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RESUMO

Nas Gltimas décadas as areas de floresta tropical na regido Amazonica tém sido
fortemente impactada por um rapido processo de conversdo da cobertura vegetal em outros
tipos de uso devido a agdo antropica. No contexto das mudancas globais, 0s mapeamentos e
monitoramentos de uso e cobertura da terra fornecem subsidios para as anéalises e avaliacdes
dos impactos ambientas em virtude de acelerados processos de mudanca na paisagem. Neste
contexto, este estudo avaliou o potencial dos dados de radar de abertura sintética para
discriminacdo de uso e cobertura da terra na regido de Manaus, estado do Amazonas. Foi
utilizada uma imagem multipolarizada do sensor aerotransportado SAR-R99B (banda L), com
3 metros de resolucdo espacial. Realizaram-se classificacfes na imagem radar sem filtro e
com filtro Gamma 3x3. Avaliou-se o classificador pontual MAXVER-ICM e 0 SVM (Support
Vector Machine), onde em todos os casos utilizou-se das imagens multipolarizadas em
amplitude individualmente (HH, HV e VV), aos pares (HH e HV), (HV e VV)e (HHe VV) e
em conjunto (HH, HV e VV). Os resultados obtidos foram comparados utilizando-se como
parametro o coeficiente de concordancia Kappa. O classificador SVM apresentou acuracia
superior em relacdo ao classificador MAXVER-ICM. As melhores classificacbes foram
obtidas para a polarizacdo dual HH e VV com o classificador MAXVER-ICM e (HH, HV e
VV) com o classificador SVM ambos utilizando as imagens com filtro. A acuracia mais
elevada foi para a classificacdo com SVM e imagens com filtro (kappa = 0,7736). Analisou-se
a influéncia do uso de filtro GAMMA no desempenho dos classificadores onde se contatou
que as imagens filtradas proporcionaram um incremento nos resultados, em média, na ordem
de 8%. Deste modo realizou-se a analise dos resultados das classificacdes, onde se constatou
que o melhor resultado foi proporcionado pelo conjunto de dados multipolarizados (HH, HV e
VV)classificados através do método SVM. Assim, concluiu-se que o uso de imagens de radar
no mapeamento de classes tematicas de uso e cobertura da terra, em regides tropicais, pode

ser considerado como uma proposta viavel.

Palavras-chave: Uso e cobertura da terra; Sensoriamento Remoto; RADAR; SAR-R99B;
SVM; MAXVER-ICM.



ABSTRACT

In recent decades the areas of rainforest in the Amazon region has been heavily
impacted by a rapid process of conversion of vegetation cover in other types of use due to
human action. In the context of global change, the use of mapping and monitoring land cover
and provide information for the analysis and evaluation of environmental impacts due to
accelerated changes in the landscape. Therefore, this study evaluated the potential of data
from synthetic aperture radar for discriminating use and land cover in the region of Manaus,
Amazonas state. We used a multipolarized image from sensor airborne SAR-R99B (L band),
with 3 m spatial resolution. Were evaluated the MAXVER-ICM and SVM (Support Vector
Machine) classifiers, where in all cases we used the images individually multipolarized
amplitude (HH, HV and VV), in pairs (HH and HV), (HV and VV) and (HH and VV) and
together (HH, HV and VV). The results were compared using as parameter the Kappa
coefficient. The SVM classifier had higher accuracy compared to MAXVER-ICM classifier.
The best classifications were obtained for the dual polarization (HH and VV) with MARVER-
ICM classifier and (HH, HV and VV) with the SVM classifier both using the images with the
filter. The accuracy was highest with SVM for classification and filter images (kappa =
0.7736). Were analyzed the influence of using GAMMA filter performance on the classifiers
where it showed that filtered images have provided an increase in the results, on average,
about 8%. Thus there was the analysis of the classification results, which found that the best
result was provided by the dataset multipolarized (HH, HV and VV) classified by the SVM
method. Thus, we concluded that the use of radar imagery in mapping thematic classes use

and land cover in tropical regions, can be considered as a viable proposal.

