Awo 565x 10" | 1,83x10" |0 0 3,31x 107

Vs wz | 0 0 0 0 0

Yavi wva |0 0 0 0 0

Ywr wa |0 0 0 0 0

Obtidos os valores-p, a hipotese de normalidade para cada classe é entdo validada ou
invalidada conforme o nivel de significancia adotado. No caso desta dissertacdo optou-
se por adotar a normalidade em virtude dos testes de aderéncia ndo terem acusado outras
distribuicbes estatisticas melhor ajustadas para as classes em muitas das imagens
utilizadas. As fungdes de densidade de probabilidade (f.d.p.) das classes nas imagens

usadas nas classifica¢fes serdo mostradas no Capitulo 4.

As classificacdes (MaxVer + ICM) foram realizadas no Polarimetric Classifier 0.7
(CORREIA, 1999) e ap0s realizadas as classificagdes por maxima verossimilhanca o
algoritmo ICM empregado utilizou um dos dois critérios de parada: 8 iteracbes ou 5%

de mudancas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos, para os dados FBD e PLR, os resultados
das avaliagdes visuais dos interferogramas gerados, das analises exploratérias
preliminares e das classificacdes supervisionadas realizadas usando varias combinacdes

entre as imagens de coeréncia interferométrica e as imagens-Amplitude geradas.
4.1 Avaliacao visual dos interferogramas

Gerados os interferogramas dobrados, constatou-se que em todos eles, tanto para os
dados FBD como para os dados PLR, sdo visualizadas as franjas interferométricas
apenas nas areas que apresentam médias de coeréncia interferométrica consideradas
boas segundo o CCRS (2007), ou seja, coeréncias acima de 0,5 (regibes nao-
florestadas). As areas ruidosas nos interferogramas apresentam baixos valores de
coeréncia interferométrica, com médias inferiores a 0,5 sendo associadas

principalmente as regides de florestas primarias e modificadas.

Exemplificando tais ocorréncias, a Figura 4.1 ilustra composi¢cdes RGB de dois
interferogramas gerados. As composi¢cdes RGB foram obtidas ap6s transformacéo IHS-
RGB consideradas as seguintes componentes: H = fase dobrada; | = coeréncia

interferométrica; S = 1.

(b)

Figura 4.1 — Composictes RGB de interferogramas dobrados: (a) HH1_HH2 (FBD);
(b) HH1_HH2 (PLR).
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As franjas observadas sdo quase retas verticais, em virtude do terreno da area de estudo
apresentar um modelo topografico que varia de plano a suavemente ondulado, conforme
descrito na secdo 3.1. Com base na Equacéo 2.11 foram calculados os espacamentos das
franjas, que apresentam espacamento médio de 238 metros nos interferogramas das
imagens FBD enquanto para as imagens PLR o espacamento médio é de 30,75 metros.
Os espacamentos calculados sdo diferentes para os dados FBD e PLR em virtude das

diferencas entre os comprimentos de linha-base e as distancias near-range.

A visualizacdo das franjas € alterada ao ser removida a fase plana. A Figura 4.2 ilustra
0s mesmos interferogramas da Figura 4.1 removidos de fase plana em composi¢oes

RGB considerando dois casos diferentes para a componente Intensidade.

H = interferograma; | = coeréncia; S=1 H = interferograma; 1 =1; S=1

(b)

(d)

Figura 4.2 — Composi¢cdes RGB de interferogramas removidos de fase plana:
(@) e (b) HH1_HH2 (FBD); (c) e (d) HH1_HH2 (PLR).
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Assim como ocorreu para os interferogramas da Figura 4.1 (com fase plana), nos
interferogramas Figuras 4.2(a) e 4.2(c) as cores ndo sao visualizadas com nitidez nas
areas de baixa coeréncia, em virtude da componente Intensidade ter sido definida como
o valor de coeréncia interferométrica. Em contrapartida, nas areas correspondentes as

altas coeréncias as cores apresentam satisfatoria nitidez.

Nos interferogramas das Figuras 4.2(b) e 4.2(d), em que a componente Intensidade foi
definida como méxima, as cores associadas as areas de baixas coeréncias sdo
visualizadas menos escuras do que nos dois casos anteriores, porém também nao
apresentam nitidez satisfatoria, devido ao ruido na fase, provocado pela baixa

correlacéo entre as imagens nestas regides.

Com base nessas avaliagdes visuais, constata-se que em areas de baixa coeréncia ndo €
possivel obter relevante informacdo de fase interferométrica que, no caso das referidas

figuras, esté sendo visualizada em cores.

Usando os interferogramas removidos de fase plana foram testados dois diferentes
métodos de desdobramento de fase, o de crescimento de regides (local) e 0 dos minimos
quadrados (global), a fim de estabelecer uma comparacdo entre eles e também de avaliar
se o0 nivel de ruido de fase poderia comprometer o desempenho dos mesmos, no caso de
serem utilizados nos processamentos subseqiientes que visam gerar MDE’s, que séo
basicamente a calibragdo de fase, o célculo da fase absoluta e a conversdo de fase

absoluta em altura topogréfica.

Para tal, considerou-se que se um interferograma desdobrado ndo apresentasse
consideraveis ruidos de fase 0 mesmo poderia ser utilizado nos processamentos citados
anteriormente, haja vista que fases interferométricas ndo-ruidosas (consideradas
“confiaveis”) permitem calcular alturas topograficas a partir das equagdes mostradas no
trabalho de Mura (2000). As avaliacdes visuais dos interferogramas desdobrados foram

feitas com auxilio das correspondentes imagens de coeréncia interferométrica.

A Figura 4.3 ilustra os interferogramas desdobrados correspondentes aos

interferogramas da Figura 4.2 (b) e (d) obtidos pelos dois métodos testados.
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Crescimento de regides Minimos quadrados

(d)

Figura 4.3 — Composi¢des RGB de interferogramas desdobrados:
(@) e (b) HH1_HH2 (FBD); (c) e (d) HH1_HH2 (PLR).

Os ruidos de fase correspondentes as areas de baixa coeréncia sdo mais evidentes nos
dois interferogramas desdobrados pelo método do crescimento de regibes (Figuras 4.3
(a) e 4.3 (c)), pois este criou muitas “ilhas” que ilustram as inconsisténcias de fase
interferométrica. Essas inconsisténcias as impede de serem utilizadas na calibracdo de
fase e no célculo da fase absoluta. Com isso, o potencial desses interferogramas

desdobrados para gerar MDE’s fica comprometido.

No caso dos interferogramas desdobrados pelo método dos minimos quadrados

((Figuras 4.3 (b) e 4.3(d)), sdo visualizados menos ruidos, porém a variagdo de cores e
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consequentemente de fases interferométricas mostraram-se significativamente diferentes
dos interferogramas da Figura 4.2, o que permite concluir que tal método possa ser
menos preciso do que o de crescimento de regides, haja vista que ele gera a fase

desdobrada mesmo onde a coeréncia é baixa.

O fato dos interferogramas desdobrados terem se mostrado inapropriados para gerar
modelos digitais de elevagdo permite concluir que a aplicabilidade dos interferogramas
ALOS/PALSAR de regides florestadas é prejudicada pela descorrelacdo temporal

existente entre as imagens de cada par interferométrico.
4.2 Analises exploratérias

Com o objetivo de auxiliar as concluses sobre os resultados obtidos com as
classificagBes supervisionadas realizadas, foram feitas analises exploratorias
preliminares com base nas distribuicbes estatisticas apresentadas por cada uma das
cinco classes de estudo em todas as imagens geradas (imagens de coeréncia e imagens-
Amplitude). Além de investigar o comportamento da coeréncia interferométrica nas
classes de estudo, as analises preliminares consistiram também em verificar a
separabilidade entre elas em todas as imagens geradas, com base na distancia estatistica

JM calculada a partir das médias e desvios-padrao das classes.

As secdes 4.2.1 e 4.2.2 mostram respectivamente para os dados FBD e PLR: todas as
imagens de coeréncia interferométrica calibradas e seus respectivos histogramas; as
distribuicGes estatisticas das classes, consideradas normais (gaussianas), para todas as
imagens geradas; os histogramas de coeréncia para cada uma das classes de estudo; e 0s
valores de distancia JM para cada um dos pares de classes (Floresta Primaria x Floresta
Modificada; Floresta Primaria x Agricultura; Floresta Priméaria x Pastagem; Floresta
Priméaria x Solo Exposto; Floresta Modificada x Agricultura; Floresta Modificada x
Pastagem; Floreta Modificada x Solo Exposto; Agricultura x Solo Exposto; Agricultura

x Pastagem; Pastagem x Solo exposto).

Foram feitas ainda comparacdes entre as médias de coeréncia interferométrica das cinco

classes nas imagens de coeréncia dado o nivel de significancia de 5% e construidos para
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cada classe os respectivos intervalos de confianca, definidos a partir da média, do

desvio-padrdo e do nimero de amostras.
4.2.1 Dados FBD

A Figura 4.4 mostra as imagens de coeréncia interferométrica HH1_HH2 (y,,; ;) €

HV1 HV2 (7, ny.) calibradas, com os seus respectivos histogramas.

1DQ_Oel’éﬁCiG HH1_HHZ Loeréncia HVI_HV2

3.0x 3.0x10
5 25104 1 & 23%10% :
© 2.0x10%F ‘o 2.0x10% 1
@ 1.5x10%E @ 1.5x]10%E 3
-} 4 W a
o 1.0x10%t o 1.0x10%t 1
e e S e O] O 1
0 OL
O 0.0 02 0.4 06 0.8 1.0
Valor de Coeréncia
(a) (b)

Figura 4.4 — Dados FBD: Imagens de coeréncia calibradas e seus
respectivos histogramas: (&) 7 ;2> (0) Yave nvz

Com base nos dois histogramas, observa-se que as distribuicdes estatisticas das duas

imagens de Coeréncia y.u; pn, € Yavi nve POSSUEM modas proximas, em torno de 0,23,

mostrando com isso que nessas imagens predominam as areas que apresentam baixas

coeréncias interferométricas.
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A fim de se investigar o comportamento da coeréncia interferométrica em cada uma das

cinco classes de estudo nas imagens de COeréncia y,,; w2 € Yuvi nvo S40 Mostrados na

Figura 4.5 os respectivos histogramas de coeréncia.
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Figura 4.5 — Dados FBD: Histogramas de coeréncia para as cinco
classes de estudo.
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Os valores médios e os desvios-padrdo de cada um dos histogramas de coeréncia das

imagens de coerénCia ¥.u; nus © Yavi nve SA0 mostrados nas Tabelas 4.1 e 4.2,

respectivamente.

Tabela 4.1 — Dados FBD: Médias e desvios-padrdo de cada histograma (., )

Classe Média | Desvio-padrao
Floresta Primaria 0,251032 | 0,127545
Floresta Modificada | 0,269609 | 0,129139
Agricultura 0,584688 | 0,155537
Pastagem 0,398891 | 0,175048
Solo Exposto 0,456954 | 0,136217

Tabela 4.2 - Dados FBD: Médias e desvios-padrdo de cada histograma (y,,y; yy,)

Classe Média | Desvio-padréo
Floresta Primaria 0,278984 | 0,133101
Floresta Modificada | 0,250156 | 0,127965
Agricultura 0,417621 | 0,158119
Pastagem 0,357783 | 0,164467
Solo Exposto 0,352640 | 0,141391

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram respectivamente para as imagens 7., yuz € Vi1 nve 05

resumos estatisticos contendo as médias e os intervalos de confianca de 95% para a

coeréncia interferométrica em cada classe.

o
iy

Imagem de coeréncia HH1_HH2: resumo estatistico

Classes

©

2

Z 06 T

g ///T*\\

o 0,5

2 04 -7 T
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[ ’ - < .

= 0.2 T T Legenda:

01

S 0 == Médias

© Floresta Priméaria Floresta Agricultura Pastagem Solo Exposto o
Modificada == | imites do I.C.

== Variacdo das médias

Figura 4.6 — Dados FBD: resumo estatistico das classes na imagem de coeréncia

VHH1_HH2 -
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Imagem de coeréncia HV1_HV2: resumo estatistico
Sos
b5 L -
0,4 —
: I —
20,3 T —
5 B ——
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8
8 0 ; ; ; ; == Médias
© Floresta Priméria Floresta Agricultura Pastagem Solo Exposto == Limites do I.C
Modificada e
Classes == Variacdo das médias

Figura 4.7 — Dados FBD: resumo estatistico das classes na imagem de coeréncia

VYHv1 Hv2-

Conforme o esperado, tanto em y,,, ., COMO em 7., ,,, as meédias de coeréncia

observadas para as classes ndo-florestadas foram significativamente maiores do que as
médias associadas as classes de florestas (primarias e modificadas). Comparando o
comportamento de cada classe nas duas imagens, nota-se que as classes Agricultura e
Solo Exposto apresentaram médias significativamente maiores na imagem de coeréncia

Yun1 nuo . TAt0 este que permite inferir que nessa imagem as referidas classes podem ser

melhor discriminadas, ja que as separabilidades de cada uma delas em relagdo as demais

classes podem ser maiores do que em y,,, ,,- Em contrapartida, nas duas imagens de

coeréncia as médias observadas para as classes florestadas ndo diferem
significativamente, o que permite deduzir que a separabilidade entre elas seja a menor

dentre todas as calculadas.

