= s

Ciéncia e Tecnologia UM PAIsS DE TODOS
GOVERNO FEDERAL

INPE-16619-TDI/1595

ANALISE DOS DADOS ALOS/PALSAR (MODO DE
IMAGEAMENTO FBD) PARA IDENTIFICACAO DOS
TIPOS DE COBERTURA DA TERRA NA REGIAO
NORTE DO ESTADO DO MATO GROSSO

Bruno Rodrigues do Prado

Dissertacao de Mestrado do Curso de Pés-Graduacao em Sensoriamento Remoto,
orientada pelos Drs. Raimundo Almeida Filho, e Yosio Edemir Shimabukuro,

aprovada em 30 de setembro de 2009

Registro do documento original:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m19@80,/2009,/11.25.12.50>

INPE
Sao José dos Campos

2009



PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GB)

Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Caixa Postal 515 - CEP 12.245-970

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3945-6911/6923

Fax: (012) 3945-6919

E-mail: pubtc@sid.inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO:

Presidente:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao Observagao da Terra (OBT)
Membros:

Dr®* Maria do Carmo de Andrade Nono - Conselho de Pds-Graduagao

Dr. Haroldo Fraga de Campos Velho - Centro de Tecnologias Especiais (CTE)
Dr® Inez Staciarini Batista - Coordenacao Ciéncias Espaciais e Atmosféricas (CEA)
Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)

Dr. Ralf Gielow - Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéticos (CPT)
Dr. Wilson Yamaguti - Coordenagao Engenharia e Tecnologia Espacial (ETE)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenacao de Observacao da Terra (OBT)
Marciana Leite Ribeiro - Servico de Informacao e Documentacao (SID)
Jefferson Andrade Ancelmo - Servigo de Informagao e Documentacao (SID)
Simone A. Del-Ducca Barbedo - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Marilicia Santos Melo Cid - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
Yolanda Ribeiro da Silva Souza - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Viveca Sant”Ana Lemos - Servigo de Informagao e Documentacao (SID)



= s

Ciéncia e Tecnologia UM PAIsS DE TODOS
GOVERNO FEDERAL

INPE-16619-TDI/1595

ANALISE DOS DADOS ALOS/PALSAR (MODO DE
IMAGEAMENTO FBD) PARA IDENTIFICACAO DOS
TIPOS DE COBERTURA DA TERRA NA REGIAO
NORTE DO ESTADO DO MATO GROSSO

Bruno Rodrigues do Prado

Dissertacao de Mestrado do Curso de Pés-Graduacao em Sensoriamento Remoto,
orientada pelos Drs. Raimundo Almeida Filho, e Yosio Edemir Shimabukuro,

aprovada em 30 de setembro de 2009

Registro do documento original:
<http://urlib.net/sid.inpe.br/mtc-m19@80,/2009,/11.25.12.50>

INPE
Sao José dos Campos

2009



Dados Internacionais de Catalogagao na Publicacao (CIP)

Prado, Bruno Rodrigues do.

Analise dos dados ALOS/PALSAR (modo de imageamento
FBD) para identificagao dos tipos de cobertura da terra na regiao
norte do estado do Mato Grosso / Bruno Rodrigues do Prado. —
Sao José dos Campos : INPE, 2009.

175 p. ; (INPE-16619-TDI/1595)

P883an

Dissertagao (Mestrado em Sensoriamento Remoto) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2009.

Orientadores : Drs. Raimundo Almeida Filho, e Yosio Edemir
Shimabukuro.

1. ALOS/PALSAR. 2. Amazonia. 3. Cobertura da terra.
4. Classificacao. 5. Mato Grosso. I.Titulo.

CDU 528.854 (817.2)

Copyright © 2009 do MCT/INPE. Nenhuma parte desta publicagdo pode ser reproduzida, arma-
zenada em um sistema de recuperagao, ou transmitida sob qualquer forma ou por qualquer meio,
eletronico, mecanico, fotogréfico, reprografico, de microfilmagem ou outros, sem a permissao es-
crita do INPE, com excecao de qualquer material fornecido especificamente com o propésito de ser

entrado e executado num sistema computacional, para o uso exclusivo do leitor da obra.

Copyright © 2009 by MCT/INPE. No part of this publication may be reproduced, stored in a
retrieval system, or transmitted in any form or by any means, electronic, mechanical, photocopying,
recording, microfilming, or otherwise, without written permission from INPE, with the exception
of any material supplied specifically for the purpose of being entered and executed on a computer

system, for exclusive use of the reader of the work.

i



Dra.

Dr.

Dr.

Dr.

Dr.

Tatiana Mora Kuplich

Raimundo Almeida Filho

Yosio Edemir Shimabukuro

Luciano Vieira Dutra

Edson Eyji Sano

Aprovado (a) pela Banca Examinadora
em cumprimento ao requisito exigido para
obtencdo do Titulo de Mestre em

Sensoriamento Remoto

TeiZare Phee foaptict,

{
Presidente / INPE / SJCampos - SP

y

Orientador(a)y/ INPE / SJCampos - SP

o @ (L B

Ay
@rlentador(a) / INPE / S&o José dos Campos - SP

Locory  fOls

Membro da Banca / INPE / SJCampos - SP

4
Convidado(a) / EMBRAPA/CPAC / Brasilia - DF

Aluno (a): Bruno Rodrigues do Prado

Séo José dos Campos, 30 de setembro de 2009
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RESUMO

A Floresta Amazonica é a maior floresta tropical do planeta e concentra grande biodiversidade e
recursos naturais. Continuos impactos antropicos estdo ocorrendo em decorréncia da ocupacao e
exploracdo da regido, tornando fundamental compreender e monitorar as alterages na cobertura
da terra. A intensa cobertura de nuvens presente na regido torna o imageamento optico limitado,
gerando a necessidade da utilizacdo de radares imageadores, uma vez que as imagens obtidas na
faixa das microondas ndo sofrem interferéncia atmosférica. O trabalho analisa o potencial das
imagens do radar ALOS/PALSAR, no modo de imageamento FBD (nivel 1.5), para discriminar
as seguintes classes de cobertura da terra: floresta primaria, floresta secundaria, floresta
degradada e agricultura, em duas areas de estudo, localizadas ao norte do estado do Mato
Grosso. Sobre as imagens de radar foram testados diferentes filtros de ruido speckle. O filtro
Gamma 5x5 apresentou em termos de relacdo sinal-ruido. Sobre as imagens filtradas, foram
realizadas segmentacGes com o software Multiseg, classificacdo Bhattacharyya e classificacao
utilizando o algoritmo Maxver e ICM, empregando o classificador polarimétrico de imagens de
radar Polarimetric SAR Classifier 0.7. As classificagfes foram validadas com auxilio dos dados
dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD, apoiadas por interpretagdo visual das imagens
Landsat 5/TM, SPOT 2/HRV e imagens fracdo solo, sombra e vegetacdo. A analise foi realizada
com as polarizac@es individuais (HH e HV) e com a combinagéo das polariza¢des (HH e HV). O
classificador Bhattacharyya apresentou melhor desempenho quando comparado ao classificador
Maxver-ICM. O melhor resultado obtido pela classificacdo Bhattacharyya envolveu a
polarizacdo HH (Kappa = 0,58) e, na classificacdo Maxver-ICM, o melhor resultado foi obtido
pela combinacdo de polarizagdo HH e HV (Kappa = 0,51). Em alguns casos, houve incremento
de informacéo através da combinacdo de polarizacdes. Os resultados obtidos através da analise
exploratoria e classificagdes demonstraram uma clara identificacdo da classe agricultura, mas
grande confusdo da diferenciacdo das classes de floresta, principalmente entre a classe floresta
secundaria e floresta degradada. Com a utilizagdo dos procedimentos metodol6gicos descritos
houve discriminacdo satisfatdria da classe agricultura e confusdo na discriminacdo das classes
florestais, independentemente dos dados ou algoritmo empregado, o que confere uma limitagcéo
aos dados ALOS/PALSAR (modo FBD) para a identificacdo das classes de cobertura da terra
definidas.






ANALYSIS OF ALOS/PALSAR DATA (FDB MODE) TO IDENTIFICATION LAND
COVER TYPES IN NORTH REGION OF MATO GROSSO STATE

ABSTRACT

The Amazon forest is the largest rainforest of the planet and concentrates great biodiversity and
natural resources. The continuous human impacts are occurring due to the occupation and
exploitation of the region, then becoming essential to understand and to monitor the land cover
changes. The intense cloud coverage in this region makes the use of optical images limited,
requiring the use of radar images, since the images acquired in the microwave range do not
suffer atmospheric interference. The work analyses the potential of ALOS/PALSAR images, in
the FBD (level 1.5 imaging) mode, to discriminate the following land cover classes: primary
forest, secondary forest, degraded forest and agriculture, in two study areas located in the north
region of Mato Grosso State. Different filters were tested for speckle noise, and the best result in
terms of signal noise-ratio was achieved by Gamma 5x5 filter. For the filtered images, it was
performed segmentation with the software Multiseg following the classification using
Bhattacharyya and Maxver-ICM algorithms, employing the Polarimetric SAR Classifier 0.7
software. The classifications were subsequently validated using data from PRODES, DETER
and DEGRAD projects, supported by visual interpretation of Landsat 5/TM, SPOT 2/HRV
images, and soil, shade and vegetation fraction images. The analysis was performed using the
single polarization (HH and HV) and the combination of polarizations (HH and HV). In general,
the Bhattacharyya classifier showed better classification performance when compared to the
Maxver-ICM classifier. The best result obtained by the Bhattacharyya classifier was related to
the HH polarization (Kappa = 0.58), and the best result obtained by the Maxver-ICM classifier
used the combination of HH and HV polarizations (Kappa = 0.51). In some cases there was an
increment of information through the combination of polarizations. The results of the exploratory
analysis and classifications showed a clear identification of the agriculture class, but a great
confusion for discriminating forest classes, mainly between secondary forest and degraded forest
classes. With this techniques the agriculture classes were sufficiently discriminated, but the
forest classes were not sufficiently discriminated independently of data or algorithm used,
showing a limitation of ALOS/PALSAR (mode FBD) data for identification of land cover
classes defined in this work.
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1- INTRODUCAO

Os estudos de identificacdo e monitoramento da cobertura da terra com dados de sensoriamento
remoto pressupdem que as alteracdes provocadas na superficie, sejam elas de origem antropica
ou natural, serdo identificadas nas imagens produzidas por esses sensores. O levantamento e 0
monitoramento da cobertura da terra permitem analises e mapeamentos da condicdo vigente da
cobertura da superficie terrestre, sendo necessario ao planejamento e a tomada de decisbes em
diferentes esferas. A classificacdo da cobertura da terra indica a distribuicdo geografica dos

padrdes de uso, auxiliando no entendimento das causas geradoras dos processos de alteracao.

Na floresta Amazonica brasileira grande parte das modificacdes na cobertura da terra é causada
pelo desflorestamento (CARREIRAS et al., 2006; CARDILLE; FOLEY, 2003). Essas alterac6es
na cobertura original provocam reducdo da biodiversidade, impactos sobre os ecossistemas
locais, degradacdo dos solos, tensbes sociais e profundas alteragcBes nos ciclos hidrologicos
desses ambientes (CARREIRAS; PEREIRA, 2005; FEARNSIDE, 2005; VIEIRA et al., 2005;
HOUGHTON et al., 2000). Alem disso, inimeros trabalhos cientificos relacionam o processo de
desmatamento e de mudanca na cobertura do solo na Amazdnia com o impacto atmosférico
decorrente da emissdo de gases do efeito estufa, com destaque para o didxido de carbono
(ROBERTS et al., 2003; VIEIRA et al., 2003; ROSENQVIST et al., 2003; MORAN et al.,
2000).

O monitoramento das alteracdes na cobertura da terra da floresta Amazénica permite identificar
essa dindmica, possibilitando o acompanhamento sistematico das alteracdes e a definicdo da
intensidade da pressdo antrdpica nessa regido. Inimeros trabalhos demonstraram o potencial de
dados de radar para monitoramento da cobertura vegetal (FREITAS et al., 2008; SAATCHI et
al., 2000; SHIMABUKURO et al., 1998; SAATCHI et al., 1997). Entretanto, a identificacdo de
algumas classes de cobertura € restrita com a utilizagdo de dados de radar de abertura sintética
(SAR) em uma Unica polarizacdo, banda de imageamento ou angulo de incidéncia (LECKIE;
RANSON, 1998). Nesse contexto, foram apresentadas as limitacGes inerentes aos dados
monopolarizados em trabalhos de Almeida-Filho et al. (2009, 2005a) e Bufalo (2005) que
utilizaram banda L e polarizacdo HH. Essa limitacdo estd relacionada a dificuldade em
identificar &reas em estagio inicial de desflorestamento ou eventos de desflorestamentos
recentes. A identificacdo dessas novas areas é prejudicada pela existéncia de biomassa residual e

pelo alto retroespalhamento proporcionado por galhos e troncos que ainda permanecem sobre o

25



solo apds a derrubada e a queima das arvores. Essa limitacdo torna ambigua, nas imagens em
banda L e polarizacdo HH, as respostas de areas de floresta primaria e areas de floresta

degradada ou recém desflorestadas.

Nesse contexto, este trabalho investiga o uso de dados de radar em banda L, polarizacdo dupla
(HH e HV) com vistas a discriminacdo de classes de cobertura da terra, com destaque para a
identificacdo de areas em processo de desflorestamento e degradacéo florestal. Desse modo, este
trabalho avalia a capacidade de identificacdo de classes de cobertura da terra em imagens SAR
geradas pelo sensor ALOS/PALSAR em banda L e polarizagbes HH e HV. Para isso, sdo
combinadas técnicas de segmentacdo e classificacdo de imagens. A validacdo dos resultados foi
realizada através do uso combinado de imagens geradas por sensores Opticos e dados
disponibilizados pelo Projeto de Estimativa do Desflorestamento da Amazénia (PRODES), pelo
Projeto de Deteccdo de Areas Desflorestadas em Tempo Real (DETER) e pelo Sistema de
Mapeamento da Degradacdo Florestal na Amazonia Brasileira (DEGRAD), desenvolvidos pelo

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).
1.1 Contexto e justificativa

O reconhecimento das modificacdes na cobertura da terra cria subsidios para a identificacdo e
acompanhamento de uma série de problemas ambientais, tais como desertificacdo, degradacéo
dos solos, desflorestamentos e eventos como expansao urbana, intensificacdo da agricultura, etc.
Na Amazonia, essas modificacdes na superficie tém se tornado mais intensas com o crescimento
demografico da regido (JANSEN; DI GREGORIO, 2002).

Na floresta Amazoénica brasileira, o processo de alteracdo se intensificou a partir do inicio da
década de 1990, com o aumento do desflorestamento, relacionado a agricultura mecanizada,
pecuaria e exploracdo seletiva de madeira (MARGULIS, 2003). O sensoriamento remoto € a
fonte principal de obtencéo de informagdes para estudos e monitoramento de uso e cobertura da
terra na floresta Amazobnica. Entretanto, 0 monitoramento desses ambientes tropicais com a
utilizacdo de sensores oOpticos é dificultado em decorréncia da constante cobertura de nuvens
nessas regides. Sano et al. (2007) e Asner (2001) demonstraram que 0 uso do sensoriamento
remoto Optico € limitado em ambientes de floresta tropical em decorréncia da intensa cobertura

de nuvens. De acordo com Asner (2001), a probabilidade anual de obtencdo de uma imagem
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Landsat/TM livre de cobertura de nuvens em algumas regides da floresta amazo6nica chega a ser
inferior a 10% (Figura 1.1).

Legenda

Estados

Cena TM

Probabilidade

90% to 100%
80% to <90%
70% to <B80%
B80% to <70%
50% to <60%
40% to <50%
0% to <40%
20% to <30%
10% to <20%
0% to <105

Figura 1.1 - Probabilidade anual de obtencéo de uma cena Landsat/TM com até 10% de

cobertura de nuvens.
Fonte: Adaptado de Asner (2001).

Nesse contexto, os sensores de radar tornam-se uma alternativa possivel, pois permitem a
obtencgéo de dados sob condigdes de nebulosidade. A disponibilidade de imagens de radar, com
capacidade polarimétrica, permite uma melhora no potencial de discriminacdo das alteracdes na
superficie. Atualmente existem varios sistemas de radar orbital operando em diferentes bandas,
como o Advanced Land Observing Satellite (ALOS/PALSAR, banda L), Radarsat-2 (banda C),
TerraSAR-X (banda X) e a constelagdo COSMO-SkyMed (trés satélites em banda X). Esses
novos sensores, além de produzirem dados multipolarizados, agregam uma expressiva melhora
nas resolucGes espacial e temporal (resolucdo temporal diaria e resolucdo espacial de até 1 m).
Com isso, aumenta-se a capacidade de monitoramento dos ambientes tropicais, proporcionando
uma maior disponibilidade de imageamento da Amazonia. Entretanto, todas essas informac6es
necessitam de avaliacdo, identificando a eficacia desses dados para as diversas aplicagdes em
que podem ser usados. Nesse contexto, ainda é pouco expressiva a avaliacdo dos dados do sensor
ALOS/PALSAR para a identificacdo da cobertura da terra em ambientes de floresta tropical.

Com a avaliacdo dos dados de radar do sensor ALOS/PALSAR nesse estudo, pretende-se
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acrescentar conhecimento que permita a incluséo desse sensor nos programas de monitoramento

da Amazoénia.
1.2 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho é avaliar a aplicabilidade dos dados SAR do sensor ALOS/PASAR,
modo de imageamento FBD e nivel de processamento 1.5 (dados em amplitude), para a
identificacdo de classes de cobertura e uso da terra em regido de floresta tropical com historico

de alteracdo antropica, localizadas no norte do Estado do Mato Grosso.
1.3 Objetivos especificos
Os objetivos especificos sao:

a) Definir o filtro espacial com melhor relagéo sinal-ruido para a filtragem de ruido speckle
nas imagens ALOS/PALSAR no modo FBD de imageamento.

b) Analisar a informacdo proporcionada pela polarizagdo cruzada (HV) para a identificacéo
de classes de cobertura da terra, comparada a imagens de polarizacéo paralela (HH).

c) Avaliar os métodos de classificagdo supervisionada Maxver-ICM e ndo supervisionada

Bhattacharyya para a classificacdo de cobertura da terra.

d) Awvaliar a diferenciacéo entre as classes Floresta Degradada e Floresta Secundaria em
imagens de polarizacdo paralela (HH) e polarizagéo cruzada (HV).

e) Investigar a melhor polarizacdo (HH ou HV) ou combinacdo delas para a identificacao

das classes de cobertura da terra definidas.
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2 - FUNDAMENTAGAO TEORICA

No presente capitulo, sdo descritos 0s conceitos e a fundamentacao tedrica necessaria para este
trabalho. Inicialmente sdo abordados os conceitos referentes ao uso e cobertura da terra, a
importancia dos estudos que englobam essa tematica e 0s principais agentes que promovem as
alteracGes na superficie. Sdo apresentadas algumas iniciativas globais de mapeamento da
cobertura da terra. Posteriormente, € discutido o processo de desflorestamento na Amazonia
brasileira, a dinamica de uso e cobertura da terra na regido, com énfase na relacdo existente entre
pressdo antropica e processos de desflorestamento. Sdo apresentados conceitos referentes ao
sensoriamento remoto por radar, bem como especificidades da aplicacdo desses dados para a

identificacdo e o monitoramento da cobertura da terra.

Em relacdo as imagens oOpticas, sdo abordados aspectos referentes ao processamento digital de
imagens (PDI), como a correcdo geométrica e modelo linear de mistura espectral (MLME) para a
geracdo das imagens fracdo solo, sombra e vegetacdo. Para as imagens de radar, sdo
considerados aspectos relacionados a ortorretificacdo, ruido speckle e alternativas para reducgéo
do ruido (processamento multilook e filtros de ruido speckle). A seguir, sdo descritos também
fundamentos relacionados a segmentacao e classificacdo de imagens de radar, descrevendo-se as
classificacbes Maxver-ICM e Bhattacharyya. Finalmente € descrito o método para avaliar a

qualidade das classificacdes através do coeficiente de concordancia Kappa.
2.1 Uso e cobertura da terra

As mudangas no uso e cobertura da terra promovem uma série de impactos em diversas escalas.
Dentre esses impactos, estdo a perda de biodiversidade, a emisséo de gases do efeito estufa e 0s
impactos sociais. A mudanca de cobertura da terra é entendida como a alteracdo provocada por
atividades humanas, quando, por exemplo, area de floresta primaria é convertida em area de
agricultura (WALKER, 2004).

As mudangas de uso e cobertura da terra sdo causadas pela interacdo de maltiplos fatores que se
modificam no tempo e no espaco, resultantes dos arranjos humanos com o ambiente. Identificar
e mapear 0 uso e cobertura da terra sdo atividades importantes e essas informacGes tém sido
amplamente utilizadas para se derivar uma serie de variaveis biofisicas do ambiente, como por

exemplo, variagBes de biomassa, contedo de carbono estocado e indices de vegetacdo. Essas
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variacbes da superficie ainda permitem a identificacdo de padrdes que demonstram o
funcionamento de processos sociais e naturais, 0s quais sdo fundamentais para entender e
modelar uma série de fendmenos da superficie do planeta (LIANG, 2008). Além disso, essas

informagdes podem subsidiar planejamentos e gerenciamentos dos recursos naturais.

De acordo com Lambin et al. (2001, 2003), em ambientes tropicais, grande parte das alteragdes
na cobertura da terra sdo resultantes da conversdo de florestas nativas em areas para praticas
agricolas (culturas ou implantacdo de pastagens). Asner et al. (2005) ressaltaram que, em
ambientes tropicais, outras praticas de degradacdo tém aumentado em intensidade e extensdo,
com destaque para a extracdo seletiva de madeira. Nesses ambientes, Rudel et al. (2005)
destacam que o0s principais impactos causados sdo alteracbes nos ciclos hidrologicos,
comprometimento da biodiversidade, degradacdo dos solos e mudancgas do clima. Entretanto,
Lambin (1997) ressaltou que o conhecimento e a compreensdo dos processos de alteracdo do uso
e cobertura da terra em ambientes tropicais ainda se encontram muito fragmentados,
impossibilitando uma avaliacdo mais abrangente dos impactos dessas alteracGes antropicas e

naturais.

Os estudos relacionados as mudangas ambientais foram os principais incentivadores para o
monitoramento do uso e cobertura da terra. Impactos e alteragfes em ecossistemas comegaram a
ser associados as alteragdes da superficie, evidenciando essa relacdo. As iniciativas de
monitoramento do uso e cobertura da terra ganharam destaque no cenario atual por estarem
relacionados com as alteragdes climaticas globais, visto a influéncia existente entre a cobertura

da terra e 0s processos climaticos (LAMBIN et al., 2003).

Iniciativas baseadas em dados obtidos por sensoriamento remoto tém sido conduzidas para
desenvolver programas e produtos que disponibilizem informacdes de cobertura da terra em
escalas globais e regionais. Tais iniciativas visam subsidiar analises ambientais e aumentar a
capacidade dos modelos de simulagdo. Dentre elas, destacam-se o GlobCover Project e o
Africover (ARINO et al., 2008; ESA, 2008; FAO, 2008). O GlobCover Project € uma iniciativa
da European Space Agency (ESA) para produzir mapas globais de cobertura da terra, utilizando
imagens de 300 m de resolucdo espacial disponibilizadas pelo sensor ENVISAT/MERIS. O
Africover é uma iniciativa da Food and Agriculture Organization (FAO) para 0 mapeamento da
cobertura da terra em todo continente africano, produzindo mapas nas escalas cartograficas de

1:200.000 e 1:100.000 (pequenos paises ou regides especificas).
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No Brasil, os trabalhos iniciais que buscavam identificar o uso e cobertura da terra remetem as
décadas de 1930 e 1940, e tinham, como objetivos principais, estudar o processo de colonizagéo
ou reconhecimento de areas ainda pouco descritas (IBGE, 2006). Durante as décadas de 1950 e
1960, os estudos passaram a buscar a identificacdo de padrdes espaciais de cobertura, analisados
principalmente atraves dos processos produtivos existentes. Tais trabalhos buscavam caracterizar
variaveis especificas da ocupacdo (distribuicdo espacial das propriedades, frentes pioneiras,
expansdo do povoamento) e posteriormente com questdes de regionaliza¢do do uso da terra e de
mapeamento dessas variaveis. Entretanto, foi somente a partir da década de 1970 que houve
avancos nas andlises classificatorias das formas e das dindmicas de uso da terra, criando

condigdes para o surgimento de uma terminologia padronizada para tais esforcos (IBGE, 2006).
2.2 Cobertura da terra e desflorestamento na Amazonia brasileira

A floresta amazonica possui uma éarea de aproximadamente seis milhdes de km? e representa
cerca de um terco das florestas tropicais do mundo. Dessa area, cerca de 67% estdo em territorio
brasileiro e, de acordo com IBGE (2004), a area do Bioma Amazonia é de 4.196.943 km?,
abrangendo os Estados do Pard, Amazonas, Maranhdo, Tocantins, Mato Grosso, Acre, Amapa,
Rond6nia e Roraima, com grande riqueza de espécies e diversidade de habitats. Entretanto, ainda
existem lacunas na compreensdo sobre a flora, fauna e diversos processos ecoldgicos da regido.
Nesse bioma, estdo presentes grandes extensdes de florestas tropicais diversas, com destaque

para as florestas ombroéfilas densas e abertas e redutos de cerrados (AB” SABER, 2005).