Key-Words: Land Use Land Cover; remote sensing; Synthetic Aperture Radar; SAR-
R99B; MAXVER-ICM; Support Vector Machine.
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas as areas de floresta tropical na regido Amazénica tém sido
fortemente impactada por um rapido processo de conversdo da cobertura vegetal em outros
tipos de uso devido a acdo antropica. A perda da cobertura vegetal na regido compromete
significativamente a preservagdo e a conservacdo da biodiversidade, assim como, causa
grande impacto ao meio ambiente. O processo de ocupagdo na Amazodnia tem contribuido, de
forma significativa, para o aumento na perda de areas de floresta na regido. Estudos realizados
mostram que grande parte das modificacfes na cobertura da terra na regido Amazoénica é
causada pelo processo de desflorestamento, o qual estd fortemente atrelado as questbes
econdmicas e politicas de desenvolvimento aplicados na regido amazénica (ALENCAR et al,
2004; FEARNSIDE, 2003; LAURANCE et al., 2004), os quais j& contribuiram para a perda

de 17,9% da cobertura florestal primaria na regido da Amazodnia Legal (INPE, 2008).

Os mapeamentos de uso e cobertura da terra indicam a distribuicdo geogréfica da
tipologia de uso as quais sdo identificadas através técnicas de reconhecimento de padrdes
homogéneos da cobertura terrestre visando a sua classificacdo e espacializacdo atraves de
mapas, |IBGE (2006).

Os estudos de identificacdo e monitoramento da cobertura da terra com dados de
sensoriamento remoto pressupdem que as alteracGes provocadas na superficie terrestre, sejam
elas causadas de forma antrépica ou natural, serdo identificadas nas imagens produzidas
através de sensores.

Na regido Amazonica o monitoramento das alteracdes da cobertura da terra permite
identificar a dinamica dos fendmenos ocorridos na paisagem, possibilitando o
acompanhamento sistematico e auxiliando no entendimento das causas geradoras dos
processos antrépicos.

O uso de sensores remotos tem sido uma das ferramentas amplamente utilizada pela
comunidade cientifica, pois os dados adquiridos através de sensores remotos, sejam eles
orbital ou aerotransportado, tém sido empregados com sucesso em aplicaces que envolvem
grandes extensdes territoriais e permitido estudos com resultados cada vez mais promissores
(HYYPPA et al.,2000; KERR, 2003).

Vérias pesquisas foram realizadas utilizando dados de radar, as quais demonstraram o
potencial desses dados no monitoramento da cobertura vegetal na regido Amazonica
(SHIMABUKURO et al., 1998; SAATCHI et al., 2000; FREITAS et al., 2008). Entretanto, a

identificacdo das classes de uso e cobertura através do uso de imagens de radar de abertura
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sintética (SAR) estd condicionada a pardmetros do sensor, como: polarizacdo, banda de
imageamento e angulo de incidéncia.(LECKIE et al., 1998). Conforme Almeida-Filho et al.
(2009) e Bufalo (2005) o uso de dados monopolarizados da banda L (HH) apresentou
limitacBes na identificacdo de areas de floresta primaria, areas de floresta degradada ou

desflorestamentos recentes.

Neste contexto, a contribuicdo principal desta dissertagdo é avaliar o potencial dos
dados de radar de abertura sintética SAR polarimétricos em banda L de alta resolucao
adquiridos pelo sensor aerotransportado SAR-R99B, por meio de técnica de classificacdo
automatica para discriminacdo de uso e cobertura da terra na regido de Manaus, estado do

Amazonas.
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1.1 JUSTIFICATIVA

A manutencao e preservacdo da floresta Amazonica é de suma importancia
para a conservacdo dos ecossistemas da regido. A Floresta Amazodnica é considerada como a
regido de maior diversidade do mundo. Dentro do territorio brasileiro inicialmente a area de
florestais tropicais ocupava aproximadamente uma area de 4 milhdes de km? sendo que
atualmente somente 82,2% deste total encontram-se preservados (ALVES, 2007; MALHI et
al., 2008; PRODES, 2009).

O monitoramento do uso e cobertura do solo através de dados de sensores
remotos nos permite criar subsidios para a identificacdo de uma série de problemas ambientais
decorrente da mudanca da paisagem. Na regido Amazonica as modificacdes na cobertura da
terra tém se tornado mais intensas devido ao crescimento demografico na regido (JANSEN;
DI GREGORIO, 2002). Segundo Margulis (2003) tal processo intensificou-se no inicio da
década de 1990, devido a expansdo da pecuaria, exploracdo seletiva de madeira e utilizacao
da agricultura mecanizada, o que gerou um aumento significativo do desflorestamento na
regido. Dados coletados, atraves sensores remotos, em diferentes comprimento de ondas do
espectro eletromagnético juntamente com dados gerados a partir de trabalho de campo,
abriram uma nova fase nos estudos sobre observacao da terra (ABER e MELLILO, 2001).