A fim de analisar simultaneamente o comportamento das cinco classes de estudo nas
imagens de coeréncia interferométrica e nas imagens-Amplitude geradas a Figura 4.8 e
a Tabela 4.3 mostram respectivamente as distribuicdes gaussianas associadas as classes
e as distancias JM entre elas (valores de 0 a 2) considerando apenas um atributo,
apresentando alguns valores destacados (cores verde, vermelho e azul) que foram

analisados na sequéncia.
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Figura 4.8 — Dados FBD: distribui¢8es gaussianas das cinco classes de estudo
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Tabela 4.3 — Dados FBD:

distancias estatisticas JM entre as classes para a

enas um atributo.

Pares de classes Y HHL_HH2 Y hvi_Hv2 ArH1 Ann2 Anvi Anvz
Floresta Primaria x 0,01808 | 0,01710 0,04645 | 0,04766 | 0,06417 | 0,06309
Floresta Modificada
Floresta Primaria x 0,36398 | 0,31936 181345 |1,90287 |1,99093 |1,99792
Pastagem
Floresta Primaria X 111995 | 1,04772 1,90506 | 1,92375 | 1,99998 | 2.00000
Agricultura
Floresta Primariax Solo | 57164 | o 56518 200000 | 1,99997 |1,99999 | 2,00000
Exposto
Floresta Modificadax |4 49970 |1 01186 188482 | 1,92957 | 1,99977 | 2,00000
Agricultura
Floresta Modificadax | 54979 | (53979 2.00000 | 1,99965 | 1,99995 | 2,00000
Solo Exposto
Floresta Modificadax | 35575 | 37878 181549 | 1,90051 |1,97933 | 1,99762
Pastagem
Solo Exposto x 0,22427 | 0,21546 1,98351 | 1,82635 | 1.32065 | 1,10517
Agricultura
Solo Exposto x Pastagem | 0,08395 | 0,08048 197414 | 1,39557 | 1,93987 | 1,28931
Agricultura x Pastagem | 0,30725 | 0,30232 013599 | 0,12264 | 1,31313 | 1,00369

Legenda:

mmmmmm  \/alores altos
= \/a|ores baixos

Divergéncia
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Conforme o esperado, as menores distancias JM calculadas referem-se ao par (Floresta
Primaria x Floresta Modificada) nas duas imagens de coeréncia, 0 que permite concluir

QUE Yin1 mHo © Yavi nve NAO permitem separar satisfatoriamente as classes Floresta

Primaria e Floresta Modificada. Nessas duas imagens as maiores distancias JM
observadas referem-se as separabilidades entre as duas classes florestadas e a

Agricultura, mostrando que essa possa ser a melhor classe discriminada, tanto em

Vhr1_nee COMOEM yyyq hyo-

Comparando-se apenas as distancias JM calculadas para as duas imagens de coeréncia
constata-se que, exceto para o par (Floresta Modificada x Pastagem), as separabilidades

entre as classes sao maiores em y,,, ,,, do que em y,, ,. Este fato confirma a

inferéncia de que as separabilidades das classes Solo Exposto e Agricultura em relagao

as demais sdo maiores na imagem y,,,; .., O que permite concluir que, além da classe

Agricultura, a classe Solo Exposto possa ser também melhor discriminada nessa

imagem.

Ao comparar as distdncias JM observadas para as imagens de coeréncia e para as
imagens-Amplitude nota-se que apenas para o par (Pastagem Xx Agricultura) as
distancias calculadas nas imagens-Amplitude ndo foram todas maiores do que as
distdncias associadas as imagens de coeréncia. As distancias JM para esse par sdo
maiores nas duas imagens de coeréncia do que nas imagens-Amplitude HH (tanto HH1
como HH2), o que permite concluir que o potencial de imagens de polarizacdo
horizontal para separar pastagens de areas agricolas pode ser inferior ao potencial das

duas imagens de coeréncia e das imagens-Amplitude HV.

Isso é explicado pelo fato de que sob polarizacdo HV, em relacdo a polarizacdo HH, a
aleatoriedade do espalhamento das microondas em areas de pastagens pode ser maior do
gue em areas agricolas e com isso o retroespalhamento de pastagens € mais intenso do
que o observado para agricultura. Além disso, como as imagens-Amplitude HH
apresentaram distancias JM maiores que as imagens-Amplitude HV apenas para o par

(Solo Exposto x Agricultura), fica mostrado que as areas de Agricultura interagem de
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forma mais intensa com microondas horizontalmente polarizadas do que as areas de
pastagens. Assim como as imagens-Amplitude HV, as imagens-Amplitude HH
apresentaram maximas distancias JM (iguais ou proximas a 2,0) para os pares (Solo

Exposto x Floresta Primaria) e (Solo Exposto x Floresta Modificada).

As separabilidades observadas entre as duas classes florestadas e as outras trés
(Pastagem, Solo Exposto e Agricultura) apresentaram distancias JM iguais ou proximas
ao valor méaximo (2,0) nas duas imagens-Amplitude (HV1 e HV2); fato este que mostra
que as duas classes de florestas podem ser melhor discriminadas nas imagens-
Amplitude HV.

Feitas as analises exploratorias para os dados FBD pode-se concluir que, apesar de ndo
ter sido obtida nenhuma separabilidade significativa entre Floresta Primaria e Floresta
Modificada, as imagens-Amplitude HV apresentaram maxima potencialidade para
separar as duas classes florestadas em relagdo as outras trés classes, além de possibilitar
a maior separacdo entre as classes Pastagem e Agricultura. Aléem de possuir maxima
potencialidade para separar areas de solo exposto de areas florestadas, as imagens-
Amplitude HH podem ser utilizadas para se obter uma melhor separacdo entre Solo
Exposto e Agricultura, sendo que essas duas classes, principalmente a classe

Agricultura, podem ser satisfatoriamente discriminadas na imagem de coeréncia

VHH1 HH2 -

4.2.2 Dados PLR

A Figura 4.9 mostra as imagens de coeréncia interferomeétrica v,.; wu2» Yavi nve ©

"1 v Calibradas, com os seus respectivos histogramas.
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Figura 4.9 — Dados PLR: Imagens de coeréncia calibradas e seus respectivos
histogramas: (a) VHH1_HH2 » (b) VHvi_Hv2s (©) Ywi wv2

Com base nos dois histogramas, observa-se que as distribuicdes estatisticas das trés

imagens de COeréncia 7.y wu2s Yhvi mvz © Ywi vz POSSUEM modas respectivamente

0,22; 0,23 e 0,20; mostrando com isso que nessas imagens, a exemplo do que ocorreu
com os dados FBD, predominam as areas que apresentam baixas coeréncias

interferometricas. O fato da imagem de coeréncia y,,, v, ter apresentado moda

inferior as outras duas imagens mostra que entre os trés pares interferométricos PLR
analisados o par VV1_VV2 apresentou maior descorrelacdo, confirmando a analise feita

na secao 3.5.1.

A fim de se investigar o comportamento da coeréncia interferométrica em cada uma das

cinco classes de estudo nas imagens de coeréncia y..; wuz» Yivi mve © Pwi vy SA0

mostrados na Figura 4.10 os respectivos histogramas de coeréncia.
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Figura 4.10 — Dados PLR: Histogramas de coeréncia para as cinco classes de estudo
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Os valores médios e os desvios-padrdo de cada um dos histogramas de coeréncia das

imagens de COeréncia Y.y pnos Yavi mve © Yo wve S80 mostrados nas Tabelas 4.3, 4.4

e 4.5, respectivamente.

Tabela 4.4 — Dados PLR: Média e desvio-padrdo de cada histograma (yyy; )

Classe Média | Desvio-padrao
Floresta Primaria 0,250546 | 0,117098
Floresta Modificada | 0,278507 | 0,125170
Agricultura 0,538260 | 0,144614
Pastagem 0,610752 | 0,146481
Solo Exposto 0,299871 | 0,135299

Tabela 4.5 - Dados PLR: Média e desvio-padrao de cada histograma (y,y; )

Classe Média | Desvio-padréo
Floresta Primaria 0,246955 | 0,121551
Floresta Modificada | 0,274311 | 0,135743
Agricultura 0,220891 | 0,116527
Pastagem 0,500697 | 0,163319
Solo Exposto 0,242297 | 0,113574

Tabela 4.6 - Dados PLR: Média e desvio-padrao de cada histograma (y,y; vv»)

Classe Média | Desvio-padréo
Floresta Primaria 0,263391 | 0,135574
Floresta Modificada | 0,250372 | 0,119768
Agricultura 0,240769 | 0,114631
Pastagem 0,363269 | 0,166336
Solo Exposto 0,221099 | 0,107376

As Figuras 4.11, 4.12 e 4.13 mostram respectivamente para as imagens 7y..; wus»
Pwvi mvz © Pwi w. aS Médias e os intervalos de confianga de 95% para a coeréncia

interferométrica em cada classe.
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Imagem de coeréncia HH1_HH2: resumo estatistico
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Figura 4.11 — Dados PLR: resumo estatistico das classes na imagem de coeréncia
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Figura 4.12 — Dados PLR: resumo estatistico das classes na imagem de coeréncia
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A classe Pastagem apresentou significativamente as maiores médias, sendo com isso
esperado que as maiores separabilidades encontradas nas imagens de coeréncia sejam

entre Pastagem e todas as outras quatro classes de estudo.

A classe Solo Exposto ndo apresentou médias de coeréncia interferométrica
significativamente superiores as médias das classes Floresta Priméaria e Floresta
Modificada. Isto permite inferir que a classe Solo Exposto apresenta, em relagdo as duas
classes florestadas, separabilidades menores do que as observadas para as imagens de

coeréncia FBD.

Tal como ocorreu na anélise dos dados FBD, em cada uma das imagens de coeréncia
ndo foram observadas significativas diferencas entre as médias de coeréncia
interferométrica associadas as duas classes florestadas, indicando assim que a

separabilidade entre elas possa ser a menor entre todas as calculadas para os dados PLR.

Analisando o comportamento de cada classe nas trés imagens, nota-se que as classes
Agricultura e Pastagem apresentaram médias de coeréncia maiores na imagem de

coeréncia y,,,, .u, fato este que permite inferir que nessa imagem as referidas classes

podem ser melhor discriminadas, ja que as separabilidades de cada uma delas em

relagdo as demais classes podem ser maiores do que em Y.y1 w2 € Pwi wwa-

Ao comparar as médias de coeréncia mostradas nas Tabelas 4.4 e 4.5 com as médias de
coeréncia para os dados FBD mostrados nas Tabelas 4.1 e 4.2, nota-se que as trés

classes ndo-florestadas apresentaram, para as imMagens ¥.u: wis €  Vhvi nva

significativas diferencas nas médias de coeréncia interferométrica, sendo que nas
classes Solo Exposto e Agricultura as médias aumentaram enquanto na classe Pastagem

as médias diminuiram.

Essas ocorréncias se justificam entre outros fatores por ter havido variacdes nas
condicBes climéticas entre as duas épocas consideradas (marco/abril — PLR e junho-
julho/FBD), conforme citado na secdo 3.2. As variagOes de precipitacdo acumulada

aliadas a ocorréncia de possiveis mudancas na cobertura da terra entre as duas épocas e
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aos diferentes angulos de incidéncia para as imagens FBD e PLR afetaram o

retroespalhamento e consequentemente as fases interferométricas foram alteradas.

A fim de analisar simultaneamente o comportamento das cinco classes de estudo nas
imagens de coeréncia interferométrica e nas imagens-Amplitude geradas, a Figura 4.14
e a Tabela 4.7 mostram respectivamente as distribuicGes estatisticas associadas as
classes e as distancias JM entre elas (valores de 0 a 2) considerando apenas um atributo,
apresentando alguns valores destacados (cores vermelho e azul) que foram analisados

na sequéncia.
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Figura 4.14 — Dados PLR: distribuicGes gaussianas das cinco classes de estudo
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Tabela 4.7 - Dados PLR: distancias estatisticas JM entre as classes para apenas um atributo.