O termo desflorestamento, de acordo com Alves (2001), pode ser definido como a atividade de
derrubada de areas de florestas pelo homem. Por sua vez, o conceito de desmatamento é mais
genérico, podendo ser empregado para derrubada de florestas e outros tipos de vegetacdo. O
desflorestamento é caracterizado por um processo gradual de degradacdo em que as madeiras
nobres sdo retiradas em um primeiro momento. Posteriormente, sdo retiradas arvores menos
nobres para produgdo de madeira para a construcéo civil e outros usos. Em seguida, arvores de
menor porte e vegetacdo rasteira sdo destruidas, sendo introduzidas gramineas forrageiras
adaptadas para o desenvolvimento da pecuaria. Remanescentes de florestas que ainda
permanecem s&o sucessivamente queimados junto com a pastagem implantada. Esse processo de
degradacdo pode levar alguns anos. A Figura 2.1 ilustra o processo de degradacdo continua do

desflorestamento.
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Figura 2.1 - Fases esquematicas do processo de desmatamento: (a) presenca da floresta primaria,

sem degradacdo; (b) floresta degradada com retirada de madeira e incidéncia de
fogo; (c) degradacdo de intensidade alta, com recorréncia de fogo; e (d) retirada

total da cobertura florestal, caracterizando o corte raso.
Fonte: Adaptado de INPE (2008c) e Barlow; Peres (2008).

O desflorestamento pode ser feito por corte raso, no qual ocorre a remocdo completa da
cobertura florestal em um curto espaco de tempo. No periodo chuvoso, as arvores menores e 0S
cip6s sdo cortados com foice ou machado (brocagem). Posteriormente, no periodo seco, as
arvores maiores sdo derrubadas e a biomassa acumulada no solo apés o corte da floresta é
gueimada. A biomassa remanescente, composta por troncos e galhos, geralmente € organizada

em leiras e queimada repetidas vezes até a limpeza da area (INPE, 2008b).

O desflorestamento e o processo de implantacdo das atividades agricolas acontece de maneira
acelerada, sendo a agricultura implantada mais rapidamente do que as pastagens, mas com
prevaléncia dessa Ultima pratica sobre as areas desmatadas da Amazonia (MORTON et al.,
2006). Entretanto, existe uma tendéncia de crescimento na conversdo de florestas tropicais e
cerrados para a agricultura, remodelando o padrdo de cobertura da terra na regido. Tal
convergéncia é condicionada pelo incentivo a exportacdo de produtos agricolas, com destaque

para a producéo de gréos.
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Grande parte dos desflorestamentos na floresta amazonica brasileira se concentra na regiao
conhecida como Arco do Desflorestamento (Figura 2.2). Nessa regido, ha uma forte relacéo entre
o desflorestamento, a ocupacdo do solo com projetos de infraestrutura e pdlos de colonizacao e
desenvolvimento (AGUIAR, 2006; BECKER, 2005; CARDILLE; FOLEY, 2003; ACHARD et
al., 2002). Os estados do Acre, Rond6nia, Mato Grosso, Para e Maranh@o possuem parte de seus

territorios dentro do Arco do Desflorestamento.

ARL OF
Lyt i

Figura 2.2 - Delimitacdo do Arco do Desflorestamento.
Fonte: Adaptado de IBAMA (2008).

De acordo com Soares Filho et al. (2005), as causas do desmatamento na Amazonia sao diversas
e frequentemente interrelacionadas. O processo de ocupacdo humana que vem provocando
modificacBes intensas na floresta amazonica brasileira intensificou-se a partir da década de 1970.
Essas atividades foram fortemente impulsionadas por politicas governamentais de infra-
estrutura, incluindo as construcdes de estradas e a consequente apropriacdo de faixas de terras ao
longo dessas obras (BECKER, 2001; ALVES et al., 1999). Segundo Alves (2002), cerca de 90%
dos eventos de desmatamento estdo a menos de 100 km das grandes rodovias. Anderson et al.
(2003) apresentaram uma série de fatores que também atuam como agentes potenciais para a
mudanca da cobertura da terra na Amazonia, destacando as queimadas, o desmatamento seletivo
e a pavimentacdo de estradas. Empreendimentos de infraestrutura que incentivam as atividades
agricolas na regido e geram uma reducdo no custo do transporte de produtos agricolas também
promovem aceleracdo nos processos de desmatamento. O desmatamento é um processo
complexo e outros fatores também sdo relevantes para promové-lo ou inibi-lo. A presséo

populacional, a existéncia e proximidade de éareas de protecdo ambiental, o modelo de
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colonizacdo e fatores biofisicos, como fertilidade dos solos e precipitacdo pluviométrica, também
contribuem para determinar os padrdes de desflorestamento na Amazénia Legal (AGUIAR,
2006; KIRBY et al., 2006; PERZ; ALENCAR et al., 2004; SKOLE, 2003; LAURENCE et al.,
2002).

Diversos estudos buscam entender a dinamica de uso e ocupagéo da terra e monitorar 0S recursos
naturais da floresta amazénica, acompanhando a evolucdo das florestas tropicais primarias,
sucessdes florestais secundarias, desmatamento seletivo, floresta degradada, cerrados e corpos de
agua naturais e artificiais (LU et al., 2003, 2007; ROBERTS et al., 2003; VIEIRA et al., 2003).
Com esse mesmo objetivo, foram concebidos projetos como o PRODES, o DETER, e o
DEGRAD, todos conduzidos pelo INPE (INPE, 2009b; SHIMABUKURO et al., 2005, 2007a;
CAMARA et al., 2006; INPE, 2002; SANTOS, 2002). Vale mencionar também o Programa de
Experimento em Larga Escala da Biosfera-Atmosfera na Amazénia (LBA), iniciativa
internacional de pesquisa conduzida pelo Brasil e pelos Estados Unidos com o objetivo de
estudar a fungdo da floresta amazonica como parte integrante do sistema Terra, analisando as

mudancas na cobertura do solo e 0s consequientes impactos gerados.

No estado do Mato Grosso, 0s processos de alteragdo do uso e cobertura da terra intensificaram-
se a partir do final da década de 1970, com destaque para os altos indices de desmatamento
(SOARES FILHO, 2005). O cenario atual é caracterizado pela producdo agropecuaria, com
enfoque na cultura da soja. A expansdo da fronteira agricola neste estado tem provocado grandes
alteragdes na cobertura natural, geradas pela degradacéo florestal (queimadas e desflorestamento
seletivo), desmatamentos e indiretamente pela pavimentacdo de rodovias (ANDERSON et al.,
2003). Consolida-se também um novo padrdo de ocupacéo, potencializado pelo capital gerado e
acumulado atraves da producdo de commodities agricolas, marcado pela velocidade e capacidade
de desmatamento de grandes extensdes (LIMA, 2005). Essas caracteristicas fazem com que o
estado do Mato Grosso tenha destaque no cenario nacional devido ao grande aumento de sua
producdo agropecudria e aos altos valores de desflorestamento observados em programas de
monitoramento como PRODES e DETER.

2.3 Sensoriamento remoto por radar

O radar € um sensor ativo que se baseia na utilizacdo da energia eletromagnética na regido das

microondas. A radiacdo emitida pelo radar ndo sofre interferéncia de fatores atmosféricos como
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nuvens ou poeira, permitindo o imageamento em condi¢cdes meteoroldgicas adversas (JENSEN,
2007; MATHER, 1999). Por tais caracteristicas, os dados gerados pelo radar sdo de grande
utilidade em ambientes tropicais, em decorréncia da intensa cobertura de nuvens presentes nessas
regides em grande parte do ano (SANO et al., 2007; ASNER, 2001).

O principio do funcionamento do radar imageador consiste na emissdo de radiagdo
eletromagnética na faixa de microondas direcionada a uma porcao da superficie, registrando a
intensidade e o tempo de retorno desse pulso de energia retroespalhada em direcdo a antena,
portando caracteristicas como comprimento de onda (A ), amplitude, polarizacdo, fase e direcdo
de propagacdo da onda (HENDERSON; LEWIS, 1998). A parte do sinal que retorna e é captada
pela antena é estruturada na forma de um dado SAR complexo, decomposto em duas partes:
sinal em fase (I: In Phase) e sinal em quadratura de fase (Q: Quadrature). O sinal é convertido
em representacdo numérica e armazenado na forma de um nimero complexo, onde a parte real
contém o componente do sinal em fase (I) e a parte imaginaria contém o componente em
quadratura de fase (Q). Posteriormente o sinal é transmitido a estacdo de recepcdo em terra. Essa
imagem complexa é denominada de Single Look Complex (SLC) (CCRS, 2008; GABOARDI,
2002).

As imagens de radar disponibilizadas no formato complexo sdo geradas com um dnico look. Esse
tipo de dado contém a informacéo de fase de cada pixel da imagem, representado por um ndmero
complexo (componente real e imaginaria de uma amostra do sinal eco, em fase e em quadratura
de fase). Para esse tipo de dado, normalmente o pixel é representado por 64 bits (ANDRADE,
1999).

A imagem amplitude é representada pelo resultado da Equacdo ((2. 1). Sdo armazenadas
geralmente em 16 bits por pixel, mas podem também ser contidas em 8 bits. As imagens

multilook sdo usualmente expressas em amplitude (A):

A=1?+Q? (2.1)

Quando essas imagens sdo representadas por intensidade ou poténcia, sdo geradas segundo a

Equacdo ((2. 2), e geralmente armazenadas em 32 bits.

P=A=1?+Q’ (2.2)
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A possibilidade de deteccdo dos alvos na superficie é determinada pelas propriedades do sensor e
do alvo. De acordo com Sabins (1997), a intensidade do retorno do radar é definida pelos
parametros do sensor: comprimento de onda, angulo de incidéncia (geometria de imageamento),
polarizacdo, e resolucado; e pelos parametros do alvo: propriedade dielétrica (incluindo conteido

hidrico), rugosidade da superficie e orientacdo das feigdes.

A frequéncia ( f ) de imageamento se refere ao comprimento de onda do pulso eletromagnético

utilizado pelo radar. Os radares podem trabalhar em diferentes comprimentos de onda, definindo
frequéncias diferenciadas. Os radares imageadores empregados em sensoriamento remoto
trabalham com pulsos que variam entre 1 cm a 100 cm de comprimento de onda. A Tabela 2.1
descreve as principais bandas de imageamento utilizadas pelos sistemas de radar. Quanto maior
0 comprimento de onda utilizado, maior serd a penetrabilidade da onda em alvos (JENSEN,
2007; ANDRADE et al., 2007; MATHER, 1999).

Tabela 2.1 - Principais bandas dos sensores de microondas

Banda Comprimento de onda (cm) Frequéncia (GHz)
P 77 —-136 0,22-0,39
L 15-30 1,0-2,0
S 7,50-15 2,0-4,0
C 3,75-7,50 4,0-8,0
X 2,40-3,75 8,0-12,5
Ku 1,67 -2,40 12,5-18,0
K 1,18-1,67 18,0-26,50

Fonte: Adaptado de Henderson e Lewis (1998).

A polarizagdo descreve a orientacdo do vetor campo elétrico de uma onda eletromagnética
(Figura 2.3), sendo definida pela antena e podendo ser ajustada para ser diferenciada na

transmisséo e recepcdo do pulso de microondas (WOODHOQUSE, 2006).
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Figura 2.3 - Polarizacdo da onda eletromagnética, ilustrando o campo elétrico no eixo X, o

campo magnético no eixo Y e a direcdo de propagacao da onda em Z.
Fonte: Adaptado de Sabins (1997).

A polarizagdo horizontal ocorre quando o vetor campo elétrico € paralelo a superficie terrestre. A
polarizacao vertical ocorre quando ele esta contido no plano definido pela vertical da superficie
terrestre e a direcdo de deslocamento da onda. As imagens de polarizacdo HH (transmitidas e
recebidas na horizontal) e polarizagdo VV (transmitidas e recebidas na vertical) serdo
denominadas de polarizagcBes paralelas ou co-polarizagcdes. Objetos e superficies que se
comportarem como alvos espalhadores podem ainda despolarizar a onda incidente, gerando uma
polarizacdo distinta a enviada. Essas imagens de polarizagdo HV (transmitida na horizontal e
recebida na vertical) e VH (transmitida na vertical e recebida na horizontal) serdo denominadas
polarizagdes cruzadas (SABINS, 1997). De acordo com Henderson e Lewis (1998), o
retroespalhamento promovido pelas polarizacdes paralelas (HH e VV) é, em geral, maior do que

0 gerado pelas polarizacdes cruzadas (HV e VH).

Parte da interacdo entre as microondas e 0s objetos tem relacdo direta com a polarizacdo das
ondas. De modo geral, a maior parte da energia que retorna a antena geralmente tem a mesma
polarizacdo do pulso emitido, havendo ainda uma parcela de energia que é despolarizada e
espalhada em varias dire¢cbes (SABINS, 1997). A alteracdo da polarizacdo de uma onda é
proporcionada pela interacdo com os alvos imageados, sendo influenciada pela forma,

orientacdo, volume e propriedade dos materiais. Os principais mecanismos responsaveis pela
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despolarizacdo (mudanca de estado de polarizacdo) das ondas sdo: reflexdo quase especular,
provocada, por exemplo, por superficies suavemente onduladas; mdaltiplos espalhamentos,
gerados por superficies rugosas; e propriedades anisotrépicas dos alvos, relacionadas a geometria
do alvo (SANT'ANNA et al., 2007).

De modo geral, as polarizagdes paralelas sdo mais sensiveis a rugosidade das superficies,
enquanto as polarizacgdes cruzadas se relacionam mais diretamente ao espalhamento volumétrico.
Na vegetacdo, a polarizacdo HH € sensivel a galhos horizontais e superficies do solo, a
polarizagdo VV interage com estruturas verticais e é sensivel a atributos do dossel vegetal,
enquanto a polarizagdo cruzada se relaciona com o espalhamento volumétrico, pois o dossel
funciona como um mecanismo despolarizador (KUPLICH, 2003; BRISCO; BROWN, 1998).

Em relacdo a geometria de imageamento, o radar adquire informacGes através de visada lateral
e essa geometria define o &ngulo de incidéncia (6), &ngulo de depresséo (y) e a largura da faixa

imageada pelo sensor (Figura 2.4).
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Figura 2.4 - Esquema da geometria do imageamento SAR.
Fonte: Adaptado de CCRS (2008), Sant'Anna et al. (2007).

O angulo de incidéncia é formado entre a direcdo de observacdo e a perpendicular a superficie
(normal). Esse angulo tem influéncia na quantidade de retroespalhamento produzido, pois com
angulos de incidéncias maiores gera-se maior perda de retroespalhamento. O angulo de
incidéncia local considera também o declive do terreno (HENDERSON; LEWIS, 1998). O
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angulo de depresséo é o angulo formado entre a linha horizontal a partir do sensor e a linha
descrita pelo pulso eletromagnético. A faixa imageada pelo sensor corresponde a largura da cena
imageada perpendicularmente a trajetoria de voo da plataforma, sendo medida entre o near

range e o far range.

A geometria de imageamento do radar gera algumas distor¢cGes geométricas e erros inerentes ao
processo de imageamento. Dentre esses, merecem destaque o0 encurtamento de rampa
(foreshortening), a inversdo de relevo (layover) e o efeito de sombra (shadow). A Figura 2.5

ilustra as distorg¢Ges inerentes a configuragdo geométrica de aquisicao.

Inversédo

Figura 2.5 - Exemplos de configuracBes geométricas que causam encurtamento de rampa,
sombreamento e inversdo de relevo nas imagens de radar.
Fonte: Adaptado de Almeida (2008).

O encurtamento de rampa é um tipo de distorcdo no qual os declives do terreno, voltados para o
feixe de iluminacdo do radar, sdo imageados como contendo uma compressdo no sentido
transversal da imagem. Nesses casos, 0 eco da base do relevo € recebido antes do eco oriundo do
topo do relevo, gerando uma distancia registrada na imagem menor do que a observada no
terreno. O encurtamento de rampa é mais acentuado em declives ingremes e em imageamento
com baixos angulos de incidéncia. A inversdo de relevo pode ser considerada como um caso
extremo de encurtamento de rampa. Nesse tipo de distor¢do, o topo do relevo se encontra mais
proximo do radar do que as partes mais baixas, permitindo que o eco da base do alvo seja
recebido pela antena posteriormente ao eco do topo. Essa caracteristica gera imagens distorcidas
na direcdo de imageamento, ndo podendo ser corrigida com os processos de ortorretificagdo. O

sombreamento de relevo é resultado de uma &rea ndo iluminada pelo radar e ndo visivel na
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imagem resultante. Essa regido nao pode ser atingida pela radiacdo emitida e, consequentemente,
ndo sera imageada (WOODHOUSE, 2006; ANDRADE, 1999).

A resolucdo espacial pode ser definida como a menor distancia em que se pode distinguir dois
objetos, ou a distancia entre 0s centros de dois ecos pontuais. Esse parametro define a minima
separacdo possivel entre dois alvos pontuais, possibilitando a identificacdo individual desses
objetos na imagem. Nos sistemas SAR, a resolucdo é independente na dire¢do azimutal (ao longo
da trajetéria do imageamento) ou na direcdo em range (perpendicular a trajetoria de
imageamento) (WOODHOUSE, 2006; ANDRADE, 1999).

Segundo Sabins (1997), a constante dielétrica é uma importante propriedade dos alvos, pois
determinam a intensidade da interacdo com as ondas eletromagnéticas, condicionando a absor¢éo
e a propagacao da onda eletromagnética e a interacdo da radiagdo com a superficie. A penetracao
do sinal é inversamente proporcional ao contedo de umidade. Uma alta constante dielétrica
implica em um alto contetdo hidrico, alta refletividade da onda e potencialmente em um alto
retorno do sinal, e uma baixa constante dielétrica implica em um baixo contetdo de umidade e
um baixo sinal de retorno. Assim, uma mudanca no sinal de retorno entre duas fei¢cdes do terreno
pode ser resultado de uma maior quantidade de umidade (e, desse modo, de sua constante
dielétrica) do que apenas da mudanga do tipo de material (HENDERSON; LEWIS, 1998).
Segundo Dobson et al. (1995), para regides com vegetacdo, além da umidade, a constante

dielétrica também é determinada pela temperatura, densidade e contetudo quimico das folhas.

A rugosidade é um importante fator que condiciona o retorno do radar e, de modo geral, quanto
mais rugosa for uma superficie, menos energia sera perdida por reflexdo especular (direcdo
oposta ao radar), permitindo mais retorno. O parametro da rugosidade é condicionado em funcéo
do comprimento de onda utilizado, sendo fundamental correlacionar as frequéncias definidas

para o0 imageamento e a rugosidade dos alvos que se pretende imagear (SABINS, 1997).

Diversos parametros condicionam o imageamento da vegetacdo. De acordo com Dobson et al.
(1995), os principais fatores relacionados a interacdo entre o imageamento SAR e as florestas sdo
a textura do dossel e do solo, a macrotopografia, a umidade do solo e da vegetacdo e a estrutura
das formacgoOes vegetais. Os principais parametros SAR que condicionam essa interacdo séo o
angulo de incidéncia, a polarizagdo e a banda utilizada. Uma floresta sera representada em uma

imagem SAR através da combinacdo das respostas geradas por diferentes mecanismos de
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espalhamento, incluindo fatores como a contribuicdo direta do solo (quando houver areas de solo
exposto, pois, em banda L, o sinal de radar ndo atinge o terreno), dos troncos e galhos, da copa
das arvores, da interacdo entre a copa e o0 solo e também pela reflexdo dupla entre o tronco e o
solo (LECKIE; RANSON, 1998).

Segundo Leckie e Ranson (1998), em florestas, os principais mecanismos de espalhamento
compreendem: (1) o retroespalhamento direto da copa, incluindo o espalhamento multiplo dentro
da copa (espalhamento volumétrico). Este tipo de interacdo ocorre com comprimentos de onda
menores, principalmente com bandas K, X e C, e a interagdo é predominante entre folhas, ramos
e pequenos galhos; (2) o retroespalhamento direto do tronco e de grandes galhos, existente para
grandes comprimentos de onda, principalmente bandas L e P; (3) o retroespalhamento direto do
solo é usualmente pequeno e ocorre apenas com a interacdo de grandes comprimentos de onda,
principalmente banda P; (4) o retroespalhamento resultante da interacdo entre o tronco/solo ou
solo/tronco sdo denominadas do tipo double bounce, sendo significativos apenas para grandes
comprimentos de onda (bandas L e P), podendo se dar também, em menor intensidade, entre o
solo/dossel ou dossel/solo; e (5) o retroespalhamento integrado entre tronco e solo, que acontece
com baixa magnitude e especialmente em grandes comprimentos de onda, existindo

contribui¢des do tronco e do solo concomitantemente.

A Figura 2.6 ilustra os principais mecanismos e componentes do retroespalhamento existentes

nas florestas, considerando a utilizacdo de diferentes bandas de imageamento e polarizacdes.
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Figura 2.6 — llustracé@o dos tipos e mecanismos de retroespalhamento em ambientes florestais: (1)
retroespalhamento superficial e no interior de dossel; (2) retroespalhamento de troncos e galhos;
(3) retroespalhamento do solo; (4) reflexdo dupla tronco-solo; e (5) retroespalhamento integrado

entre tronco e solo.
Fonte: Adaptado de Leckie e Ranson (1998); Kuplich (2003).

Quando um alvo ¢ iluminado pela REM emitida pelo radar, parte dessa energia é refletida
aleatoriamente. Essa reflexdo aleatoria é denominada espalhamento e é condicionada por fatores
intrinsecos ao alvo (rugosidade, geometria, propriedades dielétricas, etc.). A porcdo da energia
que retorna a antena é denominada de eco (retroespalhamento), e sua intensidade define o
parametro secédo transversal radar (HENDERSON; LEWIS, 1998). Assim, a se¢do transversal
radar representa a razao entre a poténcia espalhada e a poténcia incidente em uma determinada
regido. Por sua vez, o coeficiente de retroespalhnamento (c°) € a relacdo entre a secdo

transversal (o) radar por unidade de area (A) imageada no terreno (Equacéo (2. 3).

(2.3)

O coeficiente de retroespalhamento é também conhecido como coeficiente de refletividade,

usualmente empregado para mensurar o retorno de sinal por unidade de area.
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2.3.1 Aplicacéo de radar na identificacdo da cobertura da terra

Os dados gerados por sensores radar permitem a identificacdo do uso e cobertura da terra. Esses
dados sdo diversos aos detectados pelos sensores Opticos, disponibilizando informacdes
diferenciadas e complementares, relacionadas principalmente as caracteristicas dielétricas,
geométricas e texturais da superficie imageada (KASISCHKE et al., 1997), e podem ser
aplicados para a identificacdo da cobertura da terra em regides florestais (LU et al., 2007;
LIMPITLAW; GENS, 2006, KUPLICH, 2001; DUTRA; HUBER, 1999; PIERCE et al., 1998;
SAATCHI; RIGNOT, 1997) e néo florestadas (ALMEIDA-FILHO; SHIMABUKURO, 2000).

Em funcdo do comprimento de onda utilizado, a radiacdo eletromagnética possibilita interacdo
diferenciada com os alvos de interesse. Em relacdo a vegetacdo, os radares sdo capazes de obter
informacBes provenientes de camadas inferiores ao dossel, estimando variaveis biofisicas
relacionadas a estrutura vertical da floresta. Dobson (2000) destacou que o tamanho, a estrutura e
a densidade dos elementos vegetais terdo interacdo direta com as microondas incidentes. Bandas
com pequenos comprimentos de onda (X e C) terdo maior interacdo com a superficie do dossel,
pois o retroespalhamento sera predominante nas folhas e pequenos galhos, gerando informacg6es
das camadas superiores da vegetacdo. Comprimentos de ondas maiores, como as bandas L e P,
terdo interacdo maior com galhos e troncos, em decorréncia de uma maior penetracdo no dossel,

possibilitando informacdes das camadas inferiores do dossel florestal e as vezes do préprio solo.

Quegan et al. (2000) mostraram que os dados de radar sdo versateis quanto aos modos de
imageamento, podendo ser utilizados para deteccdo de diversos tipos de alteracdes na cobertura
da terra, com possibilidade de discriminacdo de estagios florestais, detec¢do de desflorestamento,
e areas de corte seletivo. Entretanto, de acordo com Smit (1988), a influéncia provocada por
fatores da condicdo do terreno (por exemplo, varia¢des hidricas do solo e da vegetacao) sao mais
complexas de serem obtidas. De modo geral, a diferenciacdo dos tipos de cobertura da terra pode
ainda ser facilitada quando se dispdem de dados com diferentes bandas, angulos de incidéncia e

polarizacdes.