Pares de classes Yirimnz | YTrviave | Ywivwe AnH1 Az Anvi Anv2 Avvi Avvz
Floresta Primaria x 0,03209 |0,03227 |0,02822 | 0,06866 | 0,06735 | 0,01320 | 0,01309 | 0,11904 |0,11630
Floresta Modificada
EL‘;{;;tj‘nf’”ma”a X 144204 | 135579 | 0,72391 | 1,51578 | 1,59128 | 1,88175 | 1,89731 | 1,75107 | 1,81998
Floresta Primaria x 0,92977 |0,75877 | 0,03550 | 0,72006 | 0,65387 | 1,99999 | 2,00000 | 0,65188 | 0,84836
Agricultura
Floresta Primaria x 005132 | 005226 |0,03198 | 1,99999 | 1,99984 |1,99999 | 2,00000 | 1,99998 | 199999
Solo Exposto
Floresta Modificadax | gose7 | 079283 | 0.05927 | 0.94076 | 0,85141 | 2,00000 | 1.99999 | 086405 | 069151
Agricultura
Floresta Modificadax | 1510 | 004292 | 003707 | 1,99999 | 1,99980 |1.99999 |2.00000 | 1,.99998 | 2,00000
Solo Exposto
Egzzgzt:‘m'\’"’d'f'cada X 124449 |1.18658 | 062914 | 157901 | 1,61417 |1,80907 | 1,91416 |1,81094 | 183738
Solo Exposto x 0,62392 | 062177 | 0,61925 | 1,87363 | 1,99958 | 0.48127 | 053673 | 1,80092 | 1,99981
Agricultura
f,‘;!;a'z)éf’rfsm X 127831 |1,18508 | 0.89595 | 1,99001 |1,82137 | 1,70122 | 1,99990 | 1.48046 | 1,69060
Agricultura x Pastagem | 0,81140 | 0,88820 | 0,70263 | 0,89013 | 1,01835 | 1,99719 | 1,63284 | 0,68641 | 0,74447

Legenda:

= \/alores altos

= \/a|ores baixos
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Considerando-se apenas as trés imagens de coeréncia, nota-se que para cada par de

classes as separabilidades s&o menores em ., \v,, fazendo com que ocorra nessa

imagem uma maior confusdo entre as classes e com isso seu desempenho nas
classificagBes supervisionadas possa ser afetado. Em cada imagem de coeréncia as
maiores distancias JM observadas referem-se as separabilidades envolvendo a classe
Pastagem e todas as outras classes, permitindo deduzir que nas trés imagens de
coeréncia a referida classe pode ser a melhor discriminada. Essas separabilidades

mostraram-se maiores em y,..; ny, dO qUE €M ¥, 1 12 € w1 w2 € COM iSSO pode-se
assumir que entre as trés imagens de coeréncia a imagem y,.,, 4. apresenta melhor

capacidade de discriminar a classe Pastagem.

Além do par (Floresta Primaria x Floresta Modificada), os pares (Floresta Priméaria x
Solo Exposto) e (Floresta Modificada x Solo Exposto) apresentaram as menores
distancias JM em cada uma das trés imagens de coeréncia, confirmando a inferéncia de
que as imagens de coeréncia FBD apresentam separabilidades maiores envolvendo a
classe Solo Exposto. Em contrapartida, todas as imagens-Amplitude apresentaram

distancias JM maximas (iguais ou préximas a 2,0) para essas mesmas separabilidades.

Tal como ocorreu nas analises com os dados FBD, ndo houve nenhuma separacéo
significativa entre as duas classes florestadas, sendo com isso concluido que nenhuma
das imagens geradas permitiu separar satisfatoriamente essas duas classes. Outras duas
ocorréncias, ambas relacionadas as imagens-Amplitude HV, repetiram-se nas analises
para os dados PLR: distancias JM observadas entre as classes Floresta Primaria e
Floresta Modificada e cada uma das trés classes ndo-florestadas iguais ou préximas ao
valor méaximo (2,0); maior separabilidade entre as classes Pastagem e Agricultura. Estes
fatos mostram a méaxima potencialidade das imagens-Amplitude HV para separar as
classes florestadas em relacdo as outras trés e também a capacidade de permitir a maior

separacao entre as classes Pastagem e Agricultura.



Devido ao fato das imagens-Amplitude HH e VV terem apresentado distancias JM
significativamente maiores que as imagens-Amplitude HV para o par (Solo Exposto x
Agricultura), conclui-se que aquelas imagens podem ser utilizadas para se obter uma

melhor separacdo entre areas agricolas e de solo exposto.

Feitas as analises exploratorias para os dados PLR, conclui-se que entre as trés imagens

de coeréncia, a imagem y,,, \,, Pode apresentar o pior potencial para discriminar todas
as classes enquanto a imagem de coeréncia y,,,; 4, POde discriminar satisfatoriamente

a classe Pastagem. Em relagdo as imagens-Amplitude pode-se concluir que as imagens-
Amplitude HV apresentam o melhor potencial para discriminar as duas classes de
florestas, embora ndo tenha ocorrido nenhuma separabilidade significativa entre essas
duas classes. Outra significativa potencialidade observada nas imagens-Amplitude HV

estad na capacidade de separar areas agricolas de pastagens.

Além da separacdo (Solo Exposto x classes florestadas), as imagens-Amplitude HH e
VV apresentaram boas potencialidades para separar também as classes (Solo Exposto x
Agricultura). Porém, ao se comparar as distancias JM apresentadas por essas imagens
para os pares envolvendo (Pastagem X classes florestadas), nota-se que as imagens-
Amplitude VV apresentaram separabilidades maiores do que as imagens-Amplitude
HH, mostrando mais uma vez que para discriminar areas de pastagem as imagens-

Amplitude HH podem néo apresentar satisfatorio potencial.

4.3 ClassificagOes supervisionadas

Nessa secdo sdo descritos e analisados os resultados obtidos com todas as classificacfes
supervisionadas realizadas. Para isso, 0s resultados apresentados juntamente com as
respectivas analises e discussbes foram divididos em doze casos diferentes,
considerando os dois algoritmos de classificacdo empregados (MaxVer + ICM e SVM),
os dois tipos de dados utilizados (FBD e PLR) e os trés tipos de composi¢des entre as

imagens utilizadas (univariadas, bivariadas e multivariadas).
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Os resultados estdo organizados nas Tabelas 4.8 a 4.19, que contém os valores dos

parametros estatisticos (Exatiddo Global (Po), coeficiente Kappa (k) e sua variancia

(¢®)) estimados a partir das matrizes de confusdo geradas na validagdo das

k

classificacOes, e também nas Figuras 4.15 a 4.38, que ilustram os intervalos de
confianca de 95% para o coeficiente Kappa em cada classificacdo além das melhores
classificacOes realizadas em cada um dos doze casos considerados. A conceituacdo de
cada classificacdo foi feita com base no valor do coeficiente Kappa, de acordo com 0s

critérios Landis & Koch, Fleiss e Galparsoro & Fernandéz, citados na se¢édo 2.4.3.

Os intervalos de confianca foram obtidos a partir dos coeficientes Kappa estimados (k)

e seus respectivos desvios-padrdo (o ), que permitiram ainda a realizacdo de testes de

k

hipoteses a fim de se verificar igualdades entre exatidGes de classificagdo, dado o nivel
de significancia de 5%. Para tal foram consideradas comparacdes feitas entre
classificacbes usando um mesmo algoritmo. As hipéteses de igualdade entre as
classificagBes foram validadas ou invalidadas com base nas comparac¢des do nivel de
significancia adotado (a« = 0,05) com os valores-p associados a cada teste, conforme

explicado na se¢édo 2.4.3.

Na secdo 4.3.3 sdo feitas as conclusdes acerca das analises e discussdes para todos 0s
doze casos considerados. A partir dessas conclusdes € possivel atestar sobre o potencial
de utilizacdo das imagens de coeréncia interferométrica do ALOS/PALSAR para

classificar cobertura da terra.
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4.3.1 Classificacbes MaxVer + ICM
4.3.1.1. Dados FBD

a) Composi¢oes univariadas
A Tabela 4.8 apresenta os resultados das avaliagOes das classificagdes das composicoes

univariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificagdo com o maior

valor de k obtido.

Tabela 4.8 — Dados FBD: resultados das avaliagdes das classificacbes (MaxVer + ICM)
para as composicdes univariadas.

% Conceitos
Canais Po k v Landis & Eleiss Galp. &
(x10™) Koch Fern.

Yhr1_mH2 | 25,900 0,07622 12,541 Ruim Ruim Pobre
Vivi_mve | 31,918 0,13913 11,928 Ruim Ruim Pobre
Ann1 30,169 0,13798 9,3514 Ruim Ruim Pobre
Anvi 59,002 0,48909 9,1124 Bom Bom Moderada
Anno 54,063 0,43319 9,4996 Bom Bom Moderada
Anva 66,666 0,58196 9,0303 Bom Bom Moderada

A Figura 4.15 mostra os intervalos de confianga de 95% para cada um dos k obtidos.

classificac6es (MaxVer + ICM) - composi¢des univariadas
(dados FBD)

007 /I'
0,5

o o
[ N

Legenda:

|

== Valores de Kappa

AHH1
AHV1
AHH2
AHV2

== | imites dos I.C.

(YHH1-HH2)
(YHV1-HV2)

== Variacdo de Kappa
Figura 4.15 — Dados FBD: intervalos de confianca de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes (MaxVer + ICM) das composicGes univariadas.
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Apenas as classificagdes de Auni1€ 7,1 wvo POSSUiram valores de k significativamente
iguais (valor-p = 0,469), ao passo que as outras trés imagens-Amplitude (Annz, Anvi €
Anvz) apresentaram k significativamente maiores aos apresentados pelas duas imagens

de coeréncia. Isto pode ser atribuido a ocorréncia de maiores separabilidades entre as

classes nas imagens-Amplitude, principalmente de polarizacdo HV.

Para verificar o desempenho das classes nas seis classificagfes, foram feitas as
seguintes comparacOes pareadas usando as respectivas matrizes de confusdo (Apéndice

- Tabelas A.1 a A.6): Aun1 X Anrz; Anvi X Anvz; Annt X Anvi; Anrz X ARV, P iz X

YHvi Hv2®

Analisadas tais matrizes de confusdo foram feitas as seguintes observacdes:

- tanto em (Anxn1 X Annz) como em (Apvi X Anve) as duas imagens-Amplitude da data 1
(13/06/2007), no caso Ayni e Anvi, apresentaram maior confusdo entre as classes (Solo
Exposto x Agricultura) do que as duas imagens-Amplitude da data 2 (29/07/2007),
concluindo-se que a evolucdo no estagio de desenvolvimento agricola do cultivo da soja

na area de estudo permitiu 0 aumento da separabilidade entre as duas referidas classes.

- tanto em (Anni X Anvi) COmo em (Anmz X Anvz) as duas imagens-Amplitude HH, no
caso Apni € Annz, apresentarem maiores confusdes entre as classes (Agricultura x
Pastagem) do que as duas imagens-Amplitude HV. Isto confirma o comentario feito nas
analises exploratorias, de que imagens-Amplitude HV possuem um satisfatorio

potencial para separar as classes Agricultura e Pastagem.

- a classe Floresta Modificada apresentou na imagem y,,,, ., maior confusdo do que
eM 71 w2 O que fez com que a exatidao do produtor para tal classe se apresentasse
inferior na imagem y,,; y, (11,06 % em y,; y, € 75,4 %, para y,y; yy,)- Alsto se

deve o fato de y,,, ., ter apresentado exatidao de classificacao significativamente
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SUPErior a y,,; wyo, €mbora as duas classificagdes tenham sido conceituadas como

ruins ou pobres.

Com base nas comparagdes feitas, conclui-se que a imagem Any, apresentou a maior

exatiddao de classificacdo (k = 0,58196) em virtude de ter apresentado as menores
confusdes entre as classes (Solo Exposto x Agricultura) e (Pastagem x Agricultura); fato

este confirmado pelas distancias JM na Tabela 4.3.

Outra conclusédo, a partir das comparacdes, € que a imagem Agpy; apresentou o pior
desempenho entre as imagens-Amplitude em virtude de terem ocorrido nela as maiores
confusdes entre as classes (Solo Exposto x Agricultura) e (Pastagem x Agricultura).
Sobre as duas imagens de coeréncia, pode-se concluir que isoladamente néo
apresentaram resultado satisfatorio para classificar cobertura da terra, devendo-se testar
combinacdes entre elas e com as imagens-Amplitude.

A Figura 4.16 ilustra a classificacdo (MaxVer + ICM) de Anvz, que apresentou a maior

exatiddo (k = 0,58196) entre as classificacbes realizadas com as composicoes

univariadas para os dados FBD e foi conceituada como boa ou moderada.

Legenda:

Floresta Priméria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.16 — Dados FBD: resultado da melhor entre as classificacbes (MaxVer + ICM)

das composic¢des univariadas (Anvz), com k = 0,58196.
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b) Composicdes bivariadas

A Tabela 4.9 apresenta os resultados das avaliacdes das classificagdes das composicoes

bivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo com o maior

valor de k obtido.

Tabela 4.9 — Dados FBD: resultados das avaliacdes das classificacGes (MaxVer + ICM)
para as composicdes bivariadas.

% Conceitos
Canais Po k 7. Landis & Eleiss Galp. &
(x10®) Koch Fern.
Vhr1_nz FAHHL 40,226 | 0,25045 | 9,9592 | Razoavel | Ruim | Fraca
Phra_nnz T AHH2 63,065 | 0,53836 | 9,6254 | Bom Bom Moderada
Pavi_wmvz T ARV 59,439 | 0,49428 | 8,9997 | Bom Bom | Moderada
Vwvi wve FAnve | 71,244 | 0,63724 | 8,4606 gﬂggo Bom | Boa
Vhnt mm2 T . .
33,461 | 0,16233 | 10,031 | Ruim Ruim | Pobre

Vhvi_nv2
Pun1 nmz T AHVL 60,931 | 0,50650 | 9,4164 | Bom Bom Moderada
Phn1 nmz T AHV2 61,368 | 0,51398 | 9,8240 | Bom Bom Moderada
Pivi_nvz T AnHL 35,956 | 0,20796 | 9,6656 | Razoavel | Ruim | Fraca
Prvi_nvz T AHH2 58,076 | 0,48134 | 9,4776 | Bom Bom | Moderada
Annt + Anvi 52,057 | 0,39780 | 9,5561 | Razoavel | Ruim | Fraca
Atz + Anva 68,775 | 0,60780 | 8,9734 g';;fo Bom | Boa
Ann1t Alne 32,484 | 0,17069 | 10,503 | Ruim Ruim Pobre
Anvi + Anve 56,502 | 0,45590 | 9,2207 | Bom Bom Moderada

A Figura 4.17 mostra os intervalos de confianga de 95% para cada um dos k obtidos.
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classificacdes (MaxVer + ICM) - composi¢cdes bivariadas (dados
FBD)
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Figura 4.17 — Dados FBD: intervalos de confianga de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes (MaxVer + ICM) das composicBes bivariadas.

Todas as classificagdes das composic¢des bivariadas contendo uma imagem-Amplitude e
uma imagem de coeréncia apresentaram valores de coeficiente Kappa
significativamente superiores aos valores associados as classificacdes univariadas de
imagens de coeréncia. Porém, ao serem comparadas as suas correspondentes
classificacbes univariadas de imagens-Amplitude (por exemplo, Apv. é a
correspondente composicao univariada de imagem-Amplitude da composicdo bivariada

Anvz + Puy1 nvo), Observa-se que houve significativo aumento na exatiddo de

classificacdo em relacdo as classificacdes de Appi, Aunz € Anve (para esta apenas

quando combinada com y,,;, .,), sendo a classificacdo de (Anuvz + yny; o) @ que
apresentou o maior coeficiente Kappa. Isto mostra que y,, ,,, contém significativa

informacao adicional a imagem-Amplitude Anvo.

Embora conceituada como ruim ou pobre, a classificacdo de (y.u; o+ Pave ny2) O
significativamente mais acurada do que a classificagdo de y,,,, ., € igual a exatidao
de yny; nvo. apresentando valor-p para o teste de comparagdo igual a 0,0587. Pode-se

concluir que tal como ocorreu com as classificagdes univariadas, y,., ., apresentou
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um desempenho melhor que y.,, ., nas classificagbes (MaxVer + ICM) das

composigdes bivariadas.

Dentre as classificagdes bivariadas apenas de imagens-Amplitude, somente (Annz +
Anvz) apresentou valor Kappa significativamente superior a todos os valores associados
as classificacOes univariadas das imagens-Amplitude. Conclui-se entdo que dentre todas

as classificagdes usando apenas imagens-Amplitude, essa é a mais acurada.

A Figura 4.18 ilustra as classificagdes MaxVer + ICM de (Anva + 7uys nvo) € (Anmz +

Anvz), que apresentaram respectivamente as maiores exatiddes entre as classificages
realizadas com as composicdes bivariadas para os dados FBD e foram conceituadas

como boas ou muito boas.

Legenda:

= Floresta Primaria
mems - Floresta Modificada
= Pastagem

s S0l0 eXposto

Agricultura

@) ] (b)
Figura 4.18 - Dados FBD: resultados das duas melhores entre as classificacdes
(MaxVer + ICM) das composicOes bivariadas:

a) (Anv2 + Yhyy w2 ) com k =0,63724;

(b) (Apnz + Anvz), com k = 0,60780.
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¢) Composi¢bes multivariadas

A Tabela 4.10 apresenta os resultados das avaliacbes das classificacfes das

composicdes multivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.

Tabela 4.10 — Dados FBD: resultados das avalia¢des das classificacdes (MaxVer +ICM)
para as composi¢des multivariadas.

% Conceitos
Canais Po k ?. Landis & . Galp. &
= Fleiss
(x10°) Koch Fern.
+
(Phr1_nz2) 53,729 | 0,41518 |9,7332 | Bom Bom | Moderada
Anrn + Anvi
+
(vi_vz) 55,735 | 0,44352 | 9,3204 | Bom Bom | Moderada
Anra + Anvi
+
(s ) 68,029 |059794 |9,1735 | Bom Bom | Moderada
Antz + Anvz
" .
(iva_nve) 72,813 | 065908 [81435 [ MU0 fpom [ Boa
Antz + Anvz Bom
+A
Phrn_nnz TOHHL 40007 | 0,30547 | 9,7322 | Razodvel | Ruim | Fraca
+ Anhz
+A
Thvi_Hvz T AHVI 59,670 | 0,49553 |8,9211 | Bom Bom | Moderada
+ Anve

A Figura 4.19 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
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classificagdes (MaxVer + ICM) - composi¢g8es multivariadas
(dados FBD)

0,8

0,7

0,5 = =

) —
-
/
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Legenda:
01
0
+ d + d + o N + o N == Valores de Kappa
gz gz g3 Sz o Sz o
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o = o = o =
£z g2 ¥y ¥ g g .
=z =z =2z =2z =3 =z == Variagdo de Kappa

Figura 4.19 — Dados FBD: intervalos de confianga de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes (MaxVer + ICM) das composi¢des multivariadas.

As classificacOes das composi¢des multivariadas contendo as imagens-Amplitude da
data 2 (29/07/2007) apresentaram exatiddes significativamente maiores do que as
classificagbes contendo imagens-Amplitude da data 1 (13/06/2007), em virtude destas
imagens terem apresentado menores exatidées do produtor para a classe Solo Exposto

(95,04% e 9517% para Axmz + Anve + VHH1 nH2 € Annz + Apve + YHvi Hv2
respectivamente, e 0,7 % e 1,13% para Auns + Auvi + Py iz © Arnr + Apvr +
Ywvi_nve eSpectivamente), conforme suas matrizes de confusdo (Apéndice — Tabelas

A.7 a A.10).

Observou-se que, exceto para a composicao (Anmz + Auva + Py w2 )s 8S classificacoes

multivariadas apresentaram melhores exatidbes do que as correspondentes
classificacOes bivariadas sem as imagens de coeréncia, mostrando mais uma vez que

Yuni o © @ imagem de coeréncia que contém informacdo adicional menos

significativa as imagens-Amplitude. Para o teste estatistico que verificou a igualdade

dos k entre as classificagoes (Aunz + Anve + Yuus pn2) € (Annz + Anvz) foi obtido o

valor-p igual a 0,232.
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Em concordancia com as melhores classificacbes univariadas e bivariadas, que

apresentaram respectivamente Apvz € (Auvz + Puys pvz) € (Arnz + Anyz) COMO as mais
acuradas, foi observado que (Aunz + Anva + Puy; nvp) apresentou a melhor

classificacdo dentre as composi¢des multivariadas, que foi também a melhor de todas as

classificacbes (MaxVer + ICM) realizadas com dados FBD.

A Figura 4.20 ilustra essa classificacdo, que foi conceituada como boa ou muito boa.

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.20 - Dados FBD: resultado da melhor entre as classificacdes (MaxVer + ICM)

das composi¢bes multivariadas (Aumz + Anvz + Vpyg wyo)s COM Kk =
0,65908.

4.3.1.2 Dados PLR
a) ComposigOes univariadas

A Tabela 4.11 apresenta os resultados das avaliacbes das classificagfes das

composic¢des univariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.
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Tabela 4.11 — Dados PLR: resultados das avalia¢Ges das classificacdes (MaxVer +ICM)

para as composic¢des univariadas.

) Conceitos
Canais Po G; Landis Fleiss Galp. &
(x10'5) & Koch Fern.

Yam1 nm2 | 43,183 | 0,29148 | 14,317 | Razoavel | Ruim | Fraca
Yavi mv2 | 34,689 | 0,19622 | 14,094 | Ruim Ruim | Pobre
Ywi w2 | 38,329 |0,21502 | 19,688 | Razoavel | Ruim | Fraca
ANTIY 44,147 0,29307 | 14,779 | Razoavel | Ruim | Fraca
Anvi 66,131 | 0,57509 | 12,404 | Bom Bom Moderada
Awi 43,825 | 0,29247 | 14,061 | Razoavel | Ruim | Fraca
Ann2 67,773 | 0,59742 | 11,765 | Bom Bom Moderada
Anva 63,775 | 0,54830 | 12,320 | Bom Bom Moderada
Aw? 58,493 | 0,48387 | 12,604 | Bom Bom Moderada

A Figura 4.21 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.

classificagdes (MaxVer + ICM) - composi¢cdes univariadas

(dados PLR)

0,7
0,6 =
A =
0,5 £3
. / \/
03 EF_ —F e
0.2 T =
’ T -—
Legenda:
0,1
0 == Valores de Kappa
N S S T S § g N g
T z 2 z z Z z z 3 == L imites dos I.C.
b=} = -
I > > P
z z 2 == Variagdo de Kappa

Figura 4.21 — Dados PLR: intervalos de confianca de 95% para os coeficientes Kappa
das classificagdes (MaxVer + ICM) das composic¢Oes univariadas.

S&@o significativamente

iguais os coeficientes kappa associados as seguintes

ClaSSIfica(;f)eS (yHVl_HVZ e yVVl_sz)a (AHV]. eAHHZ)v (AHHl eAVV].) e (AHHle yHHl_HHZ)'
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Os valores-p associados a esses quatro testes realizados foram respectivamente iguais a
0,153, 0,0755, 0,485, e 0,463.

Exceto Anni € Avvi, as imagens-Amplitude apresentaram k significativamente maiores
aos apresentados pelas trés imagens de coeréncia, que foram conceituadas como ruins,
razodveis ou fracas, segundo os trés critérios de conceituagdo. A imagem de coeréncia

Yumi_ vz MOStrou-se significativamente superior as outras duas imagens de coeréncia,

sendo que em tal imagem a classe Pastagem foi suficientemente discriminada (exatidao

do produtor = 76,61%), conforme foi previsto nas analises exploratorias preliminares.

Ao analisar as matrizes de confusdo das classificacGes das trés imagens de coeréncia
(Apéndice — Tabelas A.11 a A.13) nota-se que a classe Pastagem foi bem discriminada

tambeém em y,,, v, € w1 v @Presentando exatiddes do usuario respectivamente

iguais a 83,25% e 86,23%. Observa-se também que a classe Floresta Primaria apresenta

exatiddao do produtor igual a 84,96 % na imagem y.,, ,,,, enquanto para as outras

duas imagens de coeréncia apresenta 0% para a mesma medida de exatiddo. Isto

justifica o fato de y,,, ., ter apresentado melhor desempenho de classificagao.

Analisando-se as matrizes de confusdo de Apni € Avvi (Apéndice — Tabelas A.14 e

A.15) percebe-se que além de apresentarem k significativamente iguais, as duas
imagens apresentaram para a classe Solo Exposto a mesma confusdo com a classe
Pastagem. 97,67% da classe Solo Exposto foi erroneamente classificada como classe
Pastagem nas duas imagens, o que pdde ter contribuido para seus desempenhos iguais e

fracos.

A Figura 4.22 ilustra o resultado das classificagbes (MaxVer + ICM) de Anvi € Annz,
que apresentaram as maiores exatiddes entre as classificacbes realizadas com as
composicdes univariadas para os dados PLR. As duas classificacdes foram conceituadas

como boas ou moderadas.
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Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.22 - Dados PLR: resultados das duas melhores entre as classificagcbes (MaxVer
+ ICM) das composic¢des univariadas: (a) (Annz), com k = 0,59742; (b)
(AHV1)| com k = 0,57509)

b) Composicdes bivariadas

A Tabela 4.12 apresenta os resultados das avaliacbes das classificagfes das

composicdes bivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.
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Tabela 4.12 — Dados PLR: resultados das avaliacGes das classificacdes (MaxVer +ICM)
para as composicoes bivariadas.

% Conceitos
Canais Po k 7. Landis & | Fleis | Galp. &
(x107) Koch s Fern.

Vhr1_wrz TAHHL 56,923 | 0,46687 | 12,469 | Bom Bom | Moderada
Phra_nnz T AHH2 75,196 | 0,68922 | 10,301 | Muito Bom | Bom | Boa
Pivi hvz T Anvi 75,374 | 0,69076 | 10,377 | Muito Bom | Bom | Boa
Yhvi hvz T ARv2 65,310 | 0,56755 | 12,088 | Bom Bom | Moderada
Ywi wa T AW 50,892 | 0,38888 | 12,413 | Razoéavel Ruim | Fraca
Pwi w2 T A2 67,701 | 0,59880 | 11,144 | Bom Bom | Moderada
Vi1 w2 T Vhva mve 51,284 | 0,38982 | 13,632 | Razoavel Ruim | Fraca
Vun1 mez T Pwi w2 | 54,853 | 0,43384 | 13,654 | Bom Bom | Moderada
Yavi mve T Ywi w2 38,472 | 0,23264 | 12,704 | Razoéavel Ruim | Fraca
Y1 amz T AV 78,122 | 0,72516 | 9,6326 | Muito Bom | Bom | Boa
Phra_vHz2 T ARV2 42,826 | 0,27800 | 15,031 | Razoavel Ruim | Fraca
Phrn_nnz T AW 48,429 | 0,36255 | 12,854 | Razoavel Ruim | Fraca
Pun1 nmz T AVW2 74,732 | 0,68461 | 10,342 | Muito Bom | Bom | Boa
Pavi mvz T Anm 63,526 | 0,54757 | 11,585 | Bom Bom | Moderada
Pivi vz T AnH2 72,947 | 0,66252 | 10,703 | Muito Bom | Bom | Boa
Pavi wvz T Avva 51,284 | 0,39577 | 12,460 | Razoavel Ruim | Fraca
Pive hvz T AW2 70,271 | 0,62995 | 10,821 | Muito Bom | Bom | Boa
Pwi w2 T AnHL 57,887 | 0,47678 | 12,159 | Bom Bom | Moderada
Ywi w2 T AnH2 79,122 | 0,73960 | 8,8379 | Muito Bom | Bom | Boa
Ywi w2 T AV 76,623 | 0,70625 | 9,9819 | Muito Bom | Bom | Boa
Pwi wa T ARV 62,455 | 0,53155 | 12,177 | Bom Bom | Moderada
Anri + Annz 51,784 | 0,39647 | 13,661 | Razoavel Ruim | Fraca
Anvi + Anve 65,417 | 0,56778 | 12,116 | Bom Bom | Moderada
Avvi+ Av 41,684 | 0,27200 | 13,363 | Razoavel Ruim | Fraca

A Figura 4.23 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
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Figura 4.23 — Dados PLR: intervalos de confianca de 95% para os coeficientes Kappa
das classificagdes (MaxVer + ICM) das composicdes bivariadas.