Os dados SAR gerados em banda L sdo sensiveis a estrutura da vegetacéo e apresentam potencial
para a identificacdo da cobertura da terra. Por possibilitar penetragdo no dossel da vegetagéo,
esse comprimento de onda registra informag6es provenientes dos galhos e troncos superiores. As
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co-polarizagcdes dessa frequéncia permitem ainda a discriminacdo de tipos florestais, como
estagios de sucessao secundaria e regeneracdo (DOBSON, 2000; SAATCHI et al., 1997).

Apesar de ser uma importante ferramenta para 0 mapeamento e monitoramento da cobertura da
terra, o imageamento por radar apresenta algumas limitagcbes. As feicOes geradas pelo
retroespalhamento ndo sdo reconhecidas de modo simples nas imagens de radar, sendo
necessario o conhecimento prévio da area de estudo para uma melhor correlacéo entre as feicoes
identificadas e os alvos imageados. Leckie e Ranson (1998) destacaram também que o
conhecimento da topografia é fundamental para identificar possiveis erros geométricos
decorrentes do imageamento. Outra limitacdo para aplicacdo dos dados SAR em estudos de
cobertura da terra € a saturacdo do sinal de retorno em determinados tipos de formacdes
florestais (LIANG, 2008).

Dados adquiridos por sensores SAR, em diversas bandas (C, L, e P), foram empregados para o
mapeamento da cobertura da terra e para identificacdo de desflorestamento na Amazonia (LIMA
et al., 2009; ALMEIDA-FILHO et al., 2009, 2007, 2005a, 2005b; SHIMABUKURO et al.,
2007b; GOMES et al., 2007; THIEL et al., 2006; BUFALO; VALERIANO, 2005; MILNE;
DONG, 2002; SAATCHI et al., 2001, 1997), comprovando que as informacdes produzidas pelas
imagens SAR auxiliam na identificagdo das modificagcbes da cobertura da terra. No entanto,
dados gerados apenas em polarizacdo paralela (HH e VVV) podem ser limitados para deteccéo de
algumas feicdes. Nesse sentido, a utilizacdo de combinacdes de polarizacdo cruzada (HV e VH)
pode oferecer uma maior potencialidade para a discriminacdo de modificacdes na superficie,
inclusive padrdes de alteracGes proporcionados pelos eventos de desflorestamento (ALMEIDA-
FILHO et al., 2007, 2005a; HOEKMAN; QUINONES, 2002; VAN DER SANDEN;
HOEKMAN, 1999). A utilizacdo de dados de radar polarimétrico para 0 mapeamento do uso e
cobertura da terra em florestas tropicais e a identificacdo de eventos de desflorestamentos, tem
sido observada em diversos trabalhos, como por exemplo, em Rignot et al. (1997), Saatchi et al.
(1997), Van Der Sanden e Hoekman (1999), Freitas et al. (2001), Santos et al. (2007), Dutra et
al. (2008a), e Dutra et al. (2009).

Freitas et al. (2008) avaliaram os classificadores pontuais contextuais Maxver com suposi¢éo de
normalidade e Maxver-ICM com ajuste a maltiplas fontes de evidéncias estatisticas em dados
polarimétricos em banda P, objetivando mapear classes de uso e cobertura da terra na regido da

Floresta Nacional de Tapajés (PA). Foram consideradas quatro classes tematicas: (1) floresta
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primaria e regeneracao avancgada; (2) regeneracdo intermediaria; (3) solo, pastagem e agricultura;
e (4) vegetacdo inundada. Os melhores resultados foram obtidos com dados no formato
intensidade, e combinacdo de polarizagdes HV e VV, e HH, HV e VV. De acordo com 0s
autores, a utilizacdo da distribuicdo estatistica mais adequada foi fundamental para a obtencéo
dos melhores resultados, quando comparado aos resultados obtidos com suposicdo de

normalidade.

A classificacdo do uso e cobertura da terra, utilizando dados ALOS/PALSAR no modo
polarimétrico, foi avaliada em ambiente amazonico por Dutra et al. (2009, 2008a, 2008b). Esses
autores avaliaram o aumento de acurécia nas classificagdes utilizando informagfes provenientes
da combinacdo das polarizacdes HH, HV e VV. Os resultados demonstraram que a melhor
combinacdo para 0 mapeamento do uso e cobertura da terra em floresta tropical utilizando dados
polarimétricos é utilizacdo das bandas HH e HV. Essa combinacdo apresentou a melhor
composi¢éo para a discriminago de classes de cobertura da terra como floresta primaria, floresta

secundaria, solo exposto, agricultura e floresta degradada.

Lima et al. (2009) avaliaram um conjunto de imagens ALOS/PALSAR (modo FBD) da porc¢édo
norte da Amazodnia Legal. Foram empregadas técnicas de analise visual e agrupamento
hierarquico dos dados, convertidos em coeficientes de retroespalhamento. De acordo com 0s
autores, os resultados permitiram a identificacdo de floresta primaria, contato vegetacional,

campinarana, areas antropicas (agricultura e pastagens) e formacdes savanicas.

Almeida-Filho et al. (2009) demonstraram a aplicagcdo de dados em polarizagdo dupla (HH e
HV), adquiridos pelo radar ALOS/PALSAR (banda L), na diferenciagdo entre floresta primaria e
novas frentes de desmatamento na Amazoénia. Os resultados demonstraram que as areas de
desflorestamento recente ndo puderam ser claramente identificadas em nenhuma das bandas
individualmente, mas a polarizagcdo HV contribuiu para a identificacdo dessas areas através da
técnica do indice de diferenca normalizada. Os resultados indicaram que o método pode ser
utilizado como base para um programa operacional de monitoramento de desflorestamento na

Amazo6nia brasileira.
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2.4 Processamento digital de imagens Opticas

O processamento digital de imagens abrange um conjunto de técnicas que buscam melhorar a
interpretacdo e extracdo de informacdes presentes nas imagens através da identificacdo e
reconhecimento de fei¢Ges ou pela geracdo de produtos que permitam um melhor discernimento
dos alvos de interesse (JENSEN, 2005).

2.4.1 Corregédo geométrica

Durante o processo de imageamento, as imagens estdo sujeitas a uma série de erros inerentes a
aquisicdo, que provocam distorgdes geométricas, criando imprecisdes nas imagens. As principais
fontes de distor¢cdes geométricas estdo relacionadas a instabilidade da plataforma (pardmetros de
altitude, atitude e velocidade), erros instrumentais e variacbes provocadas diretamente pela
geometria de aquisi¢do dos dados (MATHER, 1999; RICHARDS, 1993). A correcdo dessas
distorgcdes € conhecida como correcdo geométrica e possibilita um posicionamento geogréfico
mais preciso das feicdes, de modo a também permitir correlacionar espacialmente informacdes

adquiridas em imagens de diferentes datas.

O processo de correcdo geométrica exige a definicdo de um sistema de coordenadas, um
conjunto de pontos de controle para definir a posi¢do dos pixels na nova imagem, e o recélculo
utilizando-se um algoritmo de interpolagdo (MATHER, 1999; RICHARDS, 1993). Nesse
processo pode ser utilizado como base para os pontos de controle uma imagem de referéncia
(georreferenciamento entre imagens) ou um mapa. A transformacéo de coordenadas é executada
por um polindmio linear de primeira, segunda ou terceira ordem, estando o grau do polinémio
dependente do nimero de pontos de controle. Para o processo de correcdo, é ainda necessario a
definicdo de um interpolador. O método vizinho mais proximo é um procedimento de
interpolacdo em que o algoritmo define o valor do nivel de cinza de um pixel a ser corrigido
baseado no mesmo valor do pixel que se encontra mais proximo da posi¢do a ser ocupada, ndo
havendo assim alteragdo nos valores de nivel de cinza. Esse método preserva os valores dos
niveis de cinza originais, mas pode gerar um deslocamento espacial de até meio pixel na imagem
corrigida (RICHARDS, 1993).
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2.4.2 Modelo linear de mistura espectral

Em imagens de satélite cada pixel pode abranger diversos tipos de cobertura. Dessa maneira, a
radiancia resultante provem da integracdo da resposta de todos os alvos contidos nessa area,

criando um problema de mistura espectral dentro de cada pixel.

A técnica denominada modelo linear de mistura espectral (MLME) permite a geracdo de
imagens fracdo, estimando a proporcado de componentes (previamente definidos) dentro de cada
pixel. O modelo utiliza a informacdo do comportamento espectral dos chamados “pixels puros”
(endmembers) de cada um desses elementos para estimar suas proporgoes dentro de cada pixel
da imagem (SHIMABUKURO; SMITH, 1991). Essas imagens reduzem a dimensdo dos dados,
realcando os alvos de interesse e facilitando sua interpretagdo. O MLME considera o valor de um
pixel como o resultado da combinacdo linear da resposta espectral dos diferentes componentes
da cena presentes dentro dele. De acordo com Shimabukuro e Smith (1991), em imagens
multiespectrais, € possivel modelar a mistura de cada pixel como uma combinacdo linear de
finitos componentes, como descrito pela Equacgédo ((2.4).

r. = (aij xj) + i 24
=1

Onde I representa a resposta espectral média para a banda espectral i de um pixel que contém

uma ou mais componentes, Al define a resposta espectral do componente jno pixel para a
banda espectral i, o termo Xj representa o valor da proporcdo de j no pixel, ei representa a
componente erro para a banda espectral i. O termo | refere-se a0 numero de componentes
assumidos e i representa o numero de bandas espectrais para o sistema sensor. A defini¢cdo dos
espectros no modelo de mistura ndo é uma tarefa simples, pois sdo influenciados por fatores
como variagdo no comportamento dos materiais e pela propria geometria de iluminagdo dos
alvos. Nesse sentido, grande parte da precisdao obtida no modelo de mistura espectral é resultante
da escolha correta dos endmembers (TOMPKINS et al., 1997).

O MLME pode ser utilizado para auxiliar na identificagdo do uso e cobertura da terra e na
definicdo de tipos florestais, estimando a propor¢do de cada cobertura presente no pixel
(PASTOR, 2002; MATHER, 1999). Araujo (1999) mencionou que as florestas primarias

(individuos com diferentes alturas e varios estratos) apresentam alta porcentagem dos
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componentes vegetacdo e sombra. A floresta secundaria (crescimento mais homogéneo, com
individuos estruturalmente mais uniformes) difere da floresta primaria principalmente pela
menor quantidade de sombra, com consequente aumento da por¢do vegetacdo. De acordo com
Shimabukuro et al. (1997), a imagem sombra € til para identificar as diferencas entre areas
florestadas e desflorestadas, pois a floresta promove, através da sombra provocada pelo dossel,
uma diferenciacdo com as areas de menor cobertura vegetal. Aplicacbes do MLME para
identificar classes de uso e cobertura da terra podem ser vistas em trabalhos de Adams et al.
(1995), Araujo (1999), Lu et al. (2003) e Espirito-Santo et al. (2005).

2.5 Processamento digital de imagens de radar

Os dados gerados por sensores de radar possuem propriedades especificas que devem ser
consideradas nas atividades de PDI. Parte das distor¢bes de relevo presente no imageamento
pode ser corrigida utilizando processos de ortorretificacdo. Para diminuicdo do ruido speckle,
podem ser empregados filtros especificos, proporcionando uma melhora na relagdo sinal-ruido
das imagens resultantes. A segmentacdo de imagens de radar deve considerar as propriedades do
backscattering, produzindo feicdes que delimitem essas variages existentes na imagem. A
classificacdo digital de imagens deve utilizar as propriedades estatisticas especificas para dados
de radar no processo de extracdo automatica de informacdes.

2.5.1 Ortorretificacao

A ortorretificacdo € um processo que utiliza um modelo matematico rigoroso em conjunto com
um modelo digital de elevacdo (MDE) para corrigir as distor¢cbes geométricas existentes na
imagem bruta. O modelo matematico rigoroso permite calcular a posicao e orientacdo do sensor
no momento em que a imagem foi tomada. O MDE é uma imagem que contém os valores de
elevacdo do terreno. A qualidade da ortorretificacdo € diretamente relacionada a qualidade do
modelo matematico defino e do MDE utilizado. As principais imprecisdes no processo de
ortorretificacdo sdo resultantes de modelos matematicos ndo precisos, pouca acuracia dos MDE
ou georreferenciamento incorreto entre 0 modelo matematico e o DEM (PClI GEOMATICS,
2007a; WOODHOUSE, 2006).

De acordo com Andrade (1999), a ortorretificacdo de imagens de radar permite a geracdo de

ortoimagens e mosaicos de dados multifontes com uma exatiddo geométrica em torno de um
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pixel. Isso é possivel pelo fato da correcdo geométrica considerar as diferentes distor¢fes
relativas a geometria de aquisicdo presentes na plataforma (orientacéo, velocidade e posi¢éo), no
sensor (campo de visada, tempo de integracdo, angulo de orientacdo), e relativas a Terra e a
projecdo cartografica considerada. Segundo Woodhouse (2006), existem algumas limitagdes do
processo de ortorretificacdo. As areas de distor¢cdes provocadas por layover e sombra ndo séo
totalmente corrigidas pelo processo de ortorretificacdo. As distor¢bes provocadas por layover
ndo podem ser corrigidas, pois a relacdo entre os valores de pixels e sua posi¢do do terreno nao
pode ser determinada. As &reas de sombra ndo dispdem de informacdo para proporcionar a

ortorretificacdo, pois dados daquela area ndo séo adquiridos pelo sensor.
2.5.2 Ruido speckle

Imagens de radar apresentam um ruido caracteristico conhecido como speckle. Esse tipo de ruido
é encontrado nos sistemas de imageamento que utilizam REM coerente’, as quais produzem
interferéncias construtivas e destrutivas, resultantes dos diferentes retornos presentes em uma
célula de resolucdo (WOODHOUSE, 2006). Cada um desses difusores produz um retorno
arbitrario, gerando sinais de amplitude e fase que sdo somados vetorialmente, como ilustrado na

Figura 2.7.

! Duas ondas s#o ditas coerentes entre si quando existe uma relacéo regular ou sistematica entre suas amplitudes. As
ondas incoerentes (ndo coerentes) apresentam as amplitudes relacionadas de forma aleatoria.
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A Q (quadratura de fase)

A (amplitude resultante)

@ (fase resultante)

I (em fase)

>

Figura 2.7 — Esquema ilustrando a soma vetorial dos espalhadores, produzindo a amplitude e a
fase resultante do sinal SAR complexo.
Fonte: Adaptado de Gaboardi (2002).

O speckle é usualmente considerado como um ruido multiplicativo, sendo mais intenso onde a
intensidade do sinal for maior. Nesse modelo multiplicativo, supde-se que cada pixel da imagem
é resultado da Equacgdo ((2.5), onde o sinal observado é o produto das variaveis aleatorias

(independentes) que estdo modelando o retroespalhamento e o ruido speckle.
L=XY (2.5)

Onde, Z representa o sinal observado, X representa a varidvel aleatoria que modela o
retroespalhamento e Y representa a variavel aleatoria que modela o ruido speckle (SANT'ANNA
et al., 2007).

O ruido speckle gera uma aparéncia granular na imagem, pois torna a relacdo sinal-ruido mais
baixa. Isso dificulta o processamento digital através de segmentacOes e classificacOes
automaticas, bem como a interpretacdo visual e a extracdo de informacdes por intérpretes
(SABINS, 1997; SANT'ANNA, 1995). Assim, a reducdo do ruido speckle é necessaria para
melhorar a classificacdo das imagens SAR e auxiliar nas interpretacdes das fei¢cdes presentes na

cena.
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Dentre as alternativas existentes para a reducdo do ruido speckle estdo o processamento
multilook e a filtragem espacial. No processamento multilook, a imagem final sera composta pela
média das varias imagens independentes adquiridas em uma mesma area (diferentes looks)
produzidas pelas por¢des da abertura sintética (Figura 2.8). O processamento multilook aumenta
a relacdo sinal-ruido da imagem final, diminuindo o ruido speckle, sendo essa melhora
proporcional ao numero de looks empregados. Entretanto, existe uma relacdo direta entre o
aumento do numero de looks e a perda de resolucdo azimutal, pois o tamanho da célula de
resolucdo obtida pela imagem multilook seré proporcional ao nimero de looks utilizados (quanto
maior o numero de looks, maior sera a perda de resolucéo espacial em azimute) (LILLESAND e
KIEFER, 2000).

2 ) Direcido de voo

\ look 3 \\
\

look 2 \\ i

\

Figura 2.8 - Esquema ilustrando o imageamento multilook.
Fonte: Adaptado de Sant'Anna et al. (2007).

A filtragem espacial também é uma alternativa empregada para a reducdo do ruido speckle. Esse
procedimento reduz a resolucdo espacial da imagem, pois aumenta o tamanho da célula de
resolucdo, mas proporciona uma diminuicdo do ruido speckle preservando as informacdes
radiométricas e permitindo uma melhor discriminacdo de alvos na cena (SANT'ANNA et al.,
2007). Existe uma série de filtros especificamente desenvolvidos para a suavizacdo do ruido

speckle, elaborados para aumentar a relagdo sinal-ruido nas imagens.

Os filtros podem ser agrupados em dois grandes grupos: adaptativos e ndo adaptativos. Os filtros

ndo adaptativos utilizam os pardmetros de toda a imagem de forma conjunta. Esses filtros nao
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consideram as variagGes provocadas pelo retroespalhamento do terreno e as caracteristicas do
sensor, ndo sendo indicados para dados SAR. Exemplos de filtros ndo adaptativos séo os filtros
de média e mediana. Os filtros adaptativos modificam as imagens de acordo com as estatisticas
obtidas a partir das informagOes de cada pixel, considerando as especificidades geradas pelas
variacOes do retroespalhamento. A principal vantagem dos filtros adaptativos é que eles mantém
uma estimativa dos valores de retroespalhamento dentro de regibes homogénea, permitindo uma
melhor definicdo das bordas e preservando a textura das imagens. Esses filtros foram
especificamente desenvolvidos para imagens SAR. Como exemplo, tém-se os filtros de Frost e
Lee (PClI GEOMATICS, 2007a). De acordo com Lopes et al. (1990), os filtros adaptativos séo
mais adequados para a preservacdo de informacOes texturais e radiométricas nas imagens de
radar porque sdo baseados no modelo multiplicativo do speckle. Dentre os filtros mais
empregados, estdo os filtros de Frost, Lee, Kuan e Gamma (FRERY; SANT'ANNA, 1993;
LOPES et al., 1990).

O filtro de Frost é um filtro adaptativo que utiliza as estatisticas locais da imagem como
parametros de ponderacdo, assumindo a existéncia de ruido multiplicativo na imagem. Esse filtro
minimiza o erro quadratico médio (RMSE), incorporando a dependéncia dos pixels vizinhos. O
filtro Lee é um filtro local (utiliza as estatisticas locais do pixel a ser filtrado), considerando a
ndo estacionaridade da média e da variancia do sinal original. Esse filtro adota um modelo
multiplicativo para o ruido e minimiza 0 RMSE. O filtro Kuan é um filtro adaptativo que
também minimiza 0 RMSE localmente. Esse filtro transforma o modelo multiplicativo dos dados
de radar em modelo aditivo, utilizado comumente para dados 6ticos. A filtragem € realizada
ponto a ponto utilizando-se o filtro de Wiener, sem nenhuma aproximacao. O filtro Gamma é um
filtro adaptativo pautado no pressuposto de que a distribuicdo do ruido speckle é baseada da
distribuicdo estatistica Gamma. Esse filtro minimiza a perda de informagdes de textura em
imagens com distribuicdo Gamma, quando comparado com filtros como o Frost e o0 Lee, pois
esses outros ndo sdo baseados em modelos estatisticos que utilizam as propriedades da cena
(GONZALEZ; WOODS, 2008; SCHOWENGERDT, 2007; INPE, 2007; SANT ANNA, 1995;
FRERY; SANT’ANNA, 1993). Os filtros citados anteriormente sdo detalhadamente descritos em
Frost et al. (1982); Lee (1981); e Kuan et al. (1987).

Um filtro para o ruido speckle deve proporcionar a minima perda de informacéo, preservando as

variacOes texturais e a variabilidade espacial do sinal. De acordo com Touzi (2002), o
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desempenho de um filtro para reduzir o ruido speckle dependera da intensidade de ruido
existente na imagem e do modelo de filtro utilizado. Sant’Anna e Mascarenhas (1996)
mencionam que a avaliacdo da filtragem espacial pode ser realizada através da verificacdo do
desempenho de classificacdo (avaliacdo da acuracia temética), da perda de resolucdo espacial
(anélise visual e identificacdo de bordas) e pela relacdo sinal-ruido (parametros que geram

medidas de qualidade).

A relacdo sinal-ruido é um critério que permite a escolha de um filtro, diminuindo a
subjetividade existente quando a escolha dos produtos da filtragem €é pautada apenas em
interpretacédo visual. A relacdo sinal-ruido € uma razéo entre o nivel do sinal original e o nivel de
ruido gerado pelo speckle. Essa andlise quantifica o desempenho do filtro aplicado sobre
imagens de radar, considerando medidas que relacionam a média e a variancia (SANT ANNA,
1995). A relacgdo sinal-ruido pode ser obtida atraveés da Equacdo ((2.6).

)? 2

? (2.6)

2
Onde, X “ refere-se & média amostral elevada ao quadrado, que esta relacionada a intensidade

2
do sinal e S refere-se a variancia amostral, relacionada ao ruido presente na imagem.
2.5.3 Segmentacgéo

A segmentacdo de imagens consiste em particionar uma imagem em regides homogéneas, de
acordo com critérios pré-estabelecidos. A segmentacdo deve proporcionar uma imagem continua
com regides homogéneas, delimitadas por um conjunto de pixels que apresentam uniformidade
em relacdo a um ou mais atributos previamente definidos (JONG; MEER, 2004). A segmentacéo
pode ser realizada por técnicas de crescimento de regides (defini¢do das areas por uniformidade
de um determinado atributo ou critério de similaridade), deteccdo de bordas (identificacdo e
delimitacdo das descontinuidades) ou pela combinacéo entre essas duas técnicas. Segundo Caves
et al. (1998), a segmentacdo pode ser considerada como um dos passos iniciais da analise de uma
imagem digital e podera proporcionar um nivel descritivo onde o entendimento de uma imagem

poderd se mostrar bastante adequado.
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Lucca (1998) ressaltou que a segmentacdo pode condensar 0s objetos distintos que compdem
uma imagem, auxiliando a extracdo de informacgdes. Ainda segundo o autor, as segmentacoes
utilizam algoritmos que se baseiam principalmente em técnicas de similaridade. Quando os
algoritmos sdo baseados em informacdo radiométrica, os valores de descontinuidade e
similaridades proporcionardo as condi¢fes para a delimitacdo das regifes. Nesse caso, as
informacdes de descontinuidade permitem que uma imagem seja segmentada utilizando as
variacdes de radiometria, permitindo a identificacdo de bordas ou linhas. Os parametros de
similaridade subsidiam o processo de segmentacdo através do estabelecimento de limiares que
permitirdo a distin¢do dos alvos nas imagens. Esses pardmetros poderédo definir, por exemplo, o

tamanho minimo de um segmento a ser identificado.

Em relacdo aos dados de radar, é conhecido que tais imagens nao apresentam distribuicdo
estatistica normal, sendo essa condi¢do raramente encontrada nesse tipo de imagens (VIEIRA et
al., 1996). Entretanto, a maioria dos algoritmos de segmentacdo utilizam esses parametros na
modelagem dos dados, o que proporciona uma perda de acuracia em decorréncia dessa
caracteristica das imagens de radar. Desse modo, a segmentacdo de imagens de radar deve se
valer de uma abordagem diferenciada, empregando algoritmos que considerem tal peculiaridade.
De acordo com Sousa Junior (2005), o ruido speckle presente nas imagens de radar € o grande
complicador para os processos de segmentacédo e classificacdo, pois os algoritmos empregados
para esses processamentos sdo desenvolvidos para imagens que contém ruido do tipo aditivo, e

ndo multiplicativo como o speckle.

Para fins de segmentacgéo, Caves et al. (1998) mencionaram que os dados de radar podem utilizar
um modelo de estrutura onde o retroespalnamento € considerado constante dentro de
determinadas areas, com os limites das bordas indicando mudancas desses valores. Esse modelo
é conhecido como cartoon, e as técnicas de segmentacdo de imagens de radar que se baseiam
nessa modelagem apresentam resultados satisfatorios para a delimitacdo de feicdes com bordas
bem definidas, mas com dificuldade para a identificagdo de mudancas graduais de intensidade ou

mesmo fei¢des lineares existentes.
2.5.4 Classificagdo digital de imagens

A classificacdo digital de imagens consiste em uma série de procedimentos para atribuir, a um
determinado grupo de pixels, uma classe temética especifica (SCHOWENGERDT, 2007). E um
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processo que realiza a extracdo de informacdes através da definicdo e reconhecimento de objetos
e padrdes, sendo amplamente empregada no sensoriamento remoto para a realizacdo de

mapeamentos da superficie terrestre.