Das trés classificacdes bivariadas apenas com imagens de coeréncia apenas (¥, pno +

Yavi mv2) € (Phns ma2 T Ywa wyo) @presentaram exatiddes maiores do que todas as trés

classificacbes univariadas com imagens de coeréncia, sendo a classificacdo de

(Pum: mn2 T Pwi wvo) COnceituada como boa ou moderada. A classificacdo de
(Pavi wv2t Pwi wvo) @presentou acurécia significativamente igual a apresentada pela

classificagao de y,,, v, (valor-p de 0,164).

Dentre as trés classificagcOes bivariadas apenas de imagens-Amplitude, nenhuma se
apresentou significativamente superior a todas as classificagcdes univariadas de imagens-
Amplitude, permitindo com isso concluir que o desempenho das composicoes
bivariadas ndo foi significativamente melhor do que o desempenho das composicdes

univariadas de imagens-Amplitude.

A Figura 4.24 ilustra as classificagdes (MaxVer + ICM) de (3, w, + Anm) €

(Pam1_mvz T+ Anvi), que apresentaram respectivamente as maiores exatidoes entre as
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classificacOes realizadas com as composi¢des bivariadas para os dados PLR e foram
conceituadas como boas ou muito boas.

(b)

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.24 - Dados PLR: resultados das duas melhores entre as classificacbes (MaxVer

+ ICM) das composicOes bivariadas: () (Aunz +7y; w2)s COM K =

0,73960; (b) (7yu1 iz *+ Anva), com k = 0,72516.

¢) Composi¢oes multivariadas

A Tabela 4.13 apresenta o0s resultados das avaliagbes das classificagbes das

composi¢gdes multivariadas com 0s respectivos conceitos e em destaque, as

classificagbes com os maiores valores de k obtidos.
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Tabela 4.13 — Dados PLR: resultados das avaliac6es das classifica¢cdes (MaxVer +ICM)

para as composi¢des multivariadas.

) Conceitos
Canais Po k ’. Landis & Eleiss Galp. &
(x107®) Koch Fern.
Yhri wh2 T
Yavi_mve T 57,280 | 0,46328 | 13,718 | Bom Bom Moderada
Ywi vv2
+
VHHL_HH2 58,101 | 0,47527 | 13,061 | Bom Bom Moderada
AnH1t+ Anrz
| :
VHvi_hv2 73411 | 066759 | 10,674 | Muito Bom Boa
Anvi + Anve Bom
+ A
Pwiwa T AWL 42 537 | 034660 | 12,921 | Razoavel | Ruim Fraca
+ Avw2
QH“HAHV” 60,992 | 0,51400 | 11,926 | Bom Bom Moderada
VV1
VHH1 nH2 T
Appr + Ay + | 98,779 | 0,48886 | 11,985 | Bom Bom Moderada
Awi
Yavi mve T
Aunt + Ay + | 60,670 | 0,51254 | 11,653 | Bom Bom Moderada
A
+ A
Twiwa T AHHL g0 960 | 045409 | 12,901 | Bom Bom Moderada
+ Anvi + Avi _
QHHZJ“AHV?* 75,017 | 068675 | 10,614 g'“"o Bom Boa
VV2 om
+ A i
Vr_wra AR | 09 336 [ 074803 | 92047 | Multo Bom Boa
+ Anvo + Any? Bom
Yavi mve T Muito
Anno + Ao+ | 81,084 1 0,76293 | 8,5965 Bom Excelente | Boa
A
+ A i
Fwi_wva T RR2 29 055 1 071226 | 10,006 g';';o Bom Boa

+ Anve + Anvg

A Figura 4.25 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
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Figura 4.25 — Dados PLR: intervalos de confianca de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes (MaxVer + ICM) das composi¢des multivariadas.

A classificagdo multivariada (y4y w2 + Viva mwvet Pwi wve) apresentou exatidao

significativamente superior as trés classificacdes bivariadas contendo apenas as imagens
de coeréncia, o que mostra que a melhor classificacdo usando apenas imagens de

coeréncia € aquela em que sdo combinadas as trés componentes (Y. pn2s Yhvi nva ©

7vv1_vv2)-

Ao combinar todas as imagens-Amplitude para as datas 1 (08/03/2007) e 2
(23/04/2007), observou-se que para a data 2, a exatidao foi significativamente maior,
em virtude desta ter apresentado maior exatiddo do produtor para a classe Solo Exposto
(87,54 %) do que a composi¢do com as imagens da data 1 (exatiddo do produtor de
3,15%), conforme mostrados em suas matrizes de confusdo (Apéndice — Tabelas A.16 e
A.17).

O mesmo comportamento foi observado ao se acrescentar cada uma das trés imagens

de coeréncia a essas composi¢fes com trés imagens-Amplitude. Conclui-se que a
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confusdo da classe Solo Exposto, maior na composicdo multivariada contendo imagens
da data 1, afetou seu desempenho de classificagéo.

A Figura 4.26 ilustra as classificacbes (MaxVer + ICM) de (Aumz + Anvz + Az

+ Vi1 mn2) € (Anrz + Anva + Ave + 71y ), que além de ter apresentado as maiores

exatiddes entre as classificagdes realizadas com as composi¢Ges multivariadas para os

dados PLR, apresentaram também os maiores k entre todas as classificacdes (MaxVer

+ ICM) para os dados PLR e foram conceituadas como boas, muito boas ou excelente

(no caso da primeira).

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

(a) (b) Agricultura

Figura 4.26 - Dados PLR: resultados das duas melhores entre as classificagcbes (MaxVer
+ ICM) das composu;oes multivariadas: () (Axuz + Anve + Ay +

Vhvi HV2) com k =0,74803; (b) (AHH2+AHV2 + Ayyo + Yhvi HV2) com k
=0,76293.

120



4.3.2 Classificagbes SVM
4.3.2.1 Dados FBD
a) Composi¢oes univariadas

A Tabela 4.14 apresenta o0s resultados das avaliacbes das classificacfes das

composicdes univariadas com os respectivos conceitos e em destaque, as classificacdes

com os maiores valores de k obtidos.

Tabela 4.14 — Dados FBD: resultados das avaliacdes das classificacdes SVM para as
composigdes univariadas.

% Conceitos
Canais Po k ’. Landis & Eleiss Galp. &
(x107) Koch Fern.

YhH1_nH2 | 23,868 0,05188 12,273 Ruim Ruim Pobre
Vavi_mve | 23,739 0,04844 14,149 Ruim Ruim Pobre
AnH1 34,259 0,18464 9,4301 Ruim Ruim Pobre
Anvi 54,912 0,43780 9,4143 Bom Bom Moderada
Ann2 59,027 0,48062 9,3221 Bom Bom Moderada
Anv2 57,150 0,46026 9,0693 Bom Bom Moderada

A Figura 4.27 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
classificagdes SVM - composic¢fes univariadas (dados FBD)
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Figura 4.27 — Dados FBD: intervalos de confianga de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes SVM das composi¢Bes univariadas.
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Sdo significativamente iguais o0s coeficientes kappa associados as seguintes

classificacoes: (Annz € Anv2) € (Punr a2 © Vv o )- OS valores-p associados aos dois

testes realizados foram respectivamente iguais a 0,066 e 0,416.

Todas as imagens-Amplitude (Auni, Ann2, Anvi € Anve) apresentaram K
significativamente maiores aos apresentados pelas duas imagens de coeréncia, que a
exemplo do que aconteceu na classificacdo (MaxVer + ICM) foram conceituadas como

ruins ou pobres.

Outras duas ocorréncias nas classificacbes (MaxVer + ICM) se repetiram nas
classificacbes SVM: o baixo desempenho de Anni; imagens da data 2 (29/07/2007)
apresentando exatiddes de classificacdo superiores as observadas para as imagens da
data 1 (13/06/2007). As justificativas para isso sdo as mesmas feitas nas analises das

classificagbes (MaxVer + ICM).

Diferentemente do que ocorreu nas classificacbes (MaxVer + ICM), a imagem Apn2
apresentou desempenho igual ao apresentado pela imagem Anv,. A0 comparar as
matrizes de confusdo das classificacbes SVM e (MaxVer + ICM) para a imagem Apn2
(Apéndice — Tabelas A.2 e A.18), nota-se que na classificacdo SVM a classe Pastagem
foi melhor discriminada do que no outro método de classificacdo, e com isso aumentou

significativamente sua exatiddo de classificacao.

A Figura 4.28 ilustra o resultado das classificagbes SVM de Anvz € Anve, que
apresentaram as maiores exatiddes entre as classificagcbes realizadas com as
composicdes univariadas para os dados FBD. As duas classificacdes foram conceituadas

como boas ou moderadas.
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(b)

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.28 - Dados FBD: resultados das duas melhores entre as classificacbes SVM
das composic¢des univariadas: (a) (Annz), com k = 0,48062; (b) (Anva),
com k =0,46026.

b) Composicdes bivariadas

A Tabela 4.15 apresenta os resultados das avaliacbes das classificagfes das
composicdes bivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.
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Tabela 4.15 — Dados FBD: resultados das avaliagdes das classificagdes SVM para as
composicoes bivariadas.

) O_A2 Conceitos
Canais Po k .
(x10®) | Landis & . Galp. &
Koch Fletss Fern.

Vhra_ 2 HAHHL 41,126 | 0,25671 | 10,316 | Razoavel |Ruim | Fraca
Phn1 nmz T A2 61,368 | 0,51402 | 9,7580 | Bom Bom Moderada
Pivi_hva T ARV 56,610 | 0,45701 | 9,2072 | Bom Bom | Moderada
Pavi wvz T Anv2 63,425 | 0,53900 | 9,0260 | Bom Bom | Moderada
Y +

R Hn 26,491 | 0,07777 | 10,403 | Ruim Ruim | Pobre
YHvi_Hv2
Pun1 mz2 T Anvi 57,767 | 0,46795 | 9,5046 | Bom Bom | Moderada
Phrn nnz T ARV2 59,850 | 0,49468 | 9,6626 | Bom Bom Moderada
VHVl_va + AHHl 42,361 0,27262 9,8124 Razoavel Ruim Fraca
Yivi mvz T AnHz 60,879 | 0,50821 | 9,5822 | Bom Bom Moderada
Annt + At 52,057 | 0,39617 | 9,7361 | Razoavel | Ruim | Fraca
Aunz + Anve 67,618 | 0,59301 | 9,0429 | Bom Bom Moderada
Anni + Annz 34,387 | 0,18495 | 9,4914 | Ruim Ruim | Pobre
Anvi + Anve 55,427 | 0,44243 | 9,3283 | Bom Bom Moderada

A Figura 4.29 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
classificagfes SVM -composi¢des bivariadas (dados FBD)
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Figura 4.29 — Dados FBD: intervalos de confianga de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes SVM das composicOes bivariadas.
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A classificagdo bivariada (yuu; wuo* Phvi nvo) @presentou exatidao maior do que as
duas classificagdes univariadas COM y..; wu, € Vpvy w2, POrém foi conceituada

também como ruim ou pobre.

Todas as classificagbes das composicdes bivariadas de imagens-Amplitude mais

imagens de coeréncia apresentaram valores de k significativamente superiores aos
valores associados as classificacdes univariadas de imagens de coeréncia. Porém, ao
comparar com as correspondentes classificagbes univariadas de imagens-Amplitude,
observa-se que apenas para a classificacdo de Anvi ndo houve significativo aumento na
exatidéo.

Conforme ocorreu nas classificagbes (MaxVer + ICM), dentre as classificagOes

bivariadas apenas de imagens-Amplitude, somente (Apnz + Anv2) apresentou k
significativamente superior a todos os valores associados as classificacdes univariadas
das imagens-Amplitude, sendo essa inclusive a classificagdo que apresentou a maior
exatiddo dentre as classificagdes SVM realizadas com as composi¢Ges bivariadas para
os dados FBD e foi conceituada como boa ou moderada. A Figura 4.30 ilustra tal

classificacao.