Existem inGmeras técnicas de classificacdo de imagens digitais. Entretanto, poucas s&o
adequadas para as caracteristicas presentes nas imagens SAR. A grande maioria dos
classificadores de imagens presentes nos softwares comerciais baseia-se na hipdtese dos dados
apresentarem distribuicdo estatistica normal e essa hipdtese raramente é observada em dados de
radar (VIEIRA et al., 1996). Sendo assim, € necessario que o classificador atenda a distribuicdo

que mais se adapte a esse tipo de dados.

Os métodos de classificacdo podem ser definidos a partir da existéncia ou ndo de uma fase de
treinamento. O método conhecido como classificacdo supervisionada requer uma selecdo de
amostras por parte do analista, sendo necessario algum tipo de conhecimento prévio da area para
que possa haver a definicdo de classes. Nesse tipo de classificacdo, as amostras de identidade
conhecida sdo utilizadas como base para classificar pixels de identidade desconhecida
(MATHER, 1999). No método de classificacdo ndo supervisionada, o classificador realiza a
delimitacdo de classes a partir da estratificacdo da cena, processo realizado através da
discriminagdo de regides de interesse. Nessa técnica de classificacdo, indicada em situagdes onde
hé& pouco conhecimento da regido a ser classificada, 0 usuario pode determinar a quantidade de
classes que deseja obter no final do processo (JENSEN, 2005; LILLESAND; KIEFER, 2000).

Nos dois métodos de classificacdo, € necessaria a definicdo de amostras de treinamento e
amostras de teste. As amostras definidas para treinamento deverdo conter pixels que serdo
utilizados para representar as classes tematicas durante o processo de classificacdo, extraindo as
caracteristicas necessarias que deverdo ser aplicadas na classificacdo dos demais pixels. As
amostras de teste também deverdo representar as classes tematicas e serdo empregadas para a
validagdo das classificagdes (JENSEN, 2005; MATHER, 1999). Dentre os algoritmos de
classificacdo podemos destacar o de Maxima Verossimilhanca (Maxver) e ICM, e 0 método

executado pela distancia de Bhattacharyya.
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2.5.4.1 Método de classificagdo por Maxima Verossimilhanca e ICM

De acordo com Campbell (2007), a classificacdo por Maxver é um método usualmente
empregado na classificacdo de imagens digitais. O algoritmo Maxver realiza uma classificacdo
supervisionada, pixel a pixel, com baixo custo computacional. Esta classificacdo é oriunda do
metodo estatistico de Mé&xima Verossimilhanga e considera a ponderacdo das distancias entre
médias dos niveis de cinza das classes. Entretanto, esse método ndo considera a dependéncia
espacial entre as classes definidas. O funcionamento da classificacdo Maxver é baseado nas
seguintes etapas: definicdo das classes teméticas e selecdo de amostras para o treinamento do
classificador; associacdo de uma funcdo de distribuicdo de probabilidade para cada uma das

classes definidas; e classificacdo, pixel a pixel, segundo a classe com maior verossimilhanca.

O algoritmo Interactive Conditional Mode (ICM) pode ser considerado como um método de
refinamento. Esse algoritmo é um classificador pixel a pixel contextual que considera as
informacdes dos pixels vizinhos a partir da classificacdo realizada pelo algoritmo Maxver. A
combinacédo entre os algoritmos Maxver e ICM permite que a imagem, em uma primeira fase,
seja classificada por Maxver e, em uma segunda fase, pelo algoritmo ICM, considerando a
informagdo contextual entre os pixels. Assim, a classificacdo serd resultado do valor do pixel

observado e das classes atribuidas aos pixels vizinhos (VIEIRA, 1996).

Correia (1998) e Vieira (1996) empregaram classificagdes supervisionadas especificas para
dados de radar. Nessas abordagens foram considerados os algoritmos Maxver e Maxver-ICM
customizados para atender ao ajuste de multiplas fontes de evidéncias estatisticas presentes nos
dados SAR. Essa mesma metodologia foi posteriormente aplicada sobre dados SAR por
Gaboardi (2002), Silva (2007) e Frery et al. (2007).

2.5.4.2 Método de classificacdo pela distdncia de Bhattacharyya

O classificador Bhattacharyya é um algoritmo que utiliza a distdncia de Bhattacharyya para
definir a separabilidade estatistica de um conjunto de regides segmentadas. Essa separabilidade é
calculada utilizando a distancia média entre as distribui¢fes de probabilidade das classes (INPE,
2007; JENSEN, 2005). O algoritmo utiliza, como base, uma imagem previamente segmentada,

empregando a estatistica desse conjunto de segmentos para realizar a separabilidade entre os
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segmentos com base na distancia média entre as distribuices de probabilidade. Essa distancia
média é calculada pela Equacéo ((2. 7) (RICHARDS, 1993).

Z2]

1
BD(m;.m;) = g(m{- — mj-J’l 5

1 { ‘ i J
(m; —m;)+—In: -
I Z, Z;

Onde as classes ie Jsdo assumidas normalmente com distribuicdo tendo como média e

1/2
+

1/2 2.7)
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covariancias de M e M, , respectivamente > e > .

2.6 Avaliacao de acuracia temética

A avaliacdo da classificacdo deve ser considerada como parte fundamental dos trabalhos que
envolvem classificacdes de imagens digitais. Tal necessidade € justificada pelo fato da utilizacéo
de informagdes com acurdcia desconhecida gerar interpretacdes e correlacbes de baixa
fidedignidade em relacdo aos temas abrangidos (FOODY, 2002). A avaliacdo da acuracia do
conteldo tematico é usualmente realizada através da analise da concordancia com um
determinado dado de referéncia, assumindo, como verdade, essa referéncia definida. Os erros
produzidos nos mapas tematicos podem ser decorrentes de uma serie de fatores. Congalton e
Green (2008) mencionaram quatro principais fatores: i) erros nos dados de referéncia; ii)
sensibilidade do método de classificacdo para observar a variabilidade do fenémeno indicado;
Iii) processos de mapeamento inapropriados; e iv) erros gerais de mapeamento. De acordo com
Bugden et al. (2004), uma acuracia de 85% € suficiente para a maioria das aplicacdes que
envolvem estudos de uso e cobertura da terra, com valores para as classes individuais nédo
inferiores que 50% de acuracia. Dobson et al. (1992) ressaltaram que os dados SAR geralmente

produzem classificagdes com acurécia proxima a 40%.

Dentre 0s métodos existentes para a estimativa da acuracia das classificacbes destaca-se 0
coeficiente de concordancia Kappa (CONGALTON; GREEN, 2008; JENSEN, 2005; MATHER,
1999; HUDSON; RAMM, 1987). Esse indice é uma técnica empregada para avaliar a exatidao
do mapeamento através da elaboragdo de uma matriz de confusdo, também conhecida como
matriz de erro. De acordo com Brites et al. (1996), esse indice é recomendado como uma medida

apropriada para avaliar a exatiddo porque representa inteiramente a matriz de confusdo, sendo
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esta uma forma padronizada para reportar erros de classificacbes. A matriz de erro é construida
comparando os resultados obtidos nas diferentes classes com um mapa de referéncia ou verdade
terrestre que reporta as mesmas classes consideradas. A matriz de confusdo define os erros de
incluséo (erros de comisséo) e os erros de excluséo (erros de omisséo) existentes na classificacéo
(CONGALTON; GREEN, 2008; TREITZ; ROGAN, 2004). A matriz de confusdo ainda
possibilita o calculo da precisdo por classe tematica, além da exatiddo global obtida pela

classificacao.

Para se obter o valor do indice de concordancia Kappa emprega-se a Equacgéo (2.8) (JENSEN,
2005).

N i X — i (Xi+ X )

K=—=2 (2.8)
NZ_Z(XH'XH)

onde: K é o estimador do coeficiente Kappa, k € o nimero de linhas da matriz, x;, € 0 numero

K
de observacdes na linha i e coluna i, an representa a soma dos elementos da matriz em sua
i=1

diagonal principal, x;, equivale a soma total das observag¢Oes para as linhas, X,; representa a
soma total das observacbes para as colunas e N o numero total de observacGes. Os valores
obtidos pelo coeficiente de concordancia podem ser comparados a tabelas de referéncia (Tabela
2.2), obtida empiricamente, gerando valores qualitativos. Esses critérios relacionam os valores
obtidos pelos intervalos do coeficiente Kappa com a qualidade das classificagdes (LANDIS;
KOCH, 1977).

Tabela 2.2 - indice de concordéancia Kappa e qualificacio das classificacdes

indice de concordancia Kappa Qualificagao
k<0,0 Péssimo
0,0<k<0,2 Ruim
0,2<k<0,4 Razodvel
0,4<k<0,6 Bom
0,6<k<0,8 Muito bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1977).
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Utilizando os valores obtidos por Kappa e sua variancia, € possivel testar a igualdade de duas

matrizes de confusdo através dos coeficientes definidos por Kk, e K,. Segundo Congalton e
Green (2008), pode ser utilizado o teste de hipotese (teste Z) bilateral atraves da Equacéo ((2.9),
definindo H,(k, =k,) e H,(K, #K,), onde k e k,representam os valores dos indices das
classificacbes 1 e 2.
ki—k
7= 22 (2.9)

I\2 /\2
O11+02

n n A A

Onde k:ek: sdo os estimadores de kiek, e o1+ 02 sdo os estimadores das varidncias de

kiek.. Nesses casos, a hipétese H, sera rejeitada, ao nivel de confianga de 5%, se o valor de

Z for maior que 1,96 (Z tabelado).
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3 - AREA DE ESTUDO E MATERIAIS

Neste capitulo, sdo descritos 0s materiais empregados na realizagdo do trabalho. Sdo descritas as
duas éareas teste definidas. Como dados auxiliares, sdo apresentados os eventos de pluviosidade,
necessarios para subsidiar a interpretacdo das imagens; os dados PRODES, DETER e DEGRAD,
utilizados para a definicdo das classes de estudo e das &reas amostrais; as imagens Opticas
Landsat 5/TM e SPOT 2/HRV, empregadas como auxiliares na identificacdo e caracterizacdo da
cobertura da terra; as imagens fracdo solo, sombra e vegetacdo, geradas pelo MLME, utilizadas
também como auxilio para defini¢do das classes de interesse. Em seguida sdo apresentadas as
imagens ALOS/PALSAR, a principal fonte de informagdo do trabalho, e posteriormente os

softwares e aplicativos PDI utilizados.
3.1 Area de estudo

A érea de estudo (Figura 3.1) esta localizada na porcdo norte do estado do Mato Grosso e
abrange parte dos municipios de Marcelandia e Unido do Sul. A area aproximada é de 510 km2,
definida pelas seguintes coordenadas: S 11° 29'39"a S 11° 37' 06" e longitude O 54° 17' 27" a O
54° 27" 44" (Area 1) e S 11° 20" 23" a S 11° 27' 50" e longitude O 54° 28' 6" a O 54° 38' 21"
(Area 2).
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Figura 3.1 - Localizacdo das areas de estudo e respectivos municipios abrangidos (imagem
Landsat 5/TM, érbita ponto 226/068, de 17/08/2007 - 5R4G3B).

As areas de estudo foram escolhidas em funcdo da variabilidade dos processos de alteragdo na
cobertura da terra (desflorestamentos, corte seletivo, agricultura) e estagios de sucessdo florestal
secundaria. A regido apresenta altos indices de desflorestamento mapeados pelo projeto
PRODES e pelo sistema DETER, onde ocorre parte dos eventos de desflorestamento do estado
do Mato Grosso (INPE, 2008c; MESQUITA JUNIOR et al., 2007).

3.1.1 Clima

A regido norte do Mato Grosso apresenta os maiores indices de pluviosidade do estado, com
média de 2000 a 3000 mm de chuva por ano, com regime tipicamente tropical (concentracédo de
precipitagdo no verdo e diminui¢do no inverno). No periodo seco, que varia de maio a agosto, as
chuvas podem ser inferiores a 60 mm no més mais seco, chegando a apresentar uma deficiéncia
hidrica préxima de 200 mm. O periodo umido, com duracdo de outubro a abril, apresenta cerca
de 1000 a 1200 mm de excedente hidrico (IBGE, 1989).
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No estado do Mato Grosso, ndo existem grandes variacdes térmicas ao longo do ano, e o clima
guente e umido condiciona a predominancia de temperaturas elevadas, com média anual proxima
a 24° C e maximas acima de 34° C (RADAMBRASIL, 1980).

3.1.2 Geologia, Geomorfologia e Solos

De acordo com RADAMBRASIL (1980), a geologia da regido é definida pela Formacao
Araguaia, com existéncia de depdsitos de planicie de inundacdo e predominancia de seixos e
arenitos que variam de finos a grosseiros. Em relacdo a geomorfologia, a regido esta localizada
na unidade do Planalto dos Parecis, caracterizada por formas tabulares em relevo com topos
aplainados. O padrdo de drenagem € subdendritico, com presenca de drenagens profundas,
separadas por vales de fundo plano. Na regido, ocorrem unidades de solos Litolicos, Areias
Quartzosas e Latossolo Vermelho-Amarelo. Esse Gltimo € considerado predominante na area,
sendo definido como ndo hidromorfico. Esses solos ocorrem em areas com relevo plano e
ondulado, sendo pouco susceptivel a erosdo. Em geral, hd predominio das classes texturais
franco-arenosas e franco-argilo-arenosas (RADAMBRASIL, 1980).

3.1.3 Cobertura vegetal e uso da terra

As formacBes vegetais de maior destaque na regido sdo os Cerrados, a Floresta Ombrofila
(Densa e Aberta) e a Floresta Estacional (Semi-decidual e Decidual) (IBGE, 1989). As areas de
Cerrado sdo caracterizadas por vegetacdo do tipo xeromorfita, composta por folhosas semi-
caducifolias ou perenifolias, com fisionomias diversas, variando do arb6reo denso ao gramineo-
lenhoso. E constituida por arvores de pequeno porte, isoladas ou agrupadas, e geralmente em
solos bem drenados e pobres em nutrientes. A Floresta Ombrofila Densa € constituida de arvores
de grande e médio porte, com folhagem sempre verde, podendo apresentar, no dossel, arvores
sem folhas durante alguns dias do ano, sendo que, em algumas formacdes, ocorrem sub-bosque
com plantas arbustivas, em solos profundos e ricos em nutrientes. A Floresta Ombroéfila Aberta é
constituida de arvores de grande e médio porte, ocorrendo concomitantemente com floresta de
palmeiras, floresta de cipé e floresta de bambu (RADAMBRASIL, 1980). A Floresta Estacional
Semi-decidual é constituida de arvores de grande porte, ocorrendo perda parcial de folhagem
durante a estacdo seca. No sub-bosque, ocorrem arbustos e arvoretas com folhagem sempre
verde. A Floresta Estacional Decidual apresenta mais de 60% de espécies com perda de
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folnagem durante a época seca. Ha presenca de submata também com carater decidual
(RADAMBRASIL, 1980).

Na regido, o uso do solo é fortemente condicionado pela rodovia BR-163, que interliga os
municipios de Cuiaba - MT a Santarém - PA. A agropecuaria, com destaque para a cultura da
soja e arroz, ocorre em grandes extensdes, organizada na forma de grandes propriedades
empresariais. E também possivel identificar, em menor escala, médias e pequenas propriedades
familiares. Nos municipios de Unido do Sul e Marcelandia, a atividade pecuéaria é secundaria
quando comparada a agricultura. H& forte presenca da industria madeireira, com areas de
exploracdo seletiva de madeira nas formacgbes de Floresta Ombrdfila, facilitadas pela
proximidade de centros processadores e acesso viario (IBGE, 2009; BAITZ et al., 2008;
FREITAS, 2007; GRACA, 2004; ROJAS, 2004; NEPSTAD et al., 2002). Na Tabela 3.1, é
apresentado o calendéario agricola para a cultura da soja e arroz, ilustrando a simultaneidade no

preparo da terra para essas duas culturas.

Tabela 3.1 - Calendario agricola para as culturas de arroz e soja no estado do Mato Grosso

Calendario agricola - Mato Grosso

Meses do Ano
JJ FMAMIJJASOND

Cultura Fase

Preparo do solo

Plantio / Adubagao
Arroz antio / Adubaca
Colheita
Comercializagdo
Preparo do solo
. Plantio / Controle
Soja o/

Colheita

Comercializagdo

Fonte: Adaptado de EMPAER (2009).

3.2 Imagens do sensor ALOS/PALSAR

O satélite ALOS foi lancado em 24 de janeiro de 2006 pela Agéncia Espacial Japonesa (JAXA),
possuindo trés instrumentos imageadores: i) Panchromatic Remote-sensing Instrument for Stereo
Mapping (PRISM), sensor com 2,5 m de resolucdo espacial (uma banda pancromatica) e que
dispde de trés sistemas imageadores Opticos que permitem a geracdo de modelos digitais de

terreno por estereoscopia; ii) Advanced Visible and Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-
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2), com 10 m de resolucdo espacial (trés bandas no visivel e uma banda no IVP); e iii) PALSAR,
instrumento SAR multipolarizado que opera na banda L, com resolucdo espacial que varia entre
10 m e 100 m. O sensor PALSAR é um instrumento imageador SAR com angulos de incidéncia
que variam de 9,7° a 50,8°. O instrumento possui quatro modos basicos de imageamento: Fine
Beam Single Polarization (FBS), Fine Beam Dual Polarization (FBD), Polarimetric Mode
(PLR), e Wide Beam ScanSAR Mode (WB) (Figura 3.2). Um quinto modo existente é o Direct
Transmission (DT), que permite imageamento semelhantes ao modo FBD e transmissdo direta
via satélite de apoio (DRTS - Data Relay and Tracking Satellite), sendo utilizado em ocasides de
eventos adversos (JAXA, 2007).

.

- 3 yf‘f
. e " ScanSAR Mode
ot FB# . Tt —— 'J,J"'
AN .‘,-f" FB#8

~ "
"< Fine Resolution Mode (FB#1~#18)
. = Polarimetric Mode (FB#1~#5)

Figura 3.2 - Modos de imageamento utilizados pelo sensor ALOS/PALSAR.
Fonte: Adaptado de JAXA (2007).

No modo FBS, o PALSAR pode operar com polariza¢des HH ou V'V, gerando imagens com até
10 m de resolucéo espacial. No modo FBD, as opcGes de polarizagdo disponiveis séo HH/HV ou
VV/VH, ndo sendo possivel a combinacdo HH/VV. Operacionalmente, o modo FBS funciona
com polarizacdo HH e angulo de incidéncia de 34,3° e 0 modo FBD com a combinagdo de
polarizacdo HH/HV e angulo de incidéncia de 34,3°. Esses modos de operacdo permitem uma

faixa imageada de 70 x 70 km, com resolucdo espacial de 10 x 10 m (FBS) e 20 x 20 m (FBD).
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O modo polarimétrico (PLR) produz imagens em quatro polarizagdées (HH/VV/HV/VH), com
angulos de incidéncia que podem variar de 9,7° a 26,2°. Operacionalmente, as aquisi¢des
polarimétricas sdo realizadas com angulos de incidéncia de 21,5°, gerando uma faixa imageada
de 30 x 30 km, com resolucéo espacial de 30 m em range. O modo ScanSAR (WB) gera imagens
em polarizacdo simples (HH ou VV), com angulo de incidéncia que podem variar de 18,1° a
43,0°, produzindo uma faixa imageada com até 350 x 350 km e resolucao espacial de 100 m. Por
apresentar o modo de operacdo ScanSAR, o sensor PALSAR permite realizar aquisi¢do de dados
sobre uma faixa de abrangéncia maior do que a usualmente existente nos sensores SAR (JAXA,
2007; ROSENQVIST et al. 2007). As principais caracteristicas referentes aos modos de
imageamento do sensor ALOS/PALSAR séo apresentados pela Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Principais caracteristicas do sensor ALOS/PALSAR e modos de imageamento.

PALSAR - Modos de Imageamento

Modo de observagdo FBS FBD ScanSAR Polarimétrico
Comprimento de onda Banda L (=23 cm)
L HH + HV ou
Polarizagdo HH ou VWV HH ou VV HH + HV + VV + VH
VV + VH
18°-36° (3 scans)
Angulo incidéncia 8°-60° 8°-60° 18° - 40° (4 scans) 8°-30°
18° - 43° (5 scans)
Range 10m* 20m* 100m* 30m*
Resolugdo . 10m (2 looks) | 10m (2 looks) 10m (2 looks)
Azimute 100m
20m (4 looks) | 10m (2 looks) 20m (4 looks)
250km (3 scans)
Faixa imageada 70km* 70km* 300km (4 scans) 30km*

350km (5 scans)

*)

FBS: Angulo de incidéncia de 34,3°

FBD: Angulo de incidéncia de 34,3°

ScanSAR : Angulo de incidéncia de 34,1° (4 scans)
Polarimétrico: Angulo de incidéncia de 21,5°

Os dados gerados pelo sensor PALSAR séo baseados nos formatos definidos pelo Committee on
Earth Observation Satellites (CEOS) e sdo disponibilizados em trés niveis de processamento:
1.0, 1.1 e 1.5. Cada um desses niveis dispde de um grau de correcdo radiométrica e geométrica.

O produto de nivel 1.0 é o dado captado pelo sensor sem processamento e reconstrucao,
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acompanhando apenas os coeficientes de correcdo radiométrica e geométrica. Esse dado bruto
pode ser transformado no produto de nivel 1.1 ou 1.5. O produto de nivel 1.1 apresenta o dado
no formato Single Look Complex (um look). Esse dado, no formato complexo, contém
informacdo de radiometria e fase do sinal, apresentando espagamento do pixel com compreenséo
nas direcBes de range e azimute, e em geometria slant range. O produto de nivel 1.5 é resultado
do processamento multilook em range e azimute, em geometria ground range, e espacamento de
pixel condicionado pelo modo de imageamento. O produto traz o dado em amplitude (ndo possui

informacdo de fase do sinal), com projecdo cartografica (JAXA, 2008).

Este trabalho utilizou uma cena ALOS/PALSAR, banda L, gerada em 03 de agosto de 2007
(Cena ID: ALPSRP081106950). Foi empregado o modo de imageamento FBD, faixa imageada
de 70 km x 70 km, com &ngulo de incidéncia de 34,3°, modo ascendente, polarizagdo HH e HV,
nivel de processamento 1.5, geocodificada (projecdo UTM, fuso 21). A imagem foi obtida em
quatro looks, 16 bits de resolucdo radiométrica e tamanho de pixel de 125 m x 125 m, e
resolucdo espacial de 20 m em range e azimute, originalmente no formato CEOS com
reamostragem pelo interpolador vizinho mais proximo. A cena foi adquirida via ALOS User
Interface Gateway (AUIG), servico integrado de consulta e aquisicdo de imagens da JAXA. A
imagem apresenta longitude central de 54° 23' 2,4" W, e latitude central de 11° 29' 9,6" S, sendo

ilustrada pela Figura 3.3.

Figura 3.3 - Cenas ALOS/PALSAR das areas de estudo (3 de agosto de 2007), nas polarizaces
HH (a) e HV (b).
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3.3 Dados auxiliares

Para apoiar a identificacdo das classes de cobertura da terra sobre as imagens de radar foi
utilizado um conjunto de dados auxiliares: i) dados de pluviosidade, obtido no més corrente ao
imageamento realizado pelo sensor ALOS/PALSAR; ii) dados vetoriais, disponibilizados pelos
projetos PRODES, DETER e DEGRAD; iii) conjunto de imagens Landsat 5/TM e imagem
SPOT 2/HRV; iv) imagens fragcdo solo, sombra e vegetacdo, geradas pelo MLME, a partir da
imagem Landsat 5/TM gerada em 17 de agosto de 2007.

3.3.1 Dados pluviométricos

A obtencdo de informagfes de pluviosidade é necessaria devido a relacdo existente entre o
conteddo de umidade dos materiais e a constante dielétrica dos alvos. Varia¢cdes na constante
dielétrica modificam o coeficiente de retroespalhamento, podendo alterar a resposta produzida
nas imagens de radar. Esses dados sdo também importantes, pois condicionam o

desenvolvimento das culturas e pastagens, registradas nas imagens.

Como fontes de informacédo, foram utilizados dados de pluviosidade diaria registrados pelo
sistema de plataformas de coleta de dados (PCD), monitorados pelo CPTEC/INPE (INPE,
2009a). Do conjunto de plataformas disponiveis para o estado do Mato Grosso, foram
consideradas as trés estacGes mais proximas da area de estudo: i) estacdo Cachoeirdo- codigo
32197 (municipio de Sinop); ii) estagdo Consul 14 - codigo 32218 (municipio de Feliz Natal); e
iii) estacdo Foz Ronuro - codigo 32211 (municipio de Paranatinga), ilustradas na Figura 3.4.
Entretanto, as estacdes de Consul 14 e Foz Ronuro ndo foram consideradas no estudo por néo
apresentarem dados no periodo de interesse. Dessa forma, utilizou-se para analise apenas a

estacao Cachoeiréo.
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Figura 3.4 - Localizacdo das PCDs em relacdo as areas de estudo e municipios adjacentes.

A estacdo de Cachoeirdo indicou 170 mm de precipitacdo no dia 31/07/2007. Os graficos de
precipitacdo diaria relativos ao periodo de 28/07/2007 a 04/08/2007 sdo apresentados no
APENDICE A. Devido a distancia da plataforma de coleta em quest&o (cerca de 130 km das
areas de estudo), ndo ha como verificar se as precipitacdes ocorridas atingiram a area coberta

pela imagem de radar adquirida no dia 03 de agosto de 2007.
3.3.2 Dados do PRODES, DETER e DEGRAD

O acompanhamento sistematico do processo de degradacéo florestal e desmatamento da Floresta
Amazénica é fundamental para proporcionar o monitoramento dos recursos naturais e promover
subsidios para a fiscalizacdo e criacdo de politicas publicas de prevencao e controle. Com esse
intuito, o INPE criou e fomenta projetos como o PRODES, DETER e DEGRAD. Esses

programas sdo complementares e atendem a diferentes objetivos.

O projeto PRODES estima o desflorestamento anual ocorrido na Amazonia Legal, mapeando

areas de incremento de desflorestamento por corte raso. Sdo utilizadas imagens Landsat/TM,
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geralmente obtidas no periodo seco (julho a setembro). Sobre essas imagens, é aplicado o
MLME, com posterior segmentacdo das fracGes solo ou sombra e edicdo do mapa tematico
resultante. Esse procedimento permite a diferenciacdo entre as areas de floresta e areas
desmatadas que ocorreram entre a estimativa do ano anterior e a estimativa do ano base,
mapeando assim o incremento de desflorestamento (CAMARA et al., 2006). O PRODES
promove 0 mapeamento das areas de corte raso desde 1988, utilizando uma area minima
detectavel de 6,25 ha. Por ser detalhado e utilizar imagens da estacdo seca (a estacdo seca
proporciona imagens com menor indice de nuvens) é realizado uma vez ao ano, sendo publicado
em dezembro de cada ano e utilizando, como base, a data do inicio do més de agosto (CAMARA
et al., 2006). Assim, os dados PRODES medem as taxas anuais de desflorestamento
considerando o periodo de agosto do ano anterior ao més de julho do ano corrente. Em
decorréncia de sua temporalidade anual esse conjunto de informag6es € limitado para subsidiar
acOes sobre os eventos em andamento, pois, em geral, os dados sdo publicados com no minimo

seis meses apds a ocorréncia dos eventos.

Para o trabalho, as areas de estudo apresentaram 240 poligonos delimitados pelo PRODES,
contendo a identificacdo de corte raso até o ano de 2007 e residuo (poligono de corte raso sem
identificacdo da data exata de ocorréncia). A &rea total desses poligonos é de aproximadamente

17.297 ha e sdo ilustrados na Figura 3.5.

O projeto DETER foi criado em 2004 com a finalidade de detectar mensalmente areas
desflorestadas pelo processo de degradacdo florestal progressiva ou por corte raso. O sistema
utiliza imagens dos sensores CBERS/WFI e Terra/MODIS, identificando areas superiores a 25
ha (SHIMABUKURO et al., 2005). Os dados do DETER ndo tém como objetivo contabilizar a
extensdo das areas desmatadas, permitindo apenas uma estimativa das mesmas. As areas
identificadas pelo programa ndo sdo areas previamente contabilizadas como corte raso pelo
ultimo mapeamento disponivel do PRODES, mas se encontram em processo de degradacédo
florestal ou sofreram corte raso apds o ultimo mapeamento do PRODES. Vale ressaltar que,
devido a cobertura de nuvens, parte dos eventos maiores que 25 ha podem néo ser identificados
pelo sistema (SHIMABUKURO et al., 2005). O acerto do desflorestamento apontado pelo
DETER no estado do Mato Grosso, no segundo semestre de 2007, chegou a 96,6% (INPE,

2008a). Tal validacdo foi realizada em campo, considerando o desflorestamento do tipo corte
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raso e o desflorestamento do tipo degradagdo florestal progressiva. Para a area de estudo,

consideraram-se trés poligonos identificados pelo DETER (Figura 3.5).

O projeto DEGRAD foi criado com o objetivo de identificar areas em processo de
desmatamento na Amazonia, causadas principalmente por queimadas ou corte seletivo de
madeira, onde a cobertura florestal ainda ndo foi totalmente removida. Essas areas de degradacédo
florestal ndo sdo computadas pelo PRODES, considerando que este projeto identifica apenas
areas desmatadas por corte raso (INPE, 2008c). O projeto DEGRAD surgiu da necessidade de
monitorar 0 aumento dos processos de degradacdo identificados pelo DETER, gerando
informacdes que poderdo subsidiar 6rgdos de fiscalizacdo para impedir o corte raso. Neste
projeto, sdo utilizadas imagens obtidas pelos satélites Landsat e CBERS, e do mesmo modo
como o PRODES, ¢ identificada uma area minima mapeada de 6,25 ha no terreno. Do mesmo
modo como o PRODES e o DETER, o DEGRAD disponibiliza seus dados em formato vetorial
para livre acesso em pégina da internet (http://www.obt.inpe.br/degrad/) (INPE, 2009b).

A sequir, € apresentado um conjunto de 10 poligonos de degradacéo florestal referentes ao ano
de 2007 identificados pelo DEGRAD nas areas de estudo (Figura 3.5). Os poligonos perfazem
uma area de aproximadamente 4.100 ha, e foram utilizados como fonte de informacao auxiliar

no trabalho.
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Area Estudo 1

Poligonos Ano 2007:
PRODES, DETER e
DEGRAD
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Orbita/Ponto: 226/068

17/08/2007 - 5R 4G 3B

Legenda

-~~/| DETER

[--~| DEGRAD
PRODES

Area Estudo 2

Poligonos Ano 2007:
PRODES, DETER e
DEGRAD

Imagem Landsat 5/TM
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Figura 3.5 - Poligonos produzidos pelos projetos PRODES, DETER e DEGRAD referentes ao
ano de 2007 sobre as duas areas de estudo.
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3.3.3 Imagens Landsat 5/TM e SPOT 2/HRV

O sensor Thematic Mapper (TM), a bordo do satélite Landsat 5, € um instrumento imageador
Optico, com caracteristicas multiespectrais. Esse instrumento opera em sete bandas espectrais,
gerando imagens na regido do visivel, infravermelho préximo (IVP), infravermelho médio
(IVM) e infravermelho distante (IVD) (JENSEN, 2007). Os intervalos espectrais e resolugéo

temporal do sensor Landsat 5/TM s&o descritos na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Caracteristicas do sensor Landsat 5/TM

Sensor Bandas Resolugao Resolugdo Resolugdo Faixa
espectrais espectral espacial temporal imageada
1 0,45-0,52 pm
2 0,50 - 0,60 pm
3 0,63 -0,69 um 30m
™ 4 0,76 - 0,90 um 16 dias 185 km
5 1,55-1,75 um
6 10,4 -12,5 um 120 m
7 2,08 - 2,35 um 30m

As imagens utilizadas foram obtidas através de requisicdo a Divisdo de Geracdo de Imagens do
INPE (DGI-INPE), sendo consultada através do catalogo eletrénico disponibilizado pela
instituicdo. Foram adquiridas nove cenas Landsat 5/TM, drbita ponto 226/068 (Tabela 3.4).

Tabela 3.4 - Relagdo de imagens Landsat 5/TM consultadas

Imagens Landsat 5/TM - 226/068

13/08/2000
12/05/2001
06/08/2003
07/07/2004
Datas 10/07/2005
30/08/2006
13/05/2007
16/07/2007
17/08/2007

Buscaram-se imagens livres de cobertura de nuvens e em épocas anuais equivalentes. Com dados

Opticos de apoio, adquiridos anteriormente e posteriormente a tomada dos dados SAR, foi
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possivel acompanhar as alteracGes na area de estudo ao longo do periodo, auxiliando assim a

definicdo das classes de cobertura da terra utilizadas pelo trabalho.

As imagens Landsat 5/TM foram corrigidas geometricamente com base em 40 pontos de
controle uniformemente distribuidos, utilizando-se como base uma cena Landsat 7/ETM+
ortorretificada (GLCF, 2008). O valor de erro quadratico médio (RMSE) foi inferior a 0,5 pixels
para todos os casos, sendo utilizadas reamostragem por vizinho mais proximo e polindémio de
primeiro grau. Posteriormente, o conjunto de cenas foi reprojetado para a projecdo UTM, fuso
21, com datum planimétrico SAD 69. Esse processamento utilizou o software ENVI 4.5, sendo
as imagens posteriormente integradas em banco de dados organizado no aplicativo SPRING
4.3.3. O conjunto de cenas e 0 respectivo recorte sobre as areas de interesse encontram-se no
APENDICE B.

Como auxilio a identificacdo das fei¢cGes e definicdo das amostras de treinamento e teste, foi
utilizada também uma cena SPOT 2/HRV, banda pancromatica, com 10 m de resolu¢do espacial,
8 bits, datada de 12 de agosto de 2007 (APENDICE C). Originalmente, a cena é disponibilizada
com o datum WGS 84, no sistema de projecdo UTM (fuso 21), em formato GeoTIFF.

O satélite SPOT 2 faz parte do programa SPOT (Satellite Pour I'Observation de la Terre), e foi
lancado em 22 de janeiro de 1990. Esse satélite dispde de dois sensores dpticos imageadores do
tipo HRV (Visible High-Resolution), com resolucdo temporal de 26 dias. Os sensores HRV
podem adquirir imagens no modo pancromatico (P mode) e modo multiespectral (XS mode), com
quatro bandas, abrangendo o verde, vermelho, infravermelho proximo e pancromatico (Tabela
3.5) (SPOT IMAGE, 2005). Essa imagem SPOT foi corrigida geometricamente com base em 30
pontos de controle uniformemente distribuidos sobre uma cena Landsat 7/ETM+ de referéncia
(GLCF, 2008). O valor do RMSE final obtido foi de 0,4 pixels, sendo utilizada reamostragem
por vizinho mais proximo (polinbmio de primeiro grau). A imagem foi reprojetada para a
projecdo UTM, fuso 21, com datum planimétrico SAD 69. Esse processamento utilizou o
software ENVI 4.5, sendo a imagem posteriormente integrada ao banco de dados organizado no
SPRING.
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Tabela 3.5 - Bandas espectrais do sensor SPOT 2/HRV e respectivos intervalos espectrais

Modo Bandas Resolugdo Resolu¢do Resolugdo Faixa
espectrais espectral espacial temporal imageada
XS1 0,50 - 0,59 um
XS mode XS2 0,61-0,68 um 20m 26 dias 60km X 60km
XS3 0,79 - 0,89 um
P mode PAN 0,51-0,73 um 10 m 26 dias 60km X 60km

3.3.4 Imagens Fracao do Modelo Linear de Mistura Espectral

As imagens fracdo foram utilizadas como dado de apoio, auxiliando a identificacdo das feicdes
de cobertura da terra na area de estudo e a definicdo das amostras de treinamento e teste. Essas

imagens auxiliaram a discriminacdo visual entre as classes de cobertura.

As imagens foram produzidas a partir da imagem Landsat 5/TM, de 17 de agosto de 2007 (data
mais proxima da imagem de radar), utilizando as bandas 3, 4, 5 e 7. A escolha das bandas foi
baseada nos intervalos espectrais abrangidos e nas caracteristicas dos componentes existentes a
serem classificados. Vale ressaltar que a utilizacdo das bandas mencionadas acima é indicada
para 0 mapeamento de regides onde existe grande influéncia da vegetacdo (NUMATA, 1999). O
procedimento de geracdo das imagens fragdo envolveu a identificagdo dos componentes puros
(pixels puros) para geracdo das bandas sintéticas das propor¢cfes. Para a definicdo dos
endmembers (pixels puros) foram consideradas as investigacOes realizadas por Lu et al. (2003),
Adams et al. (1995), e Shimabukuro (1987), onde sdo descritas as limitacdes inerentes ao sensor
Landsat/TM. Assim, foram definidos apenas trés componentes basicos: vegetacdo, solo e
sombra. Os pixels puros referentes ao componente solo foram selecionados em &rea de solo
exposto, enquanto os pixels puros referentes a fragcdo sombra foram definidos em area de
hidrografia. Os pixels puros do componente vegetacdo foram selecionados em area de floresta
secundaria antiga, pois essa formacdo € estruturalmente mais uniforme, apresentando menor

influéncia de sombra do dossel. As imagens fracdo séo apresentadas na Figura 3.6.
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Figura 3.6 - Imagens fracdo do componente solo (a), sombra (b) e vegetacéo (c), geradas a partir

da cena Landsat 5/TM de 17 de agosto de 2007 empregando o MLME.

As variagBes dos niveis de cinza observadas nas imagens fragdo representam as diferentes
propor¢des dos componentes em questdo. A imagem fragdo solo realca as areas de solo exposto
ou com intensa contribuicdo desse elemento, a imagem fracdo sombra destaca a existéncia de

sombra e de hidrografia (rios, lagos, etc.), e a imagem fracdo vegetacdo destaca as areas com
predominancia de cobertura vegetal.
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Uma analise quantitativa, realizada sobre uma amostragem aleatdria, permitiu caracterizar os
atributos das classes tematicas consideradas no trabalho, ilustrados através do diagrama ternario
da Figura 3.7. Nesse diagrama os Vvértices representam os componentes puros das fracoes solo,
sombra e vegetacdo, sendo o interior do tridngulo resultado da mistura entre os diferentes

componentes.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Solo

@FlorestaPrimaria () Floresta Secundaria  @Floresta Degradada () Agricultura

Figura 3.7 - Diagrama ternario com a dispersdo das classes de cobertura da terra em relacdo aos

componentes obtidos a partir do MLME.

Pela analise do diagrama ternario e das imagens fracdo solo, sombra e vegetal foi possivel
identificar as classes tematicas definidas: floresta primaria, floresta secundaria, floresta
degradada e agricultura. Constata-se a importancia da fragéo solo na diferenciacdo entre floresta
secundaria e floresta degradada, visto sua maior contribuicdo para a classe de floresta degradada.
A fracdo sombra foi eficaz na definicdo da floresta primaria, com praticamente nenhuma
influéncia da fragéo solo. Por sua vez, a fracdo solo foi fundamental para a delimitagéo da classe

agricultura.
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3.4 Softwares utilizados

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizados os softwares SPRING 4.3.3 (CAMARA et
al.,, 1996), ENVI 4.5 (SULSOFT, 2006; RSI, 2005), Polarimetric SAR Classifier 0.7
(CORREIA, 1998; VIEIRA, 1996), e Multiseg (SOUSA JUNIOR, 2005). De acordo com
SulSoft (2006) e RSI (2005), 0 ENVI 4.5 é um software de processamento digital de imagens
desenvolvido em linguagem IDL que permite o processamento de imagens de sensores
avancados e a possibilidade de customizacdo de acordo com as necessidades do usuario. O
SPRING (Sistema de Processamento de Informagdes Georreferenciadas) é um pacote
computacional de sistema de informacGes geogréficas (SIG) que disponibiliza fungdes de
processamento de imagens, analise espacial, modelagem numérica de terreno e consulta a bancos
de dados espaciais (INPE, 2007; CAMARA et al., 1996).
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4 - PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo sdo descritos, inicialmente, os procedimentos metodoldgicos empregados durante
a execucao do trabalho. Neste contexto, é apresentado o processo de defini¢do e caracterizacao
das classes tematicas, descrevendo a relacdo entre as classes definidas e os dados de apoio.
Posteriormente, € mencionado o processo para elaboracdo das amostras de treinamento e teste,
utilizadas posteriormente nas classificaces e validacfes de acuracia tematica. Na sequéncia, é
descrito o processamento das imagens ALOS/PALSAR, destacando as etapas de ortorretificacdo,
conversdo das imagens em coeficiente de retroespalhamento, filtragem do ruido speckle,

segmentacdes, classificacfes Bhattacharyya e Maxver-ICM. Por fim, é descrito o procedimento

utilizado para avaliar a acuracia tematica das classificagdes.

Os procedimentos metodoldgicos e as etapas executadas no trabalho, ilustrados no fluxograma

da Figura 4.1, podem ser agrupados, de modo geral, em quatro etapas.
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exploratéria
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y

Geragao das == =
imagens o <—| Ortorretificagado |

!

| Filtragem |

;

l
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RIRYRYIRS

Definigdo de Amostras

=

Imagens Landsat 5/TM /

/ i

Amostras Treinamento |

Classificagdo Maxver-ICM
(Polarimetric SAR Classifier 0.7)

Segmentagédo
{MultiSeg)

v

Imagem HH

Imagem HV

Imagem HH e HV

Li

Avaliagdo da Acuracia
Tematica

v

Classificagio da
cobertura da terra

Y

Classificagdo Bhattacharyya

l

Imagem HH

Imagem HV

Imagem _HH e HV

|

Amostras Teste

g!

Avaliagdo da Acuracia
Tematica

Y

Classificacao da
cobertura da terra

Figura 4.1 - Fluxograma ilustrando as etapas empregadas no trabalho.
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Na primeira etapa, a imagem ALOS/PALSAR foi ortorretificada e, na sequéncia, uma imagem
em coeficiente de retroespalhamento foi gerada para elaboragédo de analise exploratéria. Sobre a
mesma imagem ortorretificada, foram aplicados testes para defini¢do de filtro de ruido speckle,
produzindo uma cena filtrada e outra ndo filtrada. Na etapa subsequente, foram escolhidas as
amostras de treinamento e teste a partir da analise de um conjunto de dados de apoio: dados
vetoriais dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD, conjunto de imagens Landsat 5/TM, cena
pancromatica SPOT 2/HRV e imagens fracdo solo, sombra e vegetacdo, derivadas do MLME.
Na terceira etapa, as imagens foram classificadas pelo método Maxver-ICM, utilizando as
polarizacbes HH e HV separadamente e as duas polarizagdes simultaneamente. Na sequéncia,
avaliou-se a acuracia tematica dos resultados obtidos, analisando a capacidade de identificacdo
das classes tematicas definidas. Na quarta etapa, as imagens foram segmentadas e
posteriormente classificadas pelo método Bhattacharyya, considerando as polariza¢gbes HH, HV
e os dois canais em conjunto. Posteriormente, foi avaliada a acuracia temética dos resultados,

estimando a capacidade de identificacdo das classes tematicas.
4.1 Definigdo e caracterizacao das classes tematicas

De acordo com IBGE (2006, 1992), a nomenclatura das classes de cobertura da terra precisa
estar adequada de modo a abranger a diversidade da superficie considerada, e compativel com a
escala de analise, tamanho das areas mapeaveis e com a fonte de dados disponiveis. A definicdo
das classes tematicas deve ainda buscar o atendimento das necessidades dos usuarios dessas

informagdes.

A identificacdo dos diferentes uso e cobertura da terra foi fundamental para a definicdo das
classes tematicas consideradas neste trabalho. Essa definicdo foi inicialmente feita através da
fotointerpretacdo de um conjunto de imagens 6pticas Landsat 5/TM, entre os anos de 2000 a
2007. A analise das informagdes historicas permitiu identificar a evolugdo da cobertura da terra e
a dindmica dessa cobertura, auxiliando na definicdo final das principais coberturas existentes.
Como suporte, foi utilizada também uma imagem pancromatica de 10m de resolucao espacial do
SPOT 2/HRV. Em conjunto, foram empregados os dados vetoriais dos projetos PRODES,
DETER e DEGRAD. Foram definidas quatro classes: floresta primaria (FP), floresta secundaria
(FS), floresta degradada (FD) e agricultura (AG).
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A classe floresta primaria abrange as formacdes florestais compostas por individuos de porte
arboreo e diferentes estratos. Essa cobertura apresenta uma estrutura florestal complexa, com
grande diversidade na composicao floristica-estrutural, heterogeneidade do dossel e arvores
emergentes com até 35m de altura. Ndo é identificada alteracdo das formacdes vegetais
provocadas por processos de degradacdo. Incluem-se, nessa classe, as florestas com exploracéo
muito antiga, ndo mapeadas pelos projetos PRODES, DETER e DEGRAD.

A classe floresta secundaria é resultante dos processos naturais de sucessdo florestal, também
conhecida como capoeira. Formam-se em areas que sofreram supressdo total ou parcial da
vegetacdo primaria pela intervencdo humana. Essas formagdes desenvolvem-se em areas
abandonadas ap0s usos diversificados ou em areas submetidas a variados niveis de degradacéo.
O processo de sucessao permite o surgimento da vegetacdo secundaria e é condicionado por
diferentes padrBes de regeneracdo. As &reas identificadas como florestas secundarias séo
constituidas por vegetacdo secundaria, evoluindo em diferentes estagios, sendo constituidas

basicamente por espécies pioneiras em um processo intermediario de regeneragéao.

Formacdes florestais, inicialmente primarias, que estdo sendo submetidas a diferentes niveis de
degradacédo devido a fatores como exploragdo madeireira ou/e fogo sdo consideradas na classe
floresta degradada. Essas formagdes sdo resultantes de um processo de degradagdo que causa
uma perda continua das funcGes florestais. S&o caracterizadas por apresentar um dossel
descontinuo, com manchas de solo exposto. E usual a ocorréncia de incéndios florestais, bem
como a existéncia de cicatrizes da extracdo seletiva de madeira. Essa extracao seletiva cria patios

de estocagem de madeira e ramais de acesso (trilhas de arraste) para o escoamento de toras.

A classe agricultura engloba a por¢édo da superficie utilizada para praticas agricolas. Contém as
areas com lavouras temporarias, de ciclo curto ou medio (ciclo vegetativo inferior a um ano) ou
lavouras permanentes (ciclo longo, permite colheitas sucessivas sem necessidade de replantio).
Nessa classe, estdo contidas também as pastagens (areas cobertas por vegetacdo herbacea,
utilizadas ou ndo como pastagens), e o solo exposto (areas desprovidas de vegetacdo ou de

cultura, identificadas em periodos de preparo do solo para atividade agricola).

As éreas de ocupacdo urbana e a hidrografia, de pequena expressdo, ndo foram consideradas

como classes tematicas. Para ilustrar o conjunto das classes temaéticas selecionadas sao
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apresentados exemplos dos padrdes de cobertura e respectivos dados de apoio empregados para
sua identificacdo nas imagens Landsat 5/TM (Figura 4.2).

S4°24'0"W S54°20'0"W

Mato Grosso

11°32'0"8
11°32'0"8

DETER .
DEGRAD A
PRODES N

D Classes tematicas

11°36'0"S

Imagem Landsat 5/TM
17/08/2007 - R 4G 3B

Floresta Primaria Floresta Secundaria Floresta Degradada Agricultura

Figura 4.2 — Exemplo das classes teméticas selecionadas e relacdo com os dados auxiliares
utilizados.

4.2 Amostras de treinamento e teste

Para a realizacdo das classificagcbes supervisionadas e ndo supervisionadas, bem como para a
posterior validacdo desses processamentos, foi necessaria a definicdo de um conjunto de
amostras de treinamento e teste sobre as imagens ALOS/PALSAR. Para isso, foram escolhidas
regibes de interesse com pixels representativos das diferentes classes tematicas. De acordo com
Jensen (2005), as amostras de treinamento sdo as referéncias utilizadas pelo classificador,
enquanto que as amostras de teste sdo consideradas como exemplos de referéncia terrestres
(verdade de campo), sendo empregadas para validar a acuracia das classificacdes. Esse grupo de
informagdes pode ser coletado concomitantemente, mas deve ser separado para que ndo haja

utilizacdo das amostras de treinamento no processo de validacao das classificagoes.

82



Para a escolha das amostras, buscou-se uma distribuicdo espacial heterogénea, abrangendo
diferentes feicbes de um mesmo conjunto de classes tematicas. A escolha das amostras foi
baseada em dados: vetoriais dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD:; na interpretacdo visual
de um historico de imagens multiespectrais Landsat 5/TM (imagens de agosto de 2000 a Agosto
de 2007); em uma cena pancromatica SPOT 2/HRV (12 de agosto de 2007); e nas imagens
fracdo solo, sombra e vegetacdo, geradas pelo MLME (utilizando como critério de analise a

interpretacdo visual e os valores de cada componente dessas imagens fracao).

A interpretacdo das imagens Opticas utilizou critérios de fotointerpretacdo baseados em
elementos de cor, tonalidade, textura, forma e contexto das feicBes. Os critérios de
fotointerpretacdo s@o similares aos empregados para a identificacdo de desflorestamento e
padrdes de degradacdo em imagens Landsat/TM descritos em INPE (2008c), e ilustrados na
Figura 4.3. Todo o conjunto de dados empregado na definicdo das amostras buscou a melhor
representacdo possivel das classes tematicas, uma vez que, como referéncia, ndo foi possivel

utilizar “verdade terrestre” ou imagens dpticas de maior resolucdo espacial.
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Figura 4.3 — Exemplos de padrdes de desflorestamento e degradacéo florestal em imagens
Landsat/TM e descri¢Ges de classes tematicas associadas.
Fonte: INPE (2008c).