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto
Agricultura

Figura 4.30 - Dados FBD: resultado da melhor entre as classificacbes SVM das

composicdes bivariadas (Apnz + Anvz), com k = 0,59301.
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¢) Composi¢bes multivariadas

A Tabela 4.16 apresenta o0s resultados das avaliacbes das classificacfes das

composicdes multivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.

Tabela 4.16 — Dados FBD: resultados das avaliacdes das classificacdes SVM para as
composi¢des multivariadas.

i Conceitos
Canais Po k 7. Landis & . Galp. &
5 Fleiss
(x10°) Koch Fern.
+A
Phrs_ 2T B 535237 | 0,412609 | 9,8112 | Bom Bom | Moderada
+ Anvi
+ A
Thviwva™ AL 5) 5463 | 0,401768 | 9,7864 | Bom Bom | Moderada
+ Anvi
+A
Prra w2 T AHH2 | o0 6100 | 0580687 | 9,2120 | Bom Bom | Moderada
+ Anvo
+A [
Thviwve ™ ARKZ | g0 9704 | 0627815 | 8,5525 | MUlto Bom | Boa
+ Anva Bom
+
VHH1_HH2 44,007 |0,29177 | 10,275 | Razodvel |Ruim | Fraca
AnH1 + Anrz
+
Yhvi_hvz 56,610 |0,45694 | 9,2247 | Bom Bom | Moderada
Anvi + Anve

A Figura 4.31 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
classificagcdes SVM - composi¢cdes multivariadas (dados FBD)
0,7
0,6 — - ~
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E z E 3 E E E z E 3 E § == Variacdo de Kappa

Figura 4.31 — Dados FBD: intervalos de confianga de 95% para os coeficientes Kappa
das classificacdes SVM das composi¢oes multivariadas.
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Assim como aconteceu nas classificagdes (MaxVer + ICM), nas classificaces SVM das
composicdes multivariadas contendo as imagens-Amplitude da data 2 (29/07/2007)
foram obtidas exatidGes significativamente maiores do que para as classificacGes
multivariadas contendo imagens-Amplitude da data 1 (13/06/2007), em virtude destas
imagens terem apresentado menores exatidées do produtor para a classe Solo Exposto
(3,96% para Anni + Auvi + Puus wnz € AuHLF Anvi + Vhyr vz € 94,90% e 94,62 %

para Aunz + Anvz * Vuur mne € Anrz T Anve + Yavr v, F€Spectivamente), conforme

suas matrizes de confusdo (Apéndice — Tabelas A.19 a A.22).

Em relacdo a melhor classificagdo bivariada (Annz + Anvz), foi observado um
significativo aumento no valor de Kappa apenas quando a essa foi acrescentada a

imagem de coeréncia y,,, .., cOnfirmando que dentre as duas imagens de coeréncia

FBD essa € a que apresentou melhor desempenho.

Da mesma forma como foi observado para as classificacbes (MaxVer + ICM), o fato da

classificacao de (Aumz + Auva + 74y1 py2) ter apresentado a maior exatidao dentre as

composigdes multivariadas se mostrou em concordancia com as mais acuradas
classificagGes univariadas e bivariadas, que foram respectivamente (Aunz € Anve) €

(Anrz + Anvz), alem do significativo acréscimo de informacéo de y,,,, ., Observado.

Repetindo o que ocorreu para as classificacdes pelo outro método, a composicao

multivariada (Annz + Anvz + Yhav1 wyv2) apresentou o melhor resultado dentre todas as

classificacbes SVM realizadas com dados FBD.

A Figura 4.32 ilustra essa classificacdo, que foi conceituada como boa ou muito boa.
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Legenda:

mmmmms  Floresta Primaria
= Floresta Modificada

= Pastagem

= S0l0 eXposto

] CE . Agricultura
Figura 4.32 - Dados FBD: resultado da melhor entre as classincayues ovivi das

composi¢bes multivariadas (Anmz + Anvz + Ppyy o), COM K =
0,627815.

4.3.2.2 Dados PLR
a) Composi¢Oes univariadas

A Tabela 4.17 apresenta os resultados das avaliacbes das classificagfes das

composic¢des univariadas com os respectivos conceitos e em destaque, a classificacdo

com o maior valor de k obtido.

Tabela 4.17 — Dados PLR: resultados das avaliagcdes das classificagdes SVM para as
composigdes univariadas.

% Conceitos
Canais Po k J; Landis & Eleiss Galp. &
(x10) Koch Fern.

Yhni mH2 | 61,242 | 0,23498 | 14,746 | Razoavel Ruim | Fraca
Yhvi Hv2 31,227 | 0,13794 | 16,435 | Ruim Ruim | Pobre
Twi w2 32,476 | 0,14327 | 16,542 | Ruim Ruim | Pobre
Anni 41,291 | 0,25621 | 14,941 | Razoavel Ruim | Fraca
Anvi 68,808 | 0,60744 | 10,951 | Muito Bom | Bom Boa
Awvwi 43,147 | 0,28792 | 13,195 | Razoavel Ruim | Fraca
Anno 64,703 | 0,55823 | 11,501 | Bom Bom Moderada
Anva 56,638 | 0,45948 | 11,964 | Bom Bom Moderada
Aw? 57,994 | 0,47590 | 12,538 | Bom Bom Moderada

128



A Figura 4.33 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
classificagbes SVM - composi¢des univariadas (dados PLR)
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0,6 I
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Figura 4.33 — Dados PLR: intervalos de confianca de 95% para 0% VariacdodeKappa 5
das classificagdes SVM das composic¢Oes univariadas.

Sao significativamente iguais os k associados as seguintes classificagoes: (y,y; nv, €
Pwi wa)s (Arv2 € Avvz) € (AHH1€ Py w2 )- O valores-p associados a esses trés testes

realizados foram respectivamente iguais a 0,385, 0,147 e 0,109.

Exceto Anni, as imagens-Amplitude apresentaram k significativamente maiores aos
apresentados pelas trés imagens de coeréncia, que foram conceituadas como ruins,

razoaveis ou fracas, segundo os trés critérios de conceituacdo. Assim como foi

observado nas classificagcdes (MaxVer + ICM), a classificacédo de y,,,, ., Mostrou-se

significativamente superior as classificacdes das outras duas imagens de coeréncia.

Analisando as matrizes de confusdo das classificacdes das trés imagens de coeréncia
(Apéndice — Tabelas A.23 a A.25) nota-se que a classe Solo Exposto apresentou

exatiddo do produtor de 0% em y,,, ., enquanto na imagem y,,, \, foi a classe

Floresta Primaria que apresentou 0 mesmo valor para tal medida de exatiddo. Isto

justifica o desempenho inferior dessas duas imagens em relacdo a y,.,; o -
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A Figura 4.34 ilustra o resultado da classificacdo SVM de Apyi, que apresentou a maior
exatiddo entre as classificagbes realizadas com as composi¢Ges univariadas para 0s

dados PLR e que foi conceituada como boa ou muito boa.

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.34 - Dados PLR: resultado da melhor entre as classificagdes SVM das

composicdes univariadas (Anvi), com k =0,60744.

b) Composicdes bivariadas

A Tabela 4.18 apresenta o0s resultados das avaliacbes das classificacbes das

composigdes bivariadas com os respectivos conceitos e em destaque, as classificagdes

com os maiores valores de k obtido.
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Tabela 4.18 — Dados PLR: resultados das avaliacGes das classificagbes SVM para as
composicoes bivariadas.

% Conceitos
Canais Po k ’. Landis Fleiss Galp. &
(x10®°) | & Koch Fern.

Vra_rinz FAHHL 53,890 | 0,42888 | 13,003 | Bom Bom Moderada
Yot ot Auiz | 71,199 | 0,63904 | 11,167 'I\B"o“r;fo Bom | Boa
Pawe tAma 71306 063885 11146 MO0 Bom | Boa
Pavi wvz T Anv2 58,886 | 0,48719 | 12,269 | Bom Bom | Moderada
Ywi wa T AW 46,038 | 0,33044 | 12,620 | Razoavel | Ruim | Fraca
Pwi wa T A2 61,563 | 0,52202 | 12,361 | Bom Bom Moderada
Yan1 mH2 T Yava mve | 43,076 | 0,28650 | 13,535 | Razoavel | Ruim | Fraca
Y +

Sl 42,005 | 0,27290 | 14,101 | Razoével | Ruim | Fraca
Wi wve2
Vavi mv2t Pwi w2 | 35,688 | 0,19131 | 13,072 | Ruim Ruim | Pobre
VHHl_ HH 2 + AHVl 75,303 0,68905 10,147 'g/l(;jrlrfo Bom Boa
Paa e +Awz [ 74018 (067302 (10420 [ YU | Bom | Boa
Pni a2 T AL 47,823 | 0,35320 | 13,133 | Razoavel | Ruim | Fraca
sz FAwz | 71,127 1 0,63929 | 11,293 g'our'rfo Bom | Boa
Yivi mvz T Anml 54,389 | 0,43433 | 12,767 | Bom Bom Moderada
Pivi vz T AnH2 68,308 | 0,60389 | 11,483 glour'rfo Bom Boa
Pavi_nve T Avwi 46,859 | 0,34130 | 12,786 | Razoavel | Ruim | Fraca
Pavi wvz T Avvz 64,917 | 0,56318 | 12,088 | Bom Bom | Moderada
Ywi wa T AnHL 48,893 | 0,36218 | 12,973 | Razoavel | Ruim | Fraca
Pwi wa T AHH? 68,950 | 0,61210 | 11,221 glour'rfo Bom Boa
Pwiwz T ArvVL 68,665 | 0,60574 | 11,345 glour'rfo Bom Boa
Ywi w2 T Anv2 58,422 | 0,48131 | 12,358 | Bom Bom Moderada
Ann + Ann2 53,212 | 0,41377 | 13,840 | Bom Bom Moderada
Anvi + Anve 65,738 | 0,57012 | 11,344 | Bom Bom Moderada
Awi + Avve 40,970 | 0,26336 | 13,455 | Razoavel | Ruim | Fraca
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A Figura 4.35 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
classificagdes SVM - composicOes bivariadas (dados PLR)
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Figura 4.35 — Dados PLR:

intervalos de confianca para os coeficientes Kappa das

classificagbes SVM das composicoes bivariadas.

Tal como foi observado nas analises das classificacdes (MaxVer + ICM), das trés

classificacOes bivariadas apenas com imagens de coeréncia somente (7..; wuo T

Yavi mv2) € (Paus ma2 T Ywi wo) @presentaram exatiddes maiores do que todas as trés

classificacOes univariadas com imagens de coeréncia. A classificacdo de (7,1 o™t

Ywi wo) apresentou-se significativamente pior a classificacdo de y,,, 4y, © melhor

que as classificagdes de y.y; pvz € Y1 wva-

Dentre as trés classificacOes bivariadas apenas de imagens-Amplitude, nenhuma se

apresentou significativamente superior a todas as correspondentes classificagdes

univariadas de imagens-Amplitude, permitindo com isso concluir que o desempenho

das composicdes bivariadas ndo foi significativamente melhor do que o desempenho das

composicdes univariadas de imagens-Amplitude.

132



A Figura 4.36 ilustra as classificagbes SVM de (Anvi + Vpny w2 )y (Arv2 + Ving iz )

que apresentaram as maiores exatiddes entre as classificacbes realizadas com as

composicdes bivariadas para os dados PLR e foram conceituadas como boas ou muito

boas.

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

(@) (b)

Figura 4.36 - Dados PLR: resultados das duas melhores entre as classificacdes SVM das

composicOes bivariadas: (a) (Auvi + Py nno)» COM k = 0,68905; (b)

(AHV2+ yHHl_HHZ)’ com k =0,67302.

c) Composic¢6es multivariadas

A Tabela 4.19 apresenta o0s resultados das avaliagbes das classificagbes das

composic¢des multivariadas com 0s respectivos conceitos e em destaque, a classificagdo

com o maior valor de k obtido.
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Tabela 4.19 — Dados PLR: resultados das avaliacGes das classificagbes SVM para as
composi¢des multivariadas.