Para a definicdo das amostras da classe Floresta Primaria, foi observada a ndo alteracdo do
padrdo de cobertura de floresta (ndo € percebida alteracdo na estrutura do dossel florestal) nas
imagens Landsat 5/TM ao longo do periodo histérico considerado (2000 a 2007). Do mesmo
modo, foi observado o padréo de cobertura florestal primaria na imagem SPOT 2/HRV. Através
dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD nédo foram mapeadas alteracbes nessas areas. As

imagens fracdo do MLME apresentavam grande contribuicdo da fracdo vegetacdo (80% em

84



média) e pequena porcentagem de sombra (18% em média). Nao havia contribuicéo significativa

da fragéo solo (2% em media).

Para a definicdo das amostras da classe Floresta Secundaria, utilizou-se imagens Opticas
Landsat 5/TM e SPOT 2/HRV do ano de 2007. Nessas imagens existe um padrdo de
fotointerpretacdo de floresta. Foram utilizados os dados do PRODES, pois a floresta secundaria
atual ja foi detectada em anos anteriores como um evento de corte raso. Foi observada a nédo
existéncia de poligonos dos projetos DETER e DEGRAD, ou seja, ndo se caracterizando como
floresta degradada. A fracdo vegetacdo apresenta grande contribuicdo (66% em média) e ha
pequena contribuicdo das fragdes solo (20% em média) e sombra (14% em média).

Na definicdo das amostras de Floresta Degradada, as imagens Landsat 5/TM e SPOT 2/HRV
também foram empregadas, identificando o padréo de floresta degradada para o ano de 2007.
N&o houve identificacdo dessas areas pelo PRODES no ano de 2007 ou em anos anteriores (ndo
houve corte raso na area, portanto ndo se trata de uma floresta secundéria). Entretanto, essas
areas foram identificadas nos projetos DETER e DEGRAD no ano de 2007. Ha significativa
contribuicdo das fracGes solo (29% em média) e vegetacdo (57% em média) e pouca

contribuicéo da fracdo sombra (14% em media).

A classe tematica Agricultura foi claramente fotointerpretada nas imagens Landsat 5/TM e
SPOT 2/HRV do ano de 2007 e até mesmo em anos anteriores, definindo um padrdo de
ocupacdo que se caracteriza por cultura agricola (formatos geométricos com predominio de solo
exposto). Nas amostras em questdo, havia presenca de solo exposto, caracterizando preparo do
solo para uso agricola. Essas areas ja haviam sido mapeadas em anos anteriores pelo PRODES
como corte raso. Foi observada a nao existéncia de poligonos dos projetos DETER e DEGRAD.
H& grande contribuicdo da fracdo solo (95% em média). Ndo ha contribuicdo significativa da
fracdo sombra (4% em média). Como o solo estava sendo preparado para plantio (solo exposto),
ndo ha contribuicdo significativa da fragdo vegetacdo (1% em média).

Buscou-se uma distribuicdo espacial das amostras de forma homogénea nas classes tematicas
consideradas, definindo 10 amostras por classe em cada area de estudo. Como o trabalho
dispunha de duas areas de estudo, foram definidos dois grupos de 40 amostras para cada area,
perfazendo um total de 80 amostras (Tabela 4.1). Todas as amostras apresentam a mesma forma

geométrica e numero equivalente de pixels, bem como um mesmo nimero por classe tematica.
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Tabela 4.1 - Relacdo de amostras de treinamento e teste para as areas de estudo

Amostras Treinamento e Teste - Area de Estudo 1

L. N. 2 Amostras N2 Pixels
Classe Tematica
Treinamento Teste TOTAL Amostra TOTAL
Floresta Primaria 6 4 10 = 400 4020
Floresta Secundaria 6 4 10 =400 4060
Floresta Degradada 6 4 10 =400 4000
Agricultura 6 4 10 =400 4000

Amostras Treinamento e Teste - Area de Estudo 2

L. N. 2 Amostras N2 Pixels
Classe Tematica
Treinamento Teste TOTAL Amostra TOTAL
Floresta Primaria 6 4 10 = 400 4000
Floresta Secundaria 6 4 10 = 400 3980
Floresta Degradada 6 4 10 =~ 400 4000
Agricultura 6 4 10 = 400 4000

Sobre o conjunto de dez amostras coletadas por classe tematica, seis foram utilizadas para
treinamento do classificador e quatro foram empregadas para validacdo das classificagcdes. A
Figura 4.4 ilustra a localizacio das amostras da Area de Estudo 1, enquanto a Figura 4.5 se

refere & localizagdo das amostras na Area de Estudo 2.
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AMOSTRAS TREINAMENTO
Area Estudo 1

Imagem Landsat 5/TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B

- Floresta Primaria
- Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

|:| Agricultura

AMOSTRAS TESTE

Area Estudo 1

Imagem Landsat 5/TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B
- Floresta Primaria

[ ] Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

I:l Agricultura

AMOSTRAS TREINAMENTO
E TESTE

Imagem Landsat §/TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B
[ Floresta Primaria
[[] Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

|:| Agricultura

AMOSTRAS TREINAMENTO
E TESTE

Imagem ALOS/PALSAR
03/08/2007 - HHr HVg HH-HVb

I Fioresta Primaria
[ ] Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

I:l Agricultura

Figura 4.4 - Localizagio das amostras de treinamento e teste na Area de Estudo 1.
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AMOSTRAS TREINAMENTO

Area Estudo 2
Imagem Landsat 5/ TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B

- Floresta Primaria
- Floresta Secundaria
- Floresta Degradada
I:l Agricultura

AMOSTRAS TESTE

Area Estudo 2

Imagem Landsat 5/TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B
- Floresta Primaria
- Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

I:l Agricultura

AMOSTRAS TREINAMENTO
E TESTE

Imagem Landsat 5/TM
17/08/2007 - 5R 4G 3B
- Floresta Primaria
- Floresta Secundaria
- Floresta Degradada
|:| Agricultura

AMOSTRAS TREINAMENTO
E TESTE

| Imagem ALOS/PALSAR
03/08/2007 - HHr HVg HH-HVb

- Floresta Primaria
- Floresta Secundaria
- Floresta Degradada

|:| Agricultura

4
Km

Figura 4.5 - Localizagio das amostras de treinamento e teste na Area de Estudo 2.
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4.3 Processamento das imagens ALOS/PALSAR

A seguir, sdo descritos 0s principais processamentos realizados sobre as imagens
ALOS/PALSAR, com destaque para: i) pré-processamento, executando a delimitacdo das areas
de estudo 1 e 2; ii) ortorretificacdo e geracdo das imagens em coeficiente de retroespalhamento;
iii) delimitacdo do filtro de ruido speckle com melhor relagdo sinal-ruido e posterior filtragem
das imagens; iv) segmentacdo das imagens na polarizacdo HH, HV e canais combinados (HH e
HV); v) classificacdo Bhattacharyya, utilizando as regides definidas na etapa de segmentacéo; e

vi) classificagfes Maxver-ICM.
4.3.1 Pré-processamento

Sobre a cena ALOS/PALSAR, foram escolhidas duas areas de estudo (Area de Estudo 1 e Area
de Estudo 2), ilustradas na Figura 4.6. As areas foram definidas pelas caracteristicas de
superficie, apresentando as classes de cobertura de interesse a serem investigadas, sendo que a
4rea 1 abrange 254 km? e a area 2 cerca de 256 km?.
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Area Estudo 2

Area Estudo .

Figura 4.6 - Cena ALOS/PALSAR original e recorte para definicdo das areas de estudo.
Composi¢do HH(R) HV(G) HH-HV(B).

4.3.2 Ortorretificacdo e geracdo das imagens em coeficiente de retroespalhamento

Para a maioria das aplicacbes que utilizam imagens de radar, é necessario que se realize a
correcdo geométrica através do processo de ortorretificagdo. Esse processo de correcao
geométrica requer um modelo geométrico rigoroso, pontos de controle de campo e um modelo
digital de elevacdo (CHENG, 2007).

Sobre a cena ALOS/PALSAR original, gerada em 3 de agosto de 2007 (Cena ID:
ALPSRP081106950), foi realizada a ortorretificacdo. Para isso, foi utilizado o software PCI
Geomatica V 10.1.4, através do modulo OrthoEngine (PClI GEOMATICS, 2007a). Foi utilizado
0 Math Modelling Method (Satellite Orbital Modelling), que combina os dados obtidos pelas
efemérides do satélite com as informacdes coletadas a partir de pontos de controle obtidos de
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uma imagem de referéncia. Para aumentar o rigor do modelo, foi empregado o Toutin’s Model,
que permite a entrada de dados do sensor PALSAR (PClI GEOMATICS, 2007b).

Os pontos de controle de campo foram obtidos a partir de uma cena Landsat 7/ETM+ (érbita
ponto 226/068, de 18 de junho de 2000) ortorretificada, disponibilizada pelo GLCF (GLCF,
2008). Foi utilizado um MDE com 90 m de resolucdo espacial, disponibilizado pela missao
SRTM (NASA, 2008) mostrados na Figura 4.7.

£ Altimetria

488m

272m

5 10

Kim

430w sedow  sadow 20w satow
( a} Ot A S0 Landsat 7/ETM - 181062000 - 2261068 - REG4B3 ( b )

Figura 4.7 - Em (a) é ilustrado o MDE SRTM e em (b) imagem Landsat 7/ETM+ utilizados nos
processos de ortorretificacdo da cena ALOS/PALSAR utilizada pelo trabalho.

Para a ortorretificacdo da cena ALOS/PALSAR, foram coletados 25 pontos de controle sobre a
imagem Landsat 7/ETM+ (imagem de referéncia) e sobre o MDE, identificando e definindo
posteriormente essas fei¢cOes sobre a imagem de radar. O valor de RMS foi de 18,2 m. A
correcdo geometrica considerou a totalidade da cena, ortorretificando concomitantemente ambas

as polarizacdes.

Sobre as imagens no formato amplitude, foram geradas imagens em coeficiente de
retroespalhamento, subsidiando a anélise exploratoria dos dados ALOS/PALSAR. O coeficiente
de retroespalhamento (c°) é um nimero adimensional, e pode ser expresso através de niveis
digitais nas imagens de radar, mas é usualmente expresso na escala de decibéis (dB), sendo

descrito como [10log (amplitude)], onde amplitude é o valor da imagem processada (SARMAP,
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2008). O processo de conversdo foi realizado no software ENVI 4.5, utilizando a Equacéo ((4.

1), descrita por Rosengvist et al. (2007):
0°=10* log,o[DN*]+ CF 4.1)

onde, CF representa o fator de conversao (-83,0) e DN é o valor digital da imagem amplitude em
16 bits.

4.3.3 Filtragem do ruido speckle

Para a suavizacdo do speckle, foram testados filtros adaptativos especificos para esse tipo de
ruido. O filtro adotado deveria apresentar a menor perda de informacéo textural, permitindo a
melhor suavizacdo do ruido e mantendo a distin¢do de bordas e alvos na imagem. Foram testados
os filtros Lee, Frost, Gamma e Kuan (RSI, 2005), na janela mével de tamanho 3x3 e 5x5. Os
filtros Gamma e Kuan consideraram o numero de looks nominal (4 looks), previamente
informado da descricdo das imagens ALOS/PALSAR. Os filtros foram testados nas duas
polarizacdes (HH e HV), realizando um total de 16 filtragens, sendo a escolha final pautada pela
melhor relagdo sinal-ruido. Para a realizacdo do calculo da relacdo sinal-ruido, foi escolhida uma
regido homogénea ndo escura da imagem de polarizagdo HH (Figura 4.8). As informac6es
obtidas nessa area amostral foram utilizadas como base para a escolha do filtro a ser utilizado em
ambas as polarizacdes. Vale ressaltar que a filtragem do ruido speckle foi realizada
anteriormente ao recorte da imagem, preservando assim possiveis informagdes de borda, caso o

processamento tivesse sido realizado sobre a imagem recortada.
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Figura 4.8 - Area amostral com cobertura de floresta selecionada na imagem de polarizacdo HH
utilizada para o calculo da relag&o sinal-ruido.

4.3.4 Segmentacgao de imagem

O ruido speckle é inerente as imagens SAR, sendo esse fator um grande complicador para 0s
algoritmos usuais de segmentacdo, pois estes sdo desenvolvidos para imagens que apresentam
ruido do tipo aditivo (imagens Opticas), resultando assim na baixa eficiéncia desses aplicativos,
quando aplicados em dados de radar. Assim, para a segmentacdo das imagens ALOS/PALSAR,
foi utilizado o segmentador MultiSeg (SOUSA JUNIOR, 2005), que considera o ruido
multiplicativo presentes nas imagens de radar e a ndo normalidade estatistica dos mesmos. Neste
trabalho, sdo empregadas apenas segmentagdes produzidas pelo atributo proporcionado pelos

valores radiométricos (amplitude).

O segmentador MultiSeg ¢ um algoritmo implementado em Interactive Data Language
(linguagem IDL) e utiliza o ENVI como plataforma e interface de execugdo. O software foi
desenvolvido para ser utilizado como um segmentador de imagens de radar e dpticas, e segundo
Sousa Junior (2005), usa técnicas de crescimento de regides, deteccdo de bordas, teste de
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homogeneidade para regides e entre regides, e delimitacdo de area minima. E um segmentador
multinivel e hierarquico, que utiliza 0 método de compressao da imagem por piramide gaussiana.
O software baseia-se no modelo de manchas (cartoon) e no modelo de textura para representar
os dados das imagens. O modelo de manchas € indicado para imagens com regides homogéneas
(retorno mais homogéneo), enquanto o modelo de textura é indicado para areas com retorno mais
difuso (SOUSA JUNIOR, 2005).

O MultiSeg permite segmentacdo multibandas, possibilitando que se trabalhe com mais de um
canal ou com diferentes bandas simultaneamente. Uma das vantagens deste software sobre os
segmentadores convencionais € a possibilidade de obter resultados intermediarios do processo de
segmentacdo (diferentes niveis de compreensdo). Neste software, as imagens de radar sdo
utilizadas no formato intensidade, mas o software permite a entrada dos dados também no
formato amplitude e no formato coeficiente de retroespalhamento. O algoritmo foi avaliado e se
mostrou eficaz na segmentacdo de imagens épticas e de radar para diversos fins, inclusive para o
mapeamento do uso e cobertura da terra em ambiente de floresta tropical (ABOUD NETA et al.,
2009; DUTRA et al., 2009; DUTRA et al., 2008b; DUTRA et al., 2007; SCOFIELD et al., 2007;
SOUSA JUNIOR, 2005; SOUSA JUNIOR et al., 2005).

O MultiSeg necessita da definicdo de parametros para realizar a segmentacao. Esses parametros
sdo: tipo de imagem a ser segmentada (radar ou Optica); area minima (valor em pixel, utilizado
nos testes de crescimento e agrupamento de regides); nivel de confianca dos testes estatisticos;
namero maximo de compressdes desejado; similaridade (em dB); modelo de representacdo dos
dados (textura ou mancha); coeficiente de variagdo (utilizado no teste de homogeneidade de
regides); e numero equivalente de looks (NEL). Para a definicdo dos parametros de similaridade
e valor de area minima a serem inseridos no segmentador, foi realizado um conjunto de testes,

sobre a imagem de polarizagdo HH, sem filtragem de ruido speckle.

Os parametros utilizados para os testes foram: area minima (em pixels) de 8, 15, 20, 30, 40 e 60;
nivel de confianca de 95%; nimero maximo de compreensdes igual a 5; similaridade de 1dB e
1,5dB; modelo de representacdo dos dados baseado em cartoon (manchas), coeficiente de
variacdo igual a 16 e NEL igual a 2,507 (valor calculado previamente). Os parametros que
variaram no teste foram os de area minima e os valores de similaridade. Os resultados obtidos

sdo apresentados na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 - Relagéo entre area minima e nimero de segmentos utilizando diferentes valores de
similaridade no processo de segmentacédo

Area Numero de regices
Minima (pixels) Similaridade 1dB Similaridade 1,5dB
8 7348 5748
15 5654 4562
20 4952 4107
30 4096 3457
40 3652 3076
60 3124 2655

Para a escolha dos melhores pardmetros de segmentacao, foi realizada uma avaliagdo qualitativa,
através de inspecdo visual, sobre os segmentos gerados pelo algoritmo MultiSeg, comparando a
coeréncia entre bordas dos segmentos e regides, preservacdo do contorno de feicOes e
delimitacdo de alvos isolados. Os melhores resultados foram obtidos pela combinacao entre area

minima de 40 e similaridade de 1dB.

Assim, os parametros finais definidos para a segmentacdo do conjunto de imagens foram: area
minima (em pixels) de 40; nivel de confianca de 95%; nimero maximo de compreensdes igual a
5; similaridade de 1dB; modelo de representacdo dos dados baseado em cartoon (manchas),
coeficiente de variacdo igual a 16, NEL igual a 2,507 e 2,487 para as imagens de polarizacdo HH
e HV, respectivamente. Para as imagens HH e HV filtradas, os valores de NEL foram de 32,583

e 32,841, respectivamente.

Com os parametros de entrada definidos, as segmentacdes foram realizadas sobre as imagens no
formato amplitude, com filtragem de ruido speckle, nas polarizacbes HH, HV, e combinacao
entre HH e HV. Foram segmentadas a area de estudo 1 e a area de estudo 2. Os segmentos
produzidos nessa etapa do trabalho foram posteriormente utilizados como entrada para as

classificacGes Bhattacharyya e sdo apresentados no item 5.3.
4.3.5 Classificacbes Bhattacharyya

Sobre as imagens ALOS/PALSAR (areas de estudo 1 e 2), foi realizada a classificacdo pelo
método da distancia de Bhattacharyya. A classificacdo foi realizada no software SPRING 5.0,
utilizando as imagens de radar no formato amplitude. Por ser um classificador por regides, é
necessaria a inser¢do de um conjunto de segmentos, os quais foram anteriormente produzidos

pelo software Multiseg e integrados em BD SPRING para realizagdo das classificagdes. Foram
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classificadas as imagens com filtragem de ruido speckle, nas polariza¢cbes HH, HV e combinacao
entre HH e HV. As classificacfes produzidas nessa etapa do trabalho foram posteriormente

avaliadas para estimativa da acuracia tematica.

Nessa classificagdo, foram empregados os conjuntos de amostras de treinamento previamente
definidas. Foi utilizado o limiar de aceitagcdo de 99,9%. Esse limiar indica a porcentagem de
pixels da distribuicdo de probabilidade de uma classe que sera classificada como pertencente a
esta classe. Assim, o limiar de 99,9% indica que 0,1% dos pixels ndo serdo classificados (pixels

de menor probabilidade), gerando areas sem informacéo tematica.
4.3.6 Classificacbes Maxver-ICM

O Polarimetric SAR Classifier 0.7 é um algoritmo de classificacdo estatistico polarimétrico,
desenvolvido por Vieira (1996), e posteriormente aperfeicoado por Correia (1998). O aplicativo
foi implementado no software ENVI (RSI, 2005) em linguagem IDL (Interactive Development
Language) e diversos estudos mostraram sua aplicabilidade na classificagdo de imagens de radar
(NEGRI, 2009; GUERRA, 2009; FRERY et al., 2007; SILVA, 2007; GABOARDI, 2002). Este
classificador polarimétrico permite a modelagem estatistica dos dados de radar nas distribuicdes
apropriadas as imagens, considerando o efeito do speckle, inclusive para a propria distribuicéo
normal. O software é baseado na classificacdo por Maxver ou Maxver-ICM, permitindo a
entrada dos dados SAR no formato amplitude ou intensidade, e a classificacdo de duas ou mais
polarizacdes simultaneamente. Para proporcionar o ajuste estatistico necessario, o Polarimetric
SAR Classifier 0.7 realiza um teste qui-quadrado, verificando a melhor distribuicdo estatistica em
que o conjunto de dados pode ser modelado.

Foi realizada classificacdo por Maxver-ICM, empregando o conjunto de amostras previamente
definidas e as imagens com filtragem de ruido speckle nas polarizacdes HH, HV e combinacdo
entre HH e HV. As classificagfes produzidas nessa etapa do trabalho foram posteriormente

avaliadas com as amostras de teste para estimativa da acuracia tematica.

A classificacdo Maxver-ICM assumiu um limiar de aceitacdo de 100% nos processamentos,
atribuindo todos os pixels a uma determinada classe. Como critério de parada, foi assumido o
valor 0,1% para a troca de classes e nimero de iteracdes igual a 25. O nivel de convergéncia
definido pelo usuério (valor para troca de classes) define a quantidade maxima de pixels que
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serdo modificados na ultima interacdo e o valor 25 define 0 nidmero maximo de iteracdes
previamente estabelecidas. O valor do NEL para a imagem HH foi de 2,507 e, para a imagem
HV, foi de 2,487. Para as imagens HH e HV filtradas, os valores de NEL foram de 32,583 e
32,841, respectivamente. Na classificacdo, utilizando o modo univariado (HH ou HV), foi
empregado o dado no formato amplitude. Para a classificacdo no modo bivariado (HH e HV em
conjunto), o dado foi convertido para o formato intensidade, utilizando a relagéo [Intensidade =
(Amplitude)?]. O valor do NEL é importante para estimar o numero de variaveis independentes
(pixels) que contem a mesma quantidade de informacdo que as variaveis correlacionadas (pixels
na imagem original) (SANT'ANNA et al., 2007).

4.4 Avaliagdo da acuracia tematica das classificagdes

As classificacGes foram avaliadas pelos indices de concordancia Kappa (HUDSON; RAMM,
1987), gerados a partir da construcdo da matriz de confusdo. Posteriormente, os indices Kappa
foram comparados a limiares que avaliam a qualidade dessa classificacdo (LANDIS; KOCH,
1977). O principal objetivo da elaboracdo da matriz de confuséo foi estimar a concordancia entre
a imagem classificada e a verdade terrestre, representada pelo conjunto de amostras de teste.
Foram geradas matrizes de confusdo para o conjunto de seis classificagdes Maxver-ICM e seis
classificagOes Bhattacharyya. As matrizes foram elaboradas no software ENVI 4.5, utilizando as
amostras de teste previamente definidas. A partir das matrizes de confusdo foi possivel inferir a
acuracia global da classificacdo, o valor do indice de concordancia Kappa, os valores de
variancia do Kappa, o numero de pixels classificados corretamente ou classificados
erroneamente por cada classe tematica, e os erros de omissdo (numero de pixels que pertencem a
uma determinada categoria mas ndo sdo incluidos nela) e comissdo (numero de pixels que

pertencem a outra classe mas atribuidos a classe de referéncia).

Para realizar a comparacdo entre os indices Kappa, foi realizado um teste Z, permitindo a
comparacédo (aos pares) de duas classificagdes distintas. O teste foi aplicado para verificar se 0s
valores estimados pelo indice Kappa sdo, em um determinado nivel de significancia, iguais entre
si (estatisticamente iguais entre si). Os valores do teste Z foram obtidos utilizando os valores do
Kappa estimado em cada classificagdo e os respectivos valores de variancia. O objetivo principal
da analise foi verificar se ha aumento na acurécia das classificacdes produzidas com diferentes
polariza¢des ou combinacédo de polarizagfes. O nivel de significancia adotado para o teste Z foi

de 5%, ou seja, um nivel de confianca de 95%. No teste citado, para que se rejeite a hipotese de
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igualdade entre os valores de Kappa, o valor de Z calculado devera ser maior ou igual ao valor
de referéncia de Z (valor tabelado). Esse valor de referéncia, para o nivel de significancia de 5%

é igual a 1,96. O resultado da comparacgédo do conjunto de classificaces pelo teste Z é ilustrado

no APENDICE F.
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5- RESULTADOS

Neste capitulo, apresentam-se os resultados e parte das discussdes proporcionadas. Inicialmente
descreve-se a analise exploratéria dos dados PALSAR, caracterizando-se os coeficientes de
retroespalhamento de cada classe temética nas duas areas de estudo. Posteriormente, apresentam-
se os testes realizados com os diversos filtros de ruido speckle e a defini¢do do filtro com a
melhor relacdo sinal-ruido. Em seguida, ilustram-se os resultados obtidos pela segmentacdo,
utilizados como entrada nas classificacbes Bhattacharyya. Na sequéncia, sdo mostradas as
classificacbes Bhattacharyya e suas respectivas matrizes de confusédo, e 0 mesmo para as
classificagcbes Maxver-ICM e respectivas matrizes de confusdo. Nas matrizes de confuséo, séo
descritos os valores do coeficiente Kappa, exatid@o global, acertos por classe tematica e erros de
omissdo e comissdo. Por fim, discute-se os resultados obtidos pelos dois métodos de

classificagao e suas respectivas avaliagoes.
5.1 Analise exploratdria dos dados ALOS/PALSAR

A analise exploratéria dos dados ALOS/PALSAR foi realizada com o objetivo de caracterizar a
variacdo dos valores do coeficiente de retroespalhamento das diferentes classes tematicas. A
analise foi realizada com base em gréaficos do tipo box plot, gerados sobre atributos das imagens
originalmente no formato amplitude e convertidas para valores de coeficiente de
retroespalnamento. Foi empregada parte aleatoria das amostras previamente definidas,
totalizando um conjunto de 240 pixels, divididos uniformemente entre as diferentes classes. Os
outliers (valores pontuais discrepantes do conjunto de dados) foram excluidos da analise por

serem considerados como ocorréncias de ruido speckle.