% Conceitos
Canais Po K 7. Landis & Eleiss Galp. &
(x10™) Koch Fern.
Yhri wh2 T
Vv w2t 44,932 | 0,30899 | 13,810 | Razoavel | Ruim Fraca
Ywi vv2
+
VHH1_HH2 64,739 | 0,55822 | 12,597 | Bom Bom Moderada
AnH1 + Anrz
+A
Tva_wvz TRV 67 701 | 059511 | 11,825 | Bom Bom Moderada
+ Anve
+ A
Twiwa T 45610 | 0,32232 | 13,089 | Razodvel | Ruim Fraca
+ Avwve
P T ARt 66,995 | 046548 | 12,224 | Bom Bom Moderada
VV1
YhH1 mH2 T
Apnt + Ay + | 60,920 | 0,51462 | 12,123 | Bom Bom Moderada
Avvi
+A
Phviwve R 60 907 | 0,50557 | 11,967 | Bom Bom Moderada
+ Anvi+ Avwi
+A
Pwiwe T BHEL Y 57 316 | 0,46962 | 12,218 | Bom Bom Moderada
+ Anvit Avwi :
Anrz * Anvet |76 290 | 070701 | 9.1606 | MUl Bom Boa
Aw? Bom
+A [
Phns_z T AR2 | g5 015 | 0,77445 | 8,2717 [ MU | Excelente | Boa
+ Anve + Avve ol
+ A [
Pnviwva T AR | @) 098 | 0,77804 | 8,2117 [ MU | Excelente | Boa
+ Anve + Avvz el
+A [
Twiwz T2 29 195 | 0,73812 | 9,2217 g'our'rfo Bom Boa

+ Anve + A

A Figura 4.37 mostra os intervalos de confianca de 95% para cada um dos coeficientes

Kappa obtidos.
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classificacdes SVM - composi¢cdes multivariadas (dados
PLR)
0,9
0,8 1 =
07 /'if =
0,6 i
£ 05 = === -z-/
S 04 =
N =
03+ = =
02+
01+
0 t t t t t t t t t t
N +
+ + + + + + T : + I~
= = = N N N I > .
E S S S g S 2 2 < 2 g 2 Legenda:
g £ <o < < < < z o
<y o+ o+ T+t o+ T + 3 >
Losf ez % 4 of ofe¥ i g% Ly ES
> T4 4 Y =2 TS L D O 2z g; =5 == Valores de Kappa
T <I <2 2 z <I <% <§j\ T 5% g
>
+ L= 5= 3 Y e e a2 3 g == Limites dos I.C.
] I I I N I I I I > :I.: ~
I ¥ ¥ I ¥ z 3z ¢ = ¢ iaca
< < I T == Variacdo de Kappa
> ]

Figura 4.37 — Dados PLR: intervalos de confianga para os coeficientes Kappa das
classificacbes SVM das composi¢des multivariadas.

Das trés classificagbes bivariadas contendo apenas as imagens de coeréncia, a

classificagdo multivariada (71 pna + Vive mve T Pwa we) SO Nd0 apresentou exatiddo

significativamente superior a classificacdo de (7.1 wwa * Vivi nv2), Sendo neste caso

os valores de k significativamente iguais (valor-p associado ao teste igual a 0,0869).

Assim como ocorreu nas classificagdes (MaxVer + ICM), a composi¢do multivariada
contendo todas as imagens-Amplitude da data 1 (08/03/2007) apresentou classificagéo
significativamente pior do que a classificagdo da composicdo contendo todas as
imagens-Amplitude da data 2 (23/04/2007), em virtude desta ter apresentado maior
exatidao do produtor para a classe Solo Exposto (100 %) do que a composi¢do com as
imagens da data 1 (exatiddo do produtor de 44,36 %), conforme observado nas
respectivas matrizes de confusdo (Apéndice — Tabelas A.26 e A.27). Conclui-se que a
confusdo da classe Solo Exposto, maior na composicdo multivariada de imagens-

Amplitude da data 1, afetou seu desempenho de classificacéo.

O mesmo comportamento foi observado ao se acrescentar cada uma das trés imagens de

coeréncia a essas composi¢des com trés imagens-Amplitude.
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Tal como ocorreu para as classificagdes das composi¢ées multivariadas empregando o

metodo (MaxVer + ICM), as classificagOes de (Anmz + Anv2 + Avwz *+ Puns pno ) € (Armz
+ Auvz + Az + 1 pvo) apresentaram ndo so as maiores exatidoes entre as
classificacOes realizadas com as composi¢des multivariadas para os dados PLR como
também os maiores k entre todas as classificagdes SVM realizadas. A Figura 4.38

ilustra essas duas classificagcbes, que foram conceituadas como muito boas ou

excelentes.

Legenda:

Floresta Primaria
Floresta Modificada

Pastagem

Solo exposto

Agricultura

Figura 4.38 - Dados PLR: resultados das duas melhores entre as classificacdes SVM das

composicOes multivariadas: (a) (AnHz + Anva + Avva+ Puy1 yo)s COM K

=0,77804; (b) (AHHZ + Apve + Anyy + VHH1_HH2 ), com k =0,77445.
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4.3.3 Discuss0es acerca dos resultados das classificagdes

As anélises e as comparacOes entre os resultados das classificacfes validaram a maioria
das suposicdes e inferéncias feitas nas andlises exploratdrias, mostrando que estas

puderam realmente servir como um indicativo preliminar dos resultados obtidos.

Analisando as classificacfes univariadas de todas as imagens de coeréncia, conclui-se
que as imagens de coeréncia FBD apresentaram desempenhos inferiores aos
apresentados pelas imagens de coeréncia PLR, embora as classificagdes destas também
nédo tivessem sido conceituadas como boas. Entre as duas imagens de coeréncia FBD,

foi observado que v, y, apresentou um desempenho significativamente melhor do
que Yuu; nno» €Mbora a analise das distancias JM pudesse indicar o contrario. Isso se
deve a maior exatiddo do produtor para a Floresta Modificada em v, ., Entre as trés
imagens de coeréncia PLR, yu,, 4, apresentou o melhor desempenho nas

classificacOes, e em todas elas a classe Pastagem apresentou as maiores exatiddes do

produtor.

De todas as classificagcdes (univariadas, bivariadas e multivariadas) contendo apenas
imagens de coeréncia, a maior acuracia de classificacdo foi obtida para a composi¢ao

multivariada (PLR), N0 €aso yyu1 pua + Pavi vt Pwi w2, €Mpregando o metodo

(MaxVer + ICM). Tal classificagdo foi conceituada como boa ou moderada,

apresentando k =0,46328.

Ao acrescentar as imagens de coeréncia as imagens-Amplitude, definindo composicGes

bivariadas e multivariadas, foram observados para muitas classificacdes significativos

aumentos nos valores de k em relacdo as classificacbes univariadas de imagens-
Amplitude, o que mostra que as imagens de coeréncia, embora apresentassem
desempenhos pobres, ruins ou fracos quando utilizadas em composic¢Bes univariadas,
possuem significativa informacdo adicional as imagens-Amplitude para classificar

cobertura da terra.
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As potencialidades das imagens-Amplitude para discriminar florestas, areas agricolas e
pastagens foram evidenciadas pelas distancias JM calculadas e também pelos melhores
resultados de classificagdo usando composi¢des univariadas. As imagens-Amplitude
HV mostraram excelente potencial para discriminar as duas classes florestas em relacéo
as demais classes, além de possibilitar boa separacdo entre pastagens e areas agricolas.

Ja as imagens-Amplitude HH mostraram-se melhores para discriminar areas agricolas.

Em muitas classificacbes univariadas de imagens de coeréncia, foram observadas
confusdes entre as classes Floresta Primaria, Floresta Modificada e Solo Exposto, o que

diminuiu a exatiddo do produtor dessas classes e conseqlientemente afetou a exatiddo

totaleo k..

Em nenhuma das imagens utilizadas nas classificacbes foi obtida significativa
separabilidade entre as duas classes de florestas, embora algumas classificagdes tenham
apresentado boa exatiddo do produtor para apenas uma delas, como no caso da

classificacao de vy, v, (FBD).

Foram observadas também significativas diferencas entre os resultados obtidos nas
classificacOes das imagens de data 1 e data 2, tanto para os dados FBD como para 0s
dados PLR. Isto se deve ao fato de que as maiores exatidGes do produtor referentes a
classe Solo Exposto foram associadas as classificagdes com as imagens das datas 2, o

que contribuiu para que o desempenho dessas imagens fosse melhor.

Embora algumas constatacGes nas analises dos resultados tenham se repetido para as
classificagbes SVM e (MaxVer + ICM), esses dois métodos de classificacdo
apresentaram diferencas significativas entre os resultados obtidos. Das 70 composicdes
(univariadas, bivariadas e multivariadas), o método (MaxVer + ICM) foi
significativamente melhor para 39 delas, enquanto a classificacdo SVM foi
significativamente melhor para 6 composicdes e para as outras 25 0s dois métodos
apresentaram desempenhos significativamente iguais. 1sso permite concluir que para a

maioria das classificacOes realizadas o método (MaxVer + ICM) apresentou melhor
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exatiddo. Uma justificativa para isso pode ser o significativo aumento da acuracia das

classifica¢Ges ao ser incorporada a informacéo do contexto (algoritmo ICM).

A Tabela 4.20 mostra para cada tipo de composi¢do um resumo contendo detalhes (k,

método e tipo de dado) dos melhores resultados das classificag¢fes realizadas.

Tabela 4.20 — Resumo dos melhores resultados das classificagOes realizadas

. Tipo de
Composicao Classificacao K Método
Dado
Anvi 0,60744 | SVM PLR
Anne 0,59742 PLR
Univariada
Anv? 0,58196 | MaxVer +ICM | FBD
Anvi 0,57509 PLR

P + Anne 0,73960
Bivariada MESML MaxVer + ICM PLR
J’HHl_ HH 2 + AHVl 0,72516

A+ Ay + Ay, | 077804 | SUM
+
Vhvi_wve 0,74803 | MaxVer + ICM
Multivariada Az Anve + Ave PLR

0,77445 | SVM

* PHH1_HH2 )

0,76293 | MaxVer + ICM

A partir dessa tabela, pode-se constatar também que o desempenho dos dados PLR nas
classificagbes foi melhor do que o observado para os dados FBD, em virtude das
maiores exatiddes em cada um dos trés tipos de composicdo analisados serem

associadas a classificagdes de dados PLR.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusoes

O principal objetivo da presente dissertacdo foi gerar e avaliar a qualidade de produtos
interferométricos do ALOS/PALSAR a partir de imagens SLC FBD e PLR. Apos 0s
devidos processamentos com essas imagens, foram gerados interferogramas e imagens
de coeréncia interferométrica co-polarizados de uma &rea da FLONA do Tapajos. A
avaliacdo desses produtos consistiu em testar a potencialidade dos mesmos no tocante

as suas respectivas aplicacoes.

Os interferogramas gerados foram testados em dois tipos diferentes de desdobramento
de fase e posteriormente avaliados visualmente, com base nas correspondentes imagens
de coeréncia interferométrica, haja vista que a coeréncia interferométrica € um
parametro de qualidade dos interferogramas. Nas areas onde as coeréncias sdo baixas
(florestas) as fases interferométricas resultantes do desdobramento de fase pelo método
de crescimento de regides se mostraram muito ruidosas, comprometendo e
inviabilizando os processamentos necessarios a geracdo dos MDE's, haja vista que 0s
valores médios de coeréncia nessas areas terem sido inferiores ao limite definido pelo
CCRS (2007), no caso 0,7. Sendo assim, conclui-se que para o caso da regido florestada
desse trabalho os interferogramas ALOS/PALSAR em qualquer polarizacdo néo

apresentam satisfatorio potencial para gerar MDE's interferométricos.

A avaliacdo das imagens de coeréncia interferométrica foi feita com base nos resultados
obtidos com as classificacfes supervisionadas de cobertura da terra considerando cinco
classes de estudo (Floresta Primaria, Floresta Modificada, Agricultura, Solo Exposto e
Pastagem), dois diferentes métodos de classificacdo (critério da maxima
verossimilhanga acrescido do algoritmo contextual ICM e méquinas de vetor-suporte) e
varias composicOes (univariadas, bivariadas e multivariadas) combinando as imagens de

coeréncia e as imagens-Amplitude geradas.
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Os resultados mostraram que as exatiddes das classificacOes realizadas apenas com as
imagens de coeréncia enquadram-se nos conceitos razoaveis, pobres ou ruins, o que faz
concluir que isoladamente as imagens de coeréncia ndo apresentaram boas exatiddes.
Em contrapartida, ao combinar as imagens de coeréncia interferométrica com as
imagens-Amplitude em varias composi¢cdes foram obtidos aumentos estatisticamente
significativos nas exatiddes de classificacdo, poréem tais diferencas foram pequenas em
relacdo as classificacdes das imagens-Amplitude isoladas. Isto mostra que as imagens
de coeréncia interferométrica possuem pequenas, mas estatisticamente significativas

informacdes adicionais as imagens-Amplitude para classificar cobertura da terra.

Conclui-se entdo que diferentemente do que foi mostrado nos trabalhos de Takeuchi e
Oguro (2003) e Gaboardi (2002), que avaliaram as potencialidades das imagens de
coeréncia JERS-1 e ERS-1/2, a potencialidade das imagens de coeréncia
interferométrica ALOS/PALSAR para classificar cobertura da terra fica restrita ao uso

em conjunto com imagens-Amplitude.

Anteriormente a realizacdo das classificacdes, foram feitas analises exploratérias com
base nos histogramas de coeréncia das classes e nas distancias estatisticas JM entre elas,
considerando como atributos as composi¢des univariadas das imagens de coeréncia e
das imagens-Amplitude geradas. Essas analises serviram como um indicativo
preliminar, ja que muitas inferéncias e suposic6es foram validadas pelos resultados das

classificaces.