O grafico do tipo box plot permite representar um conjunto de dados com base em parte de seus
parametros estatisticos. Esses parametros sdo: quartil inferior (Q1), mediana (Q2), quartil
superior (Q3) e intervalo interquartil (IQR), onde IQR é definido por IQR = Q3-Q1. No grafico
box plot a parte inferior da caixa é delimitada pelo Q1, enquanto a superior define 0 Q3. A linha
central da caixa marca a mediana do conjunto de dados. A haste inferior se estende de Q1 até o

menor valor ndo inferior a Q1-15IQR. A haste superior se estende até o maior valor nao
superior a Q3+1,5IQR . Valores inferiores a Q1—15IQR e superiores a Q3+15IQR podem ser

representados individualmente como outliers.
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Na Figura 5.1 sdo apresentados os graficos box plot, ilustrando os valores de coeficiente de
retroespalhamento em decibeis (dB) referentes as imagens em ambas polariza¢Ges. Nesta figura é
evidente a clara diferenciagdo na intensidade de o° existente entre as imagens de polarizacdo HH
e as imagens de polarizacdo HV. Os valores de ¢° sd0 mais altos nas imagens de polarizacéo
dupla do que os existentes nas imagens de polarizacdo cruzada, principalmente devido a perda de
sinal ocasionada pela despolarizagcdo da onda. Esse comportamento € similar nas imagens da area

1earea?2.
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Figura 5.1- Coeficiente de retroespalhamento (dB) das classes de cobertura da terra nas polarizacbes HH e HV, em ambas areas de estudo.
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Os resultados do o° mostraram similaridade entre as classes de FP, FS e FD, nas imagens de
polarizacdo HH e HV. Os valores estabelecidos por Q1 e Q3 indicam o grau de dispersao
(margem de variacdo) e assimetria dos dados, mas ndo existe uma variacdo que permita uma

diferenciacdo clara entre as classes. Com a analise dos valores de o

, € possivel apenas a
diferenciacdo da classe AG das demais classes tematicas nas polariza¢cbes HH e HV. Como o
comportamento das amostras de FP, FS e FD sdo muito similares, ndo ha informacéo suficiente
para diferenciar nenhuma das trés classes com base apenas pela caracterizacdo dos valores de °,
ndo tendo sido identificado acréscimo de informagdo quando comparada as imagens de
polarizagdo HH com as imagens de polarizagdo HV. Entretanto, existe uma sutil variagdo na
diferenciacéo da classe FP das classes FD e FS apenas para a area 1, com maiores valores de "
na classe FP quando comparada as classes FD ou FS, sendo o comportamento similar nas
imagens de polarizacdo HH e HV. Tal diferenciacdo ndo foi passivel de identificacdo na area 2.
Desse modo, a andlise exploratoria os dados ndo mostrou uma diferenciagdo entre as classes de

floresta, havendo maior confusdo na diferenciacao entre as classes de FD e FS.

A classe FP apresentou os maiores valores de ¢° comparada as outras classes de cobertura. Os
valores médios de o° para a classe FP, em imagens de polarizacdo HH foram de -7,4 dB (area 1)
e -7,9 dB (area 2). Nas imagens de polarizacdo HV os valores foram, em média, de -15,7 dB e -
15,9 dB, nas 4reas 1 e area 2, respectivamente. Os valores médios de ¢° sdo indicados na Tabela
5.1. Os resultados obtidos sdo coerentes aos valores encontrados em Hashimoto et al. (1997),
onde as florestas densas mostram valores de o maiores que em florestas abertas, pastos ou

Savanas.

Tabela 5.1 - Valores médios do coeficiente de retroespalhamento (dB) nas classes de cobertura

da terra.
Coeficiente de retroespalhamento (dB)
Area1l Area 2
HH HV HH HV
Floresta Primaria -7,4 -15,7 -7,9 -15,9
Floresta Secundaria -9,6 -17,9 -8,7 -16,8
Floresta Degradada -9,0 -17,5 -8,9 -16,2
Agricultura -20,7 -29,5 -14,8 -25,8

O objetivo da analise foi identificar como o atributo o° poderia caracterizar o comportamento das

diferentes classes de cobertura. A homogeneidade das classes podera implicar na dificuldade em
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discriminar essas coberturas em atividades de PDI. Entretanto, mesmo havendo valores de ¢°
muito similares entre a FP, FS e a FD, uma inspecao visual demonstrou diferengas sutis entre
essas classes, bem como em alguns casos a diferenciacdo entre FD e FS, como ilustrado na
Figura 5.2 (&rea estudo 1), mas ndo identificAvel na Figura 5.3 (&rea estudo 2). Claramente
identificavel foi o contraste entre a FP (médio valores de coeficiente de retroespalhamento) e AG
(areas de solo exposto), que demonstraram baixos valores de coeficiente de retroespalhamento
(areas escuras). Nessa avaliacao visual ndo foi possivel identificar incremento de informacao
proporcionado pela polarizacdo HV em comparagdo com a polarizacdo HH para a identificacéo
de areas de FS e FD em ambas as areas de estudo. Para a area 1, os dados ainda demonstram que
a classe FP apresentou uma diferenca sutil nos valores médios de retroespalhamento quando
comparada as classes FS e FD em ambas as polariza¢fes. Entretanto, 0 mesmo comportamento

ndo pode ser observado na area 2.

De acordo com os dados, a floresta priméaria é a mais homogénea entre as classes, apresentando
as menores variacbes de valores e um padrdo de comportamento melhor definido. Em
contrapartida, as classes FS e FD apresentam as maiores variag0es, promovidas pelos diferentes
estagios e estruturas em que a vegetacdo dessas classes se encontra, pois provavelmente ha
padrdes diferenciados de rebrota nas florestas secundarias e variadas intensidades de degradacéo

nas florestas degradadas.

A classe AG apresentou os menores valores de retroespalhamento entre a classes para ambas
polarizagdes. Essa classe foi claramente diferenciada das demais nas polarizagdes HH e HV, nas
duas areas de estudo. Os baixos valores de retroespalhamento presentes sdo provavelmente
produzidos pela reflexdo especular proporcionada pelo solo exposto, gerando baixo retorno de

sinal ao radar.

Esperava-se que os valores de retroespalhamento da FS e FD, quando comparado aos obtidos
pela FP, fossem inferiores. No entanto, os valores obtidos pela FS e FD foram muito proximos
aos encontrados na FP. Tal comportamento pode ser explicado pelo processo de regeneracéo e
degradacao florestal, que condiciona estruturas vegetais em diferentes estagios de regeneracéao e
degradacdo (queima, corte florestal e limpeza do terreno). A degradagédo florestal acaba por
produzir, em determinada fase do processo, fragmentos florestais (troncos, grandes galhos,
leiras, etc.) que atuam como elementos refletores, aumentando os valores de retroespalhamento

dessas é&reas. Posteriormente, com a remogdo ou/e decomposicdo desses residuos, o
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retroespalhamento tende a diminuir na FD. Na FS, o retroespalhamento tende a aumentar a partir

do desenvolvimento da estrutura florestal.

Eventos recentes de desflorestamento (corte raso mapeado pelo PRODES em 2007) foram
melhor identificados nas imagens de polarizacdo HV quando comparada a polarizagdo HH. Essa
maior discriminagdo do evento recente de desflorestamento por corte raso foi verificada em
ambas as areas de estudo, sobrepondo os poligonos delimitados pelo PRODES em 2007 sobre as
imagens PALSAR, identificando visualmente maior capacidade de diferenciacdo desses eventos
na polarizagdo cruzada. Essa possibilidade é particularmente proporcionada quando sobre os
eventos de corte raso ha presenca de solo exposto e auséncia de material vegetal residual gerado
pelo processo de desflorestamento. A afirmacdo pode ser ilustrada através da sobreposicao dos
poligonos do PRODES (Figura 3.5) com as fei¢cdes sob esses poligonos nas imagens PALSAR
(Figura 3.3).

Os resultados da analise exploratoria sugerem uma confusdo na classificacdo entre as classes de
floresta, principalmente quando foram comparadas as classes FS e FD. E possivel afirmar ainda
que a melhor individualizacdo serd obtida para a classificacdo da AG, vista a clara diferenciacéo

do seu retroespalhamento quando comparado as demais classes.
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Figura 5.2 - Area de estudo 1. Caracterizacio visual das diferencas entre as classes de cobertura

da terra nas imagens ALOS/PALSAR de polarizagdo HH e HV.
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Figura 5.3 - Area de estudo 2. Caracterizacao visual das diferencas entre as classes de cobertura
da terra nas imagens ALOS/PALSAR de polarizagdo HH e HV.
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5.2 Filtragem do ruido speckle

Foram testados os filtros Lee, Frost, Gamma e Kuan (RSI, 2005), nas janelas de 3x3 e 5x5. Os
resultados das filtragens e dos valores da relacdo sinal-ruido sdo apresentados na Figura 5.4.
Quanto maior a relacdo sinal-ruido da imagem filtrada, maior a reducdo do ruido speckle e,
portanto, um melhor desempenho do filtro. O filtro Gamma, com janela 5x5, foi o filtro que
apresentou a maior relacdo sinal-ruido, sendo escolhido para ser aplicado nas imagens.
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Figura 5.4 — Gréfico ilustrando os valores calculados pela relacéo sinal-ruido obtida pelos filtros
analisados.

O melhor resultado da relacdo sinal-ruido, observado para o filtro Gamma com janela 5x5, pode
estar relacionado a sua adaptabilidade, pois permite a variacdo no tamanho de janela e a
utilizacdo da distribuicdo Gamma para modelar os dados, enquanto que os outros filtros ndo
consideram modelos estatisticos em suas opera¢es. Usualmente o filtro Gamma é empregado
em trabalhos que envolvem classificagdo e interpretacdo de imagens SAR por apresentar, atraves
de inspecdo visual, pouca perda de informacdo textural, permitindo suavizacao do ruido speckle
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e preservando bordas e contornos dos alvos (SANTOS et al.,, 2008; DUTRA et al., 2007;
SHIMABUKURO et al., 2006, ALMEIDA-FILHO et al., 2005a).

Os valores calculados da relagéo sinal-ruido para as imagens originais e para as imagens filtradas
sd0 apresentados no APENDICE D, ilustrando também um pequeno recorte das respectivas

imagens.

5.3 Segmentacdes e classificagdes Bhattacharyya

Apbs a filtragem do ruido speckle com o filtro Gamma (janela 5x5), as imagens no formato
amplitude, nas polarizagdes HH, HV e combinag&o entre HH e HV, foram segmentadas. Atraveés
de inspecdo visual, verificou-se confuséo na delimitacdo das feicdes de floresta (FP, FS e FD),
identificando precisamente apenas as feicdes referentes a classe agricultura. Na Figura 5. 5 sdo
ilustradas, parcialmente, as segmentacdes realizadas em ambas areas de estudo, utilizando as

polarizagdes individuais e suas respectivas combinacoes.

Figura 5. 5 - Amostras de areas segmentadas na area de estudo 1 e area de estudo 2 utilizando a
imagem ALOS/PALSAR de polarizacdo HH, HV e a combinacéo entre polarizagdes.

A dificuldade na delimitagdo precisa entre as classes de floresta (FP, FS e FD) foi identificada
anteriormente através da andlise exploratdria das imagens ALOS/PALSAR. Tais classes ndo
foram passiveis de serem individualizadas em decorréncia dos valores de retroespalhamento
similares (Figura 5.1). Essa dificuldade na diferenciacdo das classes de floresta provavelmente

também estara presente nas classifica¢cbes Bhattacharyya, uma vez que 0s segmentos produzidos
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s&o utilizados como base de entrada para esse processo. No APENDICE E, é possivel verificar o

numero de segmentos produzidos para as diferentes imagens e areas de estudo.

Os valores de acuracia global, indice de concordancia Kappa e variancia do Kappa das
classificacbes Bhattacharyya, sobre as imagens nas polarizagdes HH e HV filtradas (Gamma
5x5), sdo mostradas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Valores de exatidao global (EG), indice Kappa e respectivo conceito, e valores de
variancia de Kappa para as classificacdes Bhattacharyya realizadas em ambas as areas de estudo.
Os conceitos de concordancia atribuidos aos valores Kappa foram definidos em Landis e Koch
(1977).

Classificacao EG (%) Kappa (conceito) o’

K
HH 68,85 0,58 Bom 5,92E-05
Areal HH-HV 63,97 0,52 Bom 6,25E-05
HV 66,03 0,55 Bom 5,88E-05
HH 47,41 0,30 Razoavel 6,58E-05
Area2 HH-HV 56,12 041 Bom 6,84E-05
HV 48,19 0,31 Razoavel 6,56E-05

Nas classificaces de polarizacdo individual, os resultados tiveram conceitos bom para a area 1 e
razodvel para a area 2. Os melhores conceitos foram obtidos para a &rea 1, com a polarizacdo HH
filtrada (k=0,58) e HV filtrada (k=0,55). Na area 2, o melhor resultado foi obtido pela
combinacdo da polarizacdo HH e HV filtradas (k=0,41). Para as classificacbes Bhattacharyya,
guando ha combinacéo de polarizacdes (HH-HV), os resultados indicaram melhora apenas para a

area 2.

As matrizes de confusdo estatisticamente iguais, a um nivel de significancia de 5%, foram as
produzidas pelas classificaces de polarizagdo HV e de polarizacdo HH na area de estudo 2.
Existem também classificacbes estatisticamente iguais as realizadas pelo algoritmo Maxver-
ICM, ilustradas no APENDICE F.
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Buscando mostrar espacialmente a localizacdo dos erros de classificacdo em relacdo ao dado de
referéncia, foram produzidos mapas dos erros de omissdo por classe tematica, utilizando, como
base, a verdade proporcionada pelos dados dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD, e a
interpretacéo visual das imagens Landsat 5/TM, SPOT 2/HRV, e imagens fra¢do solo, sombra e
vegetacdo. O mapa de referéncia foi comparado com os resultados obtidos pelas classificagdes,

proporcionando a localizacdo espacial dos erros nas respectivas classes tematicas.

O resultado da classificacdo Bhattacharyya produzida na area 1, utilizando a polarizacdo HH
filtrada, é apresentado na Figura 5.6, Tabela 5.3 e os erros sdo espacializados na Figura 5.7.
Nessa classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 68,85%. De acordo com a matriz de
confusdo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (99,63% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta degradada a de menor acerto (56,94% dos pixels
avaliados foram corretamente classificados). Houve confusdo na distingdo entre as classes
floresta degradada e floresta secundaria e principalmente entre as classes floresta primaria e
floresta secundaria. O maior erro de omissdo foi verificado na classe floresta degradada

(43,06%) e o maior erro de comissao foi verificado na classe floresta secundaria (49,90%).

110



11730'0"S

11°350"S

2Km
|

54725'0"W

54725'0"W

54°200"W

[44]
=
in
[ ]
H
o
=

54°20'0"W ,l
[ Floresta Primaria [TIFloresta Secundaria .
I Floresta Degradada [_JAgricultura

Figura 5.6 - Classificacdo Bhattacharyya da area 1, utilizando a polarizagcdo HH filtrada. As areas
em branco ndo foram classificadas.

Tabela 5.3 - Matriz de confusdo da classificagdo Bhattacharyya produzida na area 1, utilizando a
imagem de polarizacdo HH filtrada.

Amostras de teste Ermo de
Flaresta Floresta  Floresta ) TOTAL comissdo (%)
S . Agricultura
FPrimaria Secundaria Degradada
e 968 285 370 0 1623 40,36
Frimaria
w
m
o
prc
w Floresta gy 975 319 0 1945 49,90
E Secundaria
l—
 Florest
w | OTEsl ] 280 a11 B 1207 20,76
@ Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1594 1594 0,00
TOTAL 1620 1640 1600 1600 G460
Sl 4025 4055 43,06 0,38
omissan (%)

Exatiddo global = 63,85%

Coeficiente Mappa = 0,58
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Figura 5.7 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificagdo Bhattacharyya e polarizacdo HH filtrada.

O resultado da classificacdo Bhattacharyya produzida na éarea 1, utilizando a combinacdo das
polarizacbes HH e HV filtradas, é apresentado na Figura 5.8, Tabela 5.4 e os erros sdo
espacializados na Figura 5.9. Nessa classificacdo, foi obtida uma exatidao global de 63,97%. De
acordo com a matriz de confusédo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados) e a classe floresta primaria foi a de menor
acerto (30,99% dos pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa combinagdo de
polarizacdo a maior confusdo encontrada ocorreu na distingdo entre a floresta primaria e a
floresta secundaria. O maior erro de omissao foi verificado na classe floresta primaria (69,01%)

e 0 maior erro de comissao foi verificado na classe floresta secundaria (59,26%).
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Figura 5.8 - Classificacdo Bhattacharyya da area 1, utilizando a combinacéo de polariza¢cbes HH
e HV filtradas. As areas em branco ndo foram classificadas.

Tabela 5.4 - Matriz de confusdo da classificagdo Bhattacharyya produzida na area 1, utilizando a
combinacéo das imagens de polarizacdo HH e HV filtradas.

Amostras de teste

Erro de

Floresta

Floresta

Flaresta OTAL comissdo (9%)

T
Agricultura

Primaria Secundaria Degradada

Floresta

Jrest 502 344 221 0 1087 52,95
Frimaria
w
w
e
]
| Floresta 4445 q025 373 0 2516 50,26
E Secundaria
l—
® Florest
@ | 0restd 271 1006 0 1277 2122
® Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1600 1600 0,00
TOTAL 1620 1640 1500 1500 6460
Sl 59,01 37.50 3713 0,00
oimisgan (%)

Exatiddo glohal = 63,97%

Coeficiente Happa = 0,52

113



54°25'0"W

11°30°0"5

11°350"S
11°35'0"S

-

. 2ZKm 54°25'u"w 54°20'0"W —_\
[ |
B Floresta Primaria [IFloresta Secundaria L
B Floresta Degradada [_]Agricultura

Figura 5.9 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificagdo Bhattacharyya e as polarizagdes HH e HV filtradas.
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O resultado da classificacdo Bhattacharyya produzida na area 1, utilizando a polarizacdo HV
filtrada, é apresentado na Figura 5.10, Tabela 5.5 e os erros sdo espacializados na Figura 5.11.
Nessa classificagdo, foi obtida uma acurécia global de 66,03%. De acordo com a matriz de
confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (apenas 27,87% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve grande confusdo
principalmente na distingdo entre as classes floresta primaria e floresta secundaria. Os maiores
erros de omisséo e comissdo foram verificados na classe floresta secundaria, com os valores de
72,13% e 53,27%, respectivamente.
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Figura 5.10 - Classificacdo Bhattacharyya da area 1, utilizando a polarizacdo HV filtrada. As
areas em branco nédo foram classificadas.
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Tabela 5.5 - Matriz de confuséo da classificacdo Bhattacharyya produzida na area 1, utilizando a
imagem de polarizacdo HV filtrada.

Amostras de teste Erro de
Floresta Floresta  Floresta . TOTAL comizsdo (%)
o . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
fsises 1246 843 490 0 2579 5169
Primaria
o
(1]
=
SR 374 457 147 0 a78 53,27
E Secundaria
[
8
w Finecia 340 963 0 1303 26,00
& Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1600 1600 0,00
TOTAL 1620 1640 1600 1600 G460
Sl 2308 7213 39,81 0,00
oimissan (%)
Exatid3o global = 66,03% Coeficiente Kappa =055
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Figura 5.11 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificagéo Bhattacharyya e polarizacdo HV filtrada.
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O resultado da classificacdo Bhattacharyya produzida da area 2, utilizando a polarizacdo HH
filtrada, é apresentado na Figura 5.12, Tabela 5.6 e os erros sdao espacializados na Figura 5.13.
Nessa classificagdo, foi obtida uma acurécia global de 47,41%. De acordo com a matriz de
confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta priméaria a de menor acerto (apenas 11,94% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve confusdo na
distincdo entre as classes floresta degradada, floresta secundaria e floresta primaria,
principalmente entre as classes floresta degradada e floresta secundaria. O maior erro de omissdo
foi verificado na classe floresta primaria (88,06%) e o maior erro de comissdo foi verificado na
classe floresta secundaria (70,98%).
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Figura 5.12 - Classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a polarizacdo HH filtrada.
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Tabela 5.6 - Matriz de confuséo da classificacdo Bhattacharyya produzida na area 2 utilizando a
imagem de polarizacdo HH filtrada.

Amostras de teste Erro de
Floresta Floresta  Floresta ) TOTAL comizsdo (%)
S . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
daiee 191 229 163 0 583 67,24
Frimaria
o
(1]
i
7§ Floresta 805 680 858 0 2343 70,08
E Secundaria
|—
i
& Floresta 599 857 554 0 1820 59,56
w Degradada
o
Agricultura 5 4 25 1600 1634 2,08
TOTAL 1600 1580 1600 1600 G380
Erro de 88,06 5696 65,38 0,00
omissao (%)
Exatidao global = 47 41% Coeficiente Happa = 0,30
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Figura 5.13 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 2,
utilizando a classificacdo Bhattacharyya e polarizacdo HH filtrada.
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O resultado da classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a combinacao das polarizacoes
HH e HV filtradas, é apresentado na Figura 5.14, Tabela 5.7 e os erros sdo espacializados na
Figura 5.15. Nessa classificacdo, foi obtida uma acuracia global de 56,12%. De acordo com a
matriz de confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados
foram corretamente classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (34,62% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa combinacdo de polarizacdo, a maior
confusdo encontrada foi a disting&o entre a floresta secundaria e a floresta primaria. O maior erro
de omisséo foi verificado na classe floresta secundéria (65,38%) e 0 maior erro de comisséo foi
verificado na classe floresta primaria (66,68%).
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Figura 5.14 - Classificagcdo Bhattacharyya da area 2 utilizando a combinag&o de polarizagdes HH
e HV filtradas.
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Tabela 5.7 - Matriz de confusdo da classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a
combinacdo das imagens de polarizacdo HH e HV filtradas.

Amostras de teste Erro de
Floresta  Floresta Flaresta ) TOTAL comissdo (%)
L . Agricultura
FPrimaria Secundaria Degradada
Junr 729 780 579 0 2188 66,58
Frimaria
sl
In-]
2
'
‘g Floresta  pqq 547 215 0 1276 5713
E Secundaria
[
8
SR 358 353 705 0 1218 46,43
9 DCegradada
)
Agricultura 0 0 0 1600 1600 0o
TOTAL 1600 1580 1600 1600 6380
Erro de 5444 65,38 55,04 000
omissao (%)
Exatid3o global = 56, 12% Coeficiente Kappa =0 41
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Figura 5.15 - Distribuicao espacial dos erros de classificagdo (erros de omissao) na area 2,

utilizando a classificagédo Bhattacharyya e polarizacbes HH e HV filtradas.
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O resultado da classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a polarizacdo HV filtrada, é
apresentado na Figura 5.16, Tabela 5.8 e 0s erros sdo espacializados na Figura 5.17. Nessa
classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 48,19%. De acordo com a matriz de confusdo, a
classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram corretamente
classificados) e a classe floresta degradada a de menor acerto (apenas 9,50% dos pixels avaliados
foram corretamente classificados). Nessa combinacdo de polarizagdo, a maior confuséo
encontrada foi a distincdo entre a floresta degradada e a floresta secundaria. O maior erro de
omissdo foi verificado na classe floresta degradada (90,50%) e o maior erro de comissao foi

verificado na classe floresta secundaria (76,39%).
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Figura 5.16 - Classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a polarizacéo HV filtrada.
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Tabela 5.8 - Matriz de confuséo da classificacdo Bhattacharyya da area 2, utilizando a imagem

de polarizacdo HV filtrada.

Amostras de teste

Floresta

Floresta Floresta

Erro de
TOTAL comiss&o (%)

L . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
— 779 915 361 0 2055 62,00
Frimaria
w
m
b
‘w Floresta oy 544 1087 0 2304 76,39
E Secundaria
|_
 Florest
w | Oresta 148 121 152 0 421 §3,90
¥ Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1600 1600 0,00
TOTAL 1600 1580 1600 1600 6380
Sl 5131 6557 90,50 0,00
onissao (%)
Exatiddo global = 48,19% Coeficiente Kappa =031
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Figura 5.17 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 2,
utilizando a classificagédo Bhattacharyya e polarizacdo HV filtrada.
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5.4 Classificagdes Maxver-ICM

As classificagdes Maxver-ICM foram aplicadas sobre as imagens nas polarizagées HH, HV e
combinacéo entre HH e HV filtradas (Gamma 5x5) em ambas as areas de estudo. A Tabela 5.9
apresenta os valores de exatidao global, indice de concordancia Kappa e variancia do Kappa das
classificagcbes Maxver-ICM.