Os resultados das classificacGes confirmaram que as classes Floresta Primaria e Floresta
Modificada sdo melhores discriminadas nas imagens-Amplitude HV, embora nao tenha
ocorrido nenhuma separabilidade significativa entre elas. As imagens-Amplitude HV
também apresentaram potencial para separar areas agricolas de pastagens. Por sua vez,
as imagens-Amplitude HH apresentaram o melhor potencial para discriminar a classe
Agricultura, enquanto nas classificagdes univariadas com imagens de coeréncia a classe
Pastagem foi a que apresentou as maiores exatiddes do produtor. A classe Solo Exposto
apresentou exatidées do produtor maiores nas classificacdes das imagens das datas 2
(23/04/2007-PLR e 29/07/2007-FBD) do que nas classificagOes das imagens das datas 1
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(08/03/2007-PLR e 13/06/2007-FBD), mostrando com isso que houve menos confusao

com as classes Agricultura e Pastagem.

Como foram utilizados dados adquiridos em duas diferentes épocas puderam ser feitas
comparagOes entre as méedias de coeréncia interferométrica para cada classe analisando

as imagens de coeréncia Y.y, wu2 © Yavi nve das épocas marcgo/abril (PLR) e

junho/julho (FBD), a fim de verificar se houve significativas diferencas entre os valores
de coeréncia interferométrica observados em cada classe. Foi constatado que houve
significativas diferencas entre as médias de coeréncia interferométrica apenas para as
classes ndo-florestadas, sendo este fato atribuido as variacbes de precipitagdo
acumulada entre as épocas das imagens, as possiveis mudancas ocorridas nas trés
classes (Pastagem, Solo Exposto e Agricultura) e também aos diferentes angulos de
incidéncia, que provocaram diferentes retroespalnamentos e consequentemente

diferentes fases interferométricas, alterando as coeréncias interferométricas observadas.

Pode-se concluir que as variagdes entre coeréncias interferométricas associadas as duas
épocas analisadas podem ser consideradas um dos indicativos da ocorréncia de
mudancas na cobertura da terra e que a analise conjunta de imagens de coeréncia

interferométrica FBD e PLR permitiu detectar tais mudancas.

Comparando-se os resultados obtidos com as imagens FBD e PLR observa-se que 0s
dados PLR, embora tenham apresentado maiores variacbes nos coeficientes dos
polinbmios dos co-registros, tiveram melhor desempenho nas classificacdes,
principalmente as imagens-Amplitude de 23/04/2007, cuja composi¢cdo multivariada

acrescida de cada umas trés imagens de coeréncia (Yuu: w2 Yavi Hvzr Pwi ww2)

apresentou dentre todas as classificacGes realizadas os maiores coeficientes Kappa,

sendo tais classificaces conceituadas como muito boas ou excelentes.

Dos dois métodos de classificagdo empregados, o (MaxVer + ICM) apresentou melhor
desempenho na maioria das classificaces, embora as melhores para cada um dos trés
tipo de composicdo analisados tenham se mostrado significativamente iguais para 0s

dois métodos.
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Em virtude das potencialidades dos produtos interferométricos ALOS/PALSAR terem
se mostrado inferiores as potencialidades dos produtos interferométricos JERS-1 e ERS-
1/2, conclui-se que a descorrelacdo temporal das imagens ALOS/PALSAR, maior que a
descorrelacdo entre as imagens dos outros trés radares, afetou a qualidade dos produtos

interferométricos gerados. Este fato ndo permitiu validar a hipdtese desse trabalho.

Além de poder servir como base a previsdes relacionadas a aplicabilidade
interferométrica de radares imageadores futuros que venham a ser desenvolvidos, as
conclus6es acerca da potencialidade interferomeétrica do ALOS/PALSAR sob diferentes
polarizacdes podem contribuir com pesquisas atuais que envolvem aplicac6es de radares
polarimétricos imageadores nas Geociéncias, especialmente em estudos florestais e

aplicacdes topograficas.

5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Finalmente, sdo apresentadas algumas sugestdes para trabalhos futuros:

1 — Repeticdo da metodologia empregada utilizando: distribuicGes estatisticas mais
ajustadas para as classes; outros métodos de classificacdo; imagens complexas
ALOS/PALSAR de outras datas e/ou outras areas, como, por exemplo, regides tropicais

gue incluam outras culturas agricolas, areas urbanas e areas montanhosas.

2 — Avaliacdo da qualidade das imagens de coeréncia polarimétrica geradas a partir de
imagens PLR do ALOS/PALSAR para classificacdo de cobertura da terra. As imagens
de coeréncia polarimétrica sdo geradas a partir de pares de imagens de mesma data e

polarizagdes diferentes (HH, VV).

4 - Geracdo de modelos digitais de elevacdo ALOS/PALSAR a partir de

interferogramas co-polarizados de areas ndo-florestadas.

5 — Avaliagdo da potencialidade de imagens de coeréncia polarimétrica e

interferométrica ALOS/PALSAR para detectar incrementos de desmatamento.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO

Tabela A.1 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de Ayn;

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 545 887 17 5 0 1454
= | FloMod 228 56 0 0 0 284
g Agr 32 0 496 798 150 1476
d Pastagem 0 6 79 32 513 630
Solo 0 0 0 0 44 44
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.2 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de App;

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total

) FloPrim 496 657 0 2 0 1155
"5" FloMod 271 289 0 0 0 560

2 Agr 0 0 543 757 9 1309
d Pastagem 38 3 28 76 0 145
Solo 0 0 21 0 698 719

Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.3 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de Auvs

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 553 456 0 0 0 1009
= | FloMod 252 493 0 0 0 745
g Agr 0 0 498 141 622 1261
d Pastagem 0 0 83 694 29 806
Solo 0 0 11 0 56 67
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.4 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de Apvs

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total

) FloPrim 506 758 0 0 0 1264
"5" FloMod 299 191 0 0 0 490
2 Agr 0 0 408 10 12 430
d Pastagem 0 0 87 825 33 945
Solo 0 0 97 0 662 759

Total 805 949 592 835 707 3888
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Tabela A.5 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de Y11 2

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 450 787 5 242 584 2068
= | FloMod 148 105 15 89 66 423
g Agr 14 0 398 132 3 547
d Pastagem 0 0 0 0 0 0
Solo 193 57 174 372 54 850
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.6 — Dados FBD: matriz de confusao da classificacao (MaxVer + ICM) de y,y; ny2

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 9 7 0 28 0 44

% FloMod 485 716 98 351 614 2264
2 Agr 208 129 468 362 45 1212
d Pastagem 0 0 0 0 0 0

Solo 103 97 26 94 48 368

Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.7 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificagdo (MaxVer + ICM) de (Ann1 +

Arvi t Y o ):

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 376 521 0 0 0 897
"7'; FloMod 429 418 0 2 0 849
2 Agr 0 0 500 112 118 730
o Pastagem 0 10 92 721 571 1394
Solo 0 0 0 0 18 18
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.8 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de (Apn1 +

Anvi + YHv1 Hv2 )-

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 432 525 0 0 0 957
% FloMod 371 414 0 1 0 786
2 Agr 0 0 484 169 276 929
o Pastagem 2 10 108 665 414 1199
Solo 0 0 0 0 17 17
Total 805 949 592 835 707 3888
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Tabela A.9 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de (Apn2 +

Anv2  Vint w2 ).

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total

.| FloPrim 466 588 0 0 0 1054
= | FloMod 339 361 0 0 0 700
2 |Agr 0 0 452 38 6 496
d Pastagem 0 0 99 797 33 929
Solo 0 0 41 0 668 709

Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.10 - Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de (Anm2 +
Anvz + yHVl_HVZ)

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total

) FloPrim 333 569 0 0 0 902
= | FloMod 472 380 0 0 0 852
Q Agr 0 0 451 27 5 483
d Pastagem 0 0 93 808 34 935
Solo 0 0 48 0 668 716

Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.11 — Dados PLR: matriz de confuséo da classificacdo (MaxVer + 1CM) de .,

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
.| FloPrim 486 301 53 27 570 1437
= | FloMod 0 13 21 0 0 34
2 Agr 52 157 226 99 9 543
d Pastagem 0 4 113 462 0 579
Solo 34 111 26 15 23 209
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.12 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificagdo (MaxVer + ICM) de y,y; 1y

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 0 0 0 0 0 0

= | FloMod 54 84 23 55 88 304
2 Agr 439 229 262 30 335 1295
a Pastagem 22 219 81 502 55 879

Solo 57 54 73 16 124 324

Total 572 586 439 603 602 2802

155




Tabela A.13 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificagao (MaxVer + ICM) de pyy; vy»-

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 0 0 0 0 0 0
= | FloMod 0 0 37 13 0 50
g Agr 5 11 0 0 7 23
3 Pastagem 161 37 20 520 41 779
Solo 406 538 382 70 554 1950
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.14 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de Ayn1

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 436 335 9 18 0 798
"7'; FloMod 121 246 10 0 0 377
g Agr 14 5 0 44 0 63
d Pastagem 1 0 420 541 588 1550
Solo 0 0 0 0 14 14
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.15 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de A1

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
.| FloPrim 320 352 21 0 0 693
"5" FloMod 236 145 0 0 0 381
2 [Agr 16 77 160 0 15 268
o | Pastagem 0 12 258 603 587 1460
Solo 0 0 0 0 0 0
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.16 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de (Ann1 +
Anvi+ Avvi).

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 364 302 0 0 0 666
"5" FloMod 208 284 0 0 0 492
2 Agr 0 0 439 0 238 677
d Pastagem 0 0 0 603 345 948
Solo 0 0 0 0 19 19
Total 572 586 439 603 602 2802
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Tabela A.17 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo (MaxVer + ICM) de (Ann2 +
Anvz + Ane).

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 235 269 0 19 0 523
= | FloMod 337 317 0 0 0 654
2 Agr 0 0 439 0 0 439
d Pastagem 0 0 0 584 75 659
Solo 0 0 0 0 527 527
Total 572 586 439 603 602 2802
Tabela A.18 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificagdo SVM de Aunz
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 471 631 0 4 0 1106
"7'; FloMod 297 311 0 0 0 608
g Agr 0 0 0 0 0 0
d Pastagem 37 7 568 828 22 1462
Solo 0 0 24 3 685 712
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.19 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo SVM de (Apnr + Anvi +

yHHl_HHZ)'
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 431 464 0 0 0 895
% FloMod 374 479 0 0 0 853
2 Agr 0 0 446 138 64 648
o Pastagem 0 6 146 697 615 1464
Solo 0 0 0 0 28 28
Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.20 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo SVM de (Axu1 + Anvi +

yHVl_HVZ)'
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 491 500 0 0 0 991
"7'; FloMod 313 443 0 0 0 756
g Agr 0 0 436 190 89 715
o Pastagem 1 6 156 645 590 1398
Solo 0 0 0 0 28 28
Total 805 949 592 835 707 3888
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Tabela A.21 — Dados FBD: matriz de confusdo da classificacdo SVM de (Aun2 + Anve +

yHHl_HHZ)'
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total

) FloPrim 422 663 0 0 0 1085
"5" FloMod 383 286 0 0 0 669
2 Agr 0 0 407 30 3 440
d Pastagem 0 0 130 805 33 968
Solo 0 0 55 0 671 726

Total 805 949 592 835 707 3888

Tabela A.22 - Dados FBD: matriz de confusdo da classificagdo SVM de (Axnz + Anve +

yHVl_HVZ)'
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
. | _FloPrim 512 606 0 0 0 1118
= | FloMod 292 343 0 0 0 635
2 [Agr 0 0 416 39 5 460
d Pastagem 1 0 132 796 33 962
Solo 0 0 44 0 669 713
Total 805 949 592 835 707 3888
Tabela A.23 — Dados PLR: matriz de confuséo da classificagdo SVM de y,,41 >
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
. | _FloPrim 174 70 4 8 210 466
% FloMod 336 388 175 67 360 1326
2 [Agr 56 116 160 164 32 528
d Pastagem 6 12 100 364 0 482
Solo 0 0 0 0 0 0
Total 572 586 439 603 602 2802
Tabela A.24 — Dados PLR: matriz de confuséo da classificagdo SVM de y,,; nv2
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
. | _FloPrim 50 10 30 9 32 131
= | FloMod 343 335 261 179 392 1510
2 [Agr 153 68 88 13 68 440
o | Pastagem 26 173 60 402 60 721
Solo 0 0 0 0 0 0
Total 572 586 439 603 602 2802
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Tabela A.25 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificagdo (MaxVer + ICM) de y,y; vy,

REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 0 0 0 0 0 0
= | FloMod 335 362 271 191 358 1517
g Agr 0 0 0 0 0 0
3 Pastagem 150 64 61 387 83 745
Solo 87 160 107 25 161 540
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.26 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo SVM de (Aqu1 + Anpvi +

Avvi). A
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
) FloPrim 277 325 0 0 0 602
% FloMod 294 260 0 0 0 554
2 Agr 0 0 439 0 336 775
d Pastagem 1 1 0 603 248 853
Solo 0 0 0 0 18 18
Total 572 586 439 603 602 2802

Tabela A.27 — Dados PLR: matriz de confusdo da classificacdo (SVM) de (Aun2 + Anve +

Awg). i}
REFERENCIA
FloPrim FloMod Agr Pastagem Solo Total
: FloPrim 3 0 0 4 0 7

"a" FloMod 568 586 0 1 0 1155
X A 0 0 439 5 0 444
d Pastagem 1 0 0 593 73 667

Solo 0 0 0 0 529 529

Total 572 586 439 603 602 2802
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