Tabela 5.9 - Valores de acuracia global (EG), indice Kappa e respectivo conceito, e valores de
variancia de Kappa para as classificacdes Maxver-ICM realizadas em ambas as areas de estudo.

Os conceitos de concordancia atribuidos aos valores Kappa foram definidos em Landis e Koch

(1977).
2
Classificagao EG (%) Kappa (conceito) K
HH 60,01 0,47 Bom ¢ 72e-05
Areal HH-HV 63,04 0,51 Bom 6,47E-05
HV 62,47 0,50 Bom 5,53E-05
HH 46,86 0,29 Razoavel gg9¢ o5

Area2 HH-HV 4951 0,33 Razoavel ¢ osp o5

HV 5507 040 Razoavel g ook o5

Os resultados obtidos pelas classificagdes Maxver-ICM foram considerados bom para a area 1 e
razoavel para a area 2. Na area 1 os melhores valores foram obtidos utilizando a combinacgéo das
polarizagdes HH e HV filtradas (k=0,51). Na area 2, os melhores resultados foram obtidos
utilizando apenas a polarizagdo HV filtrada (k=0,40). N&o foi verificado acrescimento de
acuracia com a utilizacdo de polarizagbes combinadas para as classificacbes Maxver-ICM da
area 2, entretanto, essa foi a melhor combinacdo para a area 1. As matrizes de confusdo
estatisticamente iguais, a um nivel de significancia de 5%, foram as produzidas pela combinacéo
da polarizacdo HH e HV filtradas e polarizacdo HV filtrada na area de estudo 1. Para as areas de
estudo 1 e 2, existem também classificacOes estatisticamente iguais as realizadas pelo algoritmo

Bhattacharyya. Para verificar esse item, vide APENDICE F.
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Buscando mostrar espacialmente a localizacdo dos erros de classificacdo em relacdo ao dado de
referéncia, foram produzidos mapas dos erros de omissdo por classe tematica, utilizando, como
base, a verdade proporcionada pelos dados dos projetos PRODES, DETER e DEGRAD, e a
interpretacéo visual das imagens Landsat 5/TM, SPOT 2/HRV, e imagens fra¢do solo, sombra e
vegetacdo. O mapa de referéncia foi comparado com os resultados obtidos pelas classificagdes,

proporcionando a localizacdo espacial dos erros nas respectivas classes tematicas.
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O resultado da classificacdo Maxver-ICM produzida na area 1, utilizando a polarizagdo HH
filtrada, é apresentado na Figura 5.18, Tabela 5.10 e os erros sdo espacializados na Figura 5.19.
Nessa classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 60,01%. De acordo com a matriz de
confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (83,19% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (48,78% dos pixels
avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve confusdo na distin¢éo
entre as classes de floresta, principalmente entre as classes floresta priméaria e floresta
secundaria. O maior erro de omissdo foi verificado na classe floresta secundaria (51,22%) e o
maior erro de comissdo foi verificado na classe floresta priméria (55,72%).
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Figura 5.18 - Classificagdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a polarizacdo HH filtrada.
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Tabela 5.10 - Matriz de confusdo da classificagdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a imagem
de polarizacdo HH filtrada.

Amostras de teste Erro de
Floresta Floresta  Floresta ) TOTAL comizsdo (%)
L . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
dotizes 906 592 543 0 2045 5572
Frimaria
W
m
i
S 671 800 212 0 1683 5247
E Secundaria
|—
® Florest
w oresta 43 248 840 268 1400 40.00
& Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1331 1331 0.00
TOTAL 1620 1640 1600 1600 G460
S 4407 5122 4T 50 16.81
onissao (%)
Exatiddo global = 60,01% Coeficiente Kappa = 0,47
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Figura 5.19 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificacdo Maxver-ICM e polarizacdo HH filtrada.
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O resultado da classificagdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a combinagdo entre as
polarizacbes HH e HV filtradas, é apresentado na Figura 5.20, Tabela 5.11 e os erros sdo
espacializados na Figura 5.21. Nessa classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 63,04%.
De acordo com a matriz de confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (93,81%
dos pixels avaliados foram corretamente classificados) e a classe floresta primaria a de menor
acerto (42,84% dos pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacao, houve
confusdo principalmente na distincdo entre as classes floresta primaria e floresta secundaria. O
maior erro de omissdo foi verificado na classe floresta primaria (57,16%) e o maior erro de

comissao foi verificado na classe floresta secundaria (62,85%).
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Figura 5.20 - Classificacdo Maxver-ICM da &rea 1 utilizando a combinacéo de polarizacdo HH e
HV filtradas.
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Tabela 5.11 - Matriz de confuséo da classificacdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a
combinacdo de polarizacdo HH e HV filtradas.

Amostras de teste Erro de
Floresta Floresta  Floresta . TOTAL comizsdo (%)
L L Agricultura
Frimaria Secundaria Degradada
e 5a4 363 33 0 1000 3623
Frimaria
)
5=
o
L
 Eiesk 926 839 578 0 2333 §2.85
E Secundaria
l—
4
w Homska 0 88 989 99 1478 32.99
¥ Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1501 1501 0.00
TOTAL 1620 1640 1600 1600 G460
Sl 5716 4579 38.19 £.19
omissdo (%)
Exatiddc global = 63,04% Coeficiente Kappa = 0,51
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Figura 5.21 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificacdo Maxver-ICM e polarizacbes HH e HV filtradas.
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O resultado da classificacdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a polarizacdo HV filtrada, é
apresentado na Figura 5.22, Tabela 5.12 e os erros sdo espacializados na Figura 5.23. Nessa
classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 62,47%. De acordo com a matriz de confuséo, a
classe de maior acerto foi a classe floresta priméaria (94,32% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (apenas 3,54% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve confusao
principalmente na distingdo entre as classes floresta secundéria e floresta primaria. Os maiores
erros de omissdo e comissdo foram verificados na classe floresta secundaria, com valores de
96,46% e 90,20% respectivamente.
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Figura 5.22 - Classificacdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a polarizacdo HV filtrada.
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Tabela 5.12 - Matriz de confuséo da classificacdo Maxver-ICM da area 1, utilizando a
polarizacdo HV filtrada.

Amostras de teste Erro de
Floresta Floresta  Floresta | TOTAL comizsdo (%)
L . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
Jobise 1528 1212 155 0 2895 47,22
Primaria
w0
m
o
‘w Floresta g2 58 442 0 592 90,20
E Secundaria
|—
S Florest
@ ©orestd 370 1003 153 1526 34,27
2 Degradada
0
Agriculiura 0 0 0 1447 1447 0,00
TOTAL 1620 1640 1600 1600 G460
Erode  geg 96,46 37,31 9,56
onissao (%)
Exatiddo global = 62,47% Coeficiente Mappa = 0,30
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Figura 5.23 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 1,
utilizando a classificagdo Maxver-ICM e polarizagéo HV filtrada.

130



O resultado da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a polarizacdo HH filtrada, é
apresentado na Figura 5.24, Tabela 5.13 e os erros sdo espacializados na Figura 5.25. Nessa
classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 46,86%. De acordo com a matriz de confusdo, a
classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram corretamente
classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (24,37% dos pixels avaliados
foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve confusdo principalmente na
distincéo entre as classes floresta degradada e floresta secundaria. Os maiores erros de omissao e
comissdo foram verificados na classe floresta secundaria, com valores de 75,63% e 77,04%

respectivamente.
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Figura 5.24 - Classificagdo Maxver-ICM da area 2 utilizando a polarizagdo HH filtrada.
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Tabela 5.13 - Matriz de confusdo da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a

polarizagdo HH filtrada.

Amostras de teste

Floresta  Floresta Floresta

Erro de
TOTAL comizsdo (%)

L . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
Jolizes 522 614 399 0 1535  65.99
Primaria
w0
m
—
‘w Floresta 507 385 595 0 1677 77.04
E Secundaria
[
8
s 481 581 483 0 1545 §8.74
# Cegradada
o
Agricultura 0 0 23 1600 1623 1.42
TOTAL 1600 1580 1600 1600 G380
St 6738  75.62 59,81 0.00
omissan (%)
Exatid3o global = 46 86% Coeficiente Kappa = 0 25
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Figura 5.25 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 2,
utilizando a classificagdo Maxver-ICM e polarizagdo HH filtrada.
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O resultado da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a combinacéo de polarizacdo HH
e HV filtradas, é apresentado na Figura 5.26, Tabela 5.14 e os erros sdo espacializados na Figura
5.27. Nessa classificacdo, foi obtida uma exatidao global de 49,51%. De acordo com a matriz de
confuséo, a classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram
corretamente classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (apenas 12,28% dos
pixels avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizacdo, houve confusdo
principalmente na distingdo entre as classes floresta secundéria e floresta primaria. Os maiores
erros de omissdo e comissdo foram verificados na classe floresta secundaria, com valores de
87,72% e 86,08% respectivamente.
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Figura 5.26 - Classificacdo Maxver-ICM da &rea 2 utilizando a combinacédo de polarizacdo HH e
HV filtradas.
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Tabela 5.14 - Matriz de confusdo da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a

combinacéo de polarizacdo HH e HV filtradas.

Amostras de teste

Erro de

Floresta  Floresta Flaresta ) TOTAL comissdo (%)
S . Agricultura
Primaria Secundaria Degradada
— 771 805 272 0 1038 60,22
Frimaria
w
(1]
o
]
‘s Flovesia 4y 194 734 0 1394 85,08
E Secundaria
l—
 Florest
w | OTESlE 363 491 504 0 1448 53,98
® Degradada
o
Agricultura 0 0 0 1600 1600 0,00
TOTAL 1600 1580 1600 1600 G380
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Figura 5.27 - Distribuicao espacial dos erros de classificagdo (erros de omissao) na area 2,
utilizando a classificagdo Maxver-ICM e polarizacbes HH e HV filtradas.
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O resultado da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a polarizacdo HV filtrada, é
apresentado na Figura 5.28, Tabela 5.15 e os erros sdo espacializados na Figura 5.29. Nessa
classificacdo, foi obtida uma exatiddo global de 55,07%. De acordo com a matriz de confuséo, a
classe de maior acerto foi a classe agricultura (100% dos pixels avaliados foram corretamente
classificados) e a classe floresta secundaria a de menor acerto (apenas 1,01% dos pixels
avaliados foram corretamente classificados). Nessa polarizagdo, houve confuséo principalmente
na distin¢do entre as classes floresta secundaria e floresta priméaria. Os maiores erros de omisséo
e comissdo foram verificados na classe floresta secundaria, com valores de 98,99% e 94,72%

respectivamente.
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Figura 5.28 - Classificagdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a polariza¢do HV filtrada.
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Tabela 5.15 - Matriz de confusdo da classificacdo Maxver-ICM da area 2, utilizando a

polarizagdo HV filtrada.

Amostras de teste

Floresta

Floresta Floresta

Erro de
TOTAL comissdo (%)
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Figura 5.29 - Distribuicdo espacial dos erros de classificacdo (erros de omissao) na area 2,
utilizando a classificagdo Maxver-ICM e polarizagdo HV filtrada.
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Os melhores resultados para a classificacdo da cobertura da terra na area de estudo 1 foram a
classificacdo Bhattacharyya com polarizacdo HH filtrada (k=0,58) e a combinacdo de
polarizacdes HH e HV utilizando a classificacdo Maxver-ICM (k=0,51). Na area de estudo 2, os
melhores resultados foram obtidos utilizando a combinac&o de polarizacdo HH e HV através da
classificacdo Bhattacharyya (k=0,41) e a polarizacdo HV a partir da classificagdo Maxver-ICM
(k=0,40).

De modo geral, as classificacdes que utilizaram o algoritmo Maxver-ICM apresentaram valores
de concordancia Kappa ligeiramente inferiores aos valores obtidos pelas classificagdes
Bhattacharyya. Comparando-se as classificacfes Bhattacharyya e Maxver-ICM, verifica-se que
as classificacOes produzidas por esse ultimo algoritmo fragmentaram mais as fei¢Ges de interesse
do que as classificacdes produzidas pelo algoritmo Bhattacharyya. Isso se deve ao fato do
algoritmo Bhattacharyya utilizar, como entrada, segmentos previamente produzidos, onde parte
da diferenciacdo entre as feicdes ja foi realizada pelo proprio processo de segmentacao.

Os resultados de menor acuracia foram encontrados na area 2, empregando apenas a polarizacao
HH em ambos os algoritmos. Nesse caso, a utilizagdo apenas da polarizagcdo HH pode ter
proporcionado dificuldade em se obter informacdes sobre a estrutura da vegetagédo, diminuindo

assim a acurdcia das classificagdes.

Parte do desempenho das classificaches esteve relacionado as polarizacbes da imagem
ALOS/PALSAR utilizadas. Os resultados indicam um pequeno incremento de acuracia quando
se utiliza a combinagéo de polarizagdes HH e HV ou em alguns casos apenas a polarizacdo HV,
e uma perda de acuracia nas classificacdes quando se utiliza apenas a polarizacdo HH. Na Figura
5.30, séo ilustrados os valores do indice Kappa para o conjunto de classificacdes produzidas em

ambas as areas de estudos utilizando os algoritmos Bhattacharyya e Maxver-ICM.
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Figura 5.30 - Valores do indice de concordancia Kappa para o conjunto de classificagdes
produzidas pelos algoritmos Bhattacharyya e Maxver-ICM em ambas areas de estudo. Os valores
de Kappa séo indicados com um intervalo de confianca de 95% (nivel de significancia de 5%).

Avaliando individualmente o resultado da classificacdo de cada classe tematica, foi possivel
apontar qual polarizacdo, ou combinacdo de polarizagdo, melhor se ajustou para identificar as
diferentes classes de cobertura. Essa avaliacdo cria indicios para definir a capacidade das
diferentes polarizagdes em diferenciar as classes tematicas adotadas. Como critério, foi utilizado

o valor do indice de concordancia Kappa por classe tematica, e 0s erros de omissao e comissao.

Nessa avaliacdo, a classe FP foi melhor identificada pela classificacdo Maxver-ICM, area 1,
utilizando a combinagdo de polarizagdo HV. Os erros de omissdo foram de 5,68% e os erros de
comissdo foram de 47,22%. A classe FS foi melhor identificada na classificagdo Bhattacharyya,
area 1, utilizando a combinacdo de polarizacbes HH e HV. Os erros de omissdo (37,50%) e
comissdo (59,26%) foram altos. Houve grande inclusdo de pixels de FS como pertencentes a
classe FP tornando a polarizacdo em questdo inadequada para identificacdo dessa classe. A
classe FD foi melhor identificada através da classificacdo Maxver-ICM, area 2, utilizando a

polarizacdo HV. Os erros de omissao foram de 30,19% e os erros de comissdo foram de 54,35%.
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Os erros de omissdo e comissdo foram altos e a polarizacdo foi considerada inadequada para
identificar a classe FD. A classe AG foi plenamente identificada em seis classificacdes, todas
apresentando o maximo valor de indice de concordancia Kappa na classe tematica e erros nulos
de omissédo e comissdo. As classificagdes que geraram essas condi¢Ges foram obtidas pela
classificacdo Maxver-ICM, érea 2, utilizando a polarizacdo HV, e a combinacdo de polarizacao
HH e HV. Essa mesma condic¢éo foi encontrada pela classificagdo Bhattacharyya, em ambas as
areas. As polarizacBes e combinacdes de polarizagbes descritas anteriormente se mostraram

adequadas para identificar a classe tematica agricultura.

Ndo foi possivel uma diferenciagdo clara entre as classes de floresta primaria, floresta secundaria
e floresta degradada. Essa confusdo foi presente em ambos os algoritmos de classificacdo
testados. De modo geral, a maior confusdo ocorreu empregando apenas a polarizacdo HH, o que
evidencia a escassa quantidade de informacdo disponivel nessa polarizacdo para realizar a
discriminacdo das classes tematicas em questdo. Entretanto, uma parte das classificacbes que
utilizaram apenas a polarizacdo HV apresentou uma melhora na capacidade de identificacdo das
classes de cobertura, comparadas com aquelas que utilizardo apenas a polarizagdo HH. A
melhora na identificacdo das classes de floresta pode ser explicada devido & maior sensibilidade
da polarizacdo HV em identificar o espalhamento volumétrico produzido pela interacdo com a
vegetacdo. Este tipo de espalhamento permite obter maiores informacdes sobre a estrutura da
vegetacdo e proporcionaria melhores resultados na diferenciacdo dessas classes. Parte das
classificacbes que utilizou a combinacdo das polarizaces HH e HV apresentaram os melhores
resultados para a identificacdo das classes de cobertura da terra. Em alguns casos a combinacao

de polarizagdes proporcionou a melhor capacidade de diferenciacdo das classes de cobertura.
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6 - DISCUSSOES, CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Em ambiente de floresta amazonica, as imagens polarimétricas do radar ALOS/PALSAR foram
consideradas limitadas para a identificacdo de todas as classes de cobertura da terra definidas
neste trabalho. Apesar dos dados serem adequados para a identificacdo da classe tematica
agricultura, houve grande confusdo na distin¢do entre a classe floresta primaria e principalmente
entre a classe floresta secundéaria e floresta degradada. Tal dificuldade na diferenciacdo das
classes foi observada durante a etapa de andlise exploratoria dos dados. Entretanto, de modo
geral, os resultados obtidos indicam que, considerando apenas o dado no formato amplitude, a
utilizacdo da polarizacdo HH e HV em conjunto é a melhor opcédo para identificar as classes de

cobertura em questéo.

Através da avaliacdo da relacdo sinal-ruido, foi possivel identificar o filtro de ruido speckle mais
adequado para as imagens ALOS/PALSAR. A metodologia de analise do sinal-ruido tornou
menos subjetiva a escolha da filtragem que melhor se ajusta a esses dados, quando comparada

apenas a interpretacao visual.

Constatou-se através dos resultados obtidos pelas classificagcbes, um ligeiro incremento de
informagdo proporcionado pela inclusédo da polarizagdo cruzada (HV) para a identificacdo das
classes de cobertura da terra quando comparada apenas a utilizacdo de imagens de polarizacao
paralela (HH). Entretanto, as imagens de polarizagdo cruzada proporcionaram pouca melhora na
capacidade de discriminacéo entre as classes floresta degradada e floresta secundaria. Parte dessa
pequena melhora pode ser explicada pela sensibilidade da polarizacdo cruzada em discriminar 0s
tipos florestais, pois essa polarizacdo promove maior interacdo das ondas de radar com o dossel,
troncos superiores e galhos e que, por sua vez, atuam como elementos que ocasionam a
despolarizacdo da onda incidente (WATANABE et al., 2007; SAATCHI et al., 1997). Essa
despolarizacdo da onda incidente e a interacdo na banda L com as diferentes estruturas do dossel

permitem, de modo geral, uma melhor identificacdo dos tipos florestais.

Avaliando os métodos de classificacdo para identificacdo das classes de cobertura da terra, foi
possivel verificar uma ligeira superioridade do algoritmo Bhattacharyya sobre o algoritmo
Maxver-1CM.
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Apesar da maior variabilidade e distribuicdo dos tipos de cobertura da terra na area 1, 0s
resultados produzidos nessa area foram superiores ao obtidos na area 2. Parte da perda de
acuracia dessa Ultima area pode ser derivada da influéncia da floresta degradada, pois houve uma
maior quantidade dessa classe presente na area 2, ainda ndo identificada pelos programas
DETER e DEGRAD e, portanto, ndo consideradas como pertencente a essa classe.

Dentre as principais limitacdes existentes nos dados, pode-se destacar a dificuldade na distingéo
entre as classes de floresta, com destaque para a diferenciacdo entre a floresta degradada e
floresta secundéria. Parte dessa dificuldade esté relacionada a especificidades existentes nessas

classes ou/e as limitagdes inerentes aos proprios dados.

Os resultados mostraram limitacdo quanto a capacidade de discriminacdo entre 0s tipos
florestais. Entretanto, foi possivel observar diferenciagdo entre areas florestadas e a classe
agricultura. Os eventos de desflorestamento, identificados pelo PRODES como corte raso em
2007, foram incluidos na classe agricultura, sendo posteriormente diferenciados das demais
classes florestais consideradas. Essa possibilidade foi particularmente proporcionada pela
imagem HV, conferindo, a essa polarizacdo, potencial para identificar eventos de corte raso
quando ha presenca de solo exposto e auséncia de material vegetal residual sobre a superficie

que pudesse funcionar como elemento retroespalhador.

Em trabalhos futuros, sugere-se a aquisi¢do de verdade terrestre através de trabalho de campo,
auxiliando as avalia¢Oes das classes tematicas consideradas e aprofundando a compreensdo da
dindmica de alteragdo do uso e cobertura na area. Cabe mencionar uma avaliagdo mais
aprofundada por limiares de segmentacdo mais ajustados aos dados, proporcionando melhores

resultados na etapa de segmentacao.

Sugere-se também a avalia¢do de outros procedimentos metodoldgicos que permitam a extracéo
automatica ou manual das informacdes disponiveis nos dados SAR. Como alternativas, pode-se
empregar algoritmos de classificacdo orientada a objetos ou metodologias de interpretagéo visual
das feicOes de interesse para extracdo de informacgfes. Ainda como opc¢édo de trabalho futuros,
sugere-se uma avaliacdo mais detalhada do potencial da polarizagdo cruzada para identificar
eventos de degradacdo florestal, aumentando particularmente a capacidade de distin¢do entre
areas de floresta primaria e floresta degradada, baseadas na variacdo de retroespalhamento

volumétrico existente nesses alvos.
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Os procedimentos metodoldgicos adotados mostraram-se adequados para serem utilizados com
os dados polarimétricos, ndo havendo restricdo para serem aplicados em outras areas de estudo.
Entretanto, é necessaria a adocao de critérios cuidadosos para selecdo e aquisicdo de amostras
representativas de cada classe de interesse. Essa replicabilidade torna o procedimento adotado
passivel de ser utilizado em pesquisas semelhantes.
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APENDICE A - VALORES DIARIOS DE PRECIPITACAO ATMOSFERICA
Grafico ilustrando os valores diarios de precipitacdo atmosférica na PCD 32197.
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APENDICE B - RELACAO DE IMAGENS LANDSAT 5/TM
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APENDICE C - IMAGEM SPOT 2/HRV

Imagem pancromatica SPOT 2/HRV de 12 de agosto de 2007 utilizada pelo trabalho.
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APENDICE D - RELAQAO SINAL-RUIDO OBTIDA NAS IMAGENS
Ilustracdes da relacéo sinal-ruido obtida nas polarizacGes para os filtros e janelas consideradas.
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Frost 60,706 Frost
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Imagem HH

Imagem HV
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Gamma
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Gamma
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APENDICE E - RELAQAO DE IMAGENS SEGMENTADAS
Relacdo de imagens segmentadas e numero de regides geradas pelo segmentador.

Imagem Numero de regides
) HH 6567
Areal HH-HV 11653
HV 6271
HH 5138
Area2 HH-HV 10696
HV 4942
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APENDICE F - VALORES DO TESTE Z PARA AS CLASSIFICACOES

Resultado da comparacéo entre as classificaces pelo teste Z sobre o indice Kappa, realizado com as classificacdes Bhattacharyya e
Maxver-ICM. As células destacadas representam os resultados significativos a um nivel de 5% de significancia.

Valor Kappa
Classificagio® 047 0,51 050 0,29 0,33 040 0586 052 055 030 041 0,3
c1 L2 CJ3 4 Ch CB oy CB [ c10 [k [y

Al-Max-HH (C1) 56,93 | NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Al-Max-HH-HV (C2) 351 6303 | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA | NA
Al-Max-HV (C3) 300 DOES | 6720 NA | MA NA | NA NA | NA NA | NA MA
AZ-Max-HH (C4) 15,00 | 18,62 | 18,68 3507 NA NA NA NA NA NA NA NA
A2-Max-HH-HY (C5) 12,02 | 1562 | 1557 | 300 | 3951 MA MA MA MA MA MA MA
A2-Max-HV (CE) 586 953 | 925 958 650 5161 NA NA | NA NA | NA NA
A1-Bha-HH (C7) 10,48 697 | 790 2586 2282 1684 7595  NA NA NA NA NA
A1-Bha-HH-HV (C8) 462 P00 479" 1086 1682 1072 591 B571 NA | MNA | NA | NA
A1-Bha-HV (C9) 718 | 362 443 | 2261|1955 1345 343 254 7139 NA NA NA
A2-Bha-HH (C10) 1452 | 1819 1824 | 066 | 238 903 2552 1044 2222 3688 NA MA
A2-Bha-HH-HV (C11) 444 798 | 764 1052 754 DA2F 1501 913 1173 999 5017 MA
A2-Bha-HV (C12) 13,63 1729 17,30 | 1,55 148 810 2460 1853 2131 [ 091 | 910 3822
"
,ﬂ;1: Area 1 I:lEstatisticamente iguais (=1.96)
AZ2: Area 2
Max: Classificacdo Maxver-ICI [ Estatisticamente diferentes (= 1 96)
Bha: Classificacdo Bhattacharyya
HH: Polarizacao HH
HV: Polarizacdo HY
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