O sensoriamento remoto é a principal fonte de obtencdo de informacGes para
estudos de mapeamento e monitoramento de uso e cobertura do solo na regido amazonica.
Entretanto, a ocorréncia de constante cobertura de nuvens em regides de florestas tropicais
dificulta o monitoramento desses ambientes quando se utiliza dados coletados por sensores
Opticos. Segundo Asner (2001), a probabilidade anual de obtencdo de uma imagem de sensor
optico livre de cobertura de nuvens na regido amazonica chega a ser inferior a 10%. (Figura
1).

Legenda

Estados
|Cena TM
Probabilidade

90% to 100%
80% to <90%
70% to <B0%
60% to <70%
50% to <60%
40% to <50%
30% to <40%
20% to <30%
10% to <20%
0% to <10%

Figura 1: llustracdo da probabilidade de obtencdo de cenas do sensor LandSat na regido Amazonica.
Fonte: Adaptado de Asner (2001)
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Nas regibes tropicais os dados de radar de abertura sintética SAR (Synthetic
Aperture Radar) se tornam especialmente (teis, em face das restricbes impostas ao
imageamento Optico pela constante presenca de nuvens e neblina, e por acrescentar
informacdes além das ja fornecidas pelos dados oriundos de sensores dpticos, sendo mais um
ponto a favor no processo de deteccdo de mudanga do uso e cobertura do solo, possibilitando
a quantificacdo e qualificacdo do dossel de florestas (ROSENQVIST et al., 2003).

Vaérios estudos realizados em regides de florestas tropicais evidenciaram o
potencial dos dados de radares de abertura sintética (SAR) oriundos de diversos sensores (ex:
ERS-1, JERS-1, RADARSAT e ALOS/PALSAR), dos quais podemos citar: (ABOUD NETA
, 2009; BALZTER, 2001; DOBSON et al., 1999; DUTRA et al., 1999; GUERRA et al, 2009;
LE TOAN et al., 1992; MAYAUX et al., 2002; SANTOS et al., 2002; SANTOS et al, 2003;
SGRENZAROLLI et al., 2004;) .

A mais recente contribuicdo para 0 monitoramento e mapeamento na
Amazobnia surgiu através do programa do Sistema de Protecdo da Amazbnia — SIPAM. O
sensor de radar de abertura sintética SAR-R99B difere dos demais sensores, pela capacidade
de imageamento simultdneo com a banda L, nas polarizacbes HH, VV, VH e HV, e banda X
(HH), com resolucdes espaciais de 3m, 6 me 18 m.

A disponibilidade de imagens de radar, com capacidade polarimétrica e alta
resolucéo espacial, permite uma melhora significativa no potencial de discriminacao de alvos
em superficies alteradas. O surgimento de novos sensores além de produzirem dados
multipolarizados, apresentam uma expressiva melhora no quesito de resolucdo espacial e
temporal, com isso, aumenta-se a capacidade de monitoramento em regides de florestas
tropicais.

Entretanto, todos esses dados necessitam de avaliacdo afim de identificar a
eficécia de tal dados conforme as diversas aplicacfes em que podem ser empregados. Nesse
contexto, as pesquisas utilizando dados de radar de alta resolucdo espacial ainda sdo
incipientes para discriminacdo de uso e cobertura da terra. Portanto neste estudo pretende-se
acrescentar conhecimento que permita a utilizagdo das informagdes obtidas com intuito de
subsidiar programas que visam 0 mapeamento e monitoramento de uso e cobertura da terra
em regi0es tropicais, 0s quais sdo de extrema importancia como ferramentas para as agdes de

politicas publicas governamentais voltadas para o controle e prevencdo do meio ambiente.
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1.2 CONVENCOES ADOTADAS

> Dados multipolarizados ou multivariados: E o conjunto de dados
composto pelas imagens amplitude das componentes HH, HV e VV. Por

conveniéncia, tal conjunto sera representado por {HH,HV,VV};

> Dados univariados: E o dado composto pela informacdo de amplitude de

apenas um canal (HH, HV ou VV);

> Dados bivariados: E o conjunto de dados composto pela informacéo de
amplitude obtidos da combinagdo de dois canais {HH,HV}, {HV,VV}
ou {HH,VV};

» SAR-R99B: Refere-se ao sensor SAR aerotransportado R99B.

1.3 HIPOTESE

Este trabalho tem como hipétese que € possivel discriminar classes de uso e

cobertura da terra na Amazonia de modo automatico com dados do sensor SAR-R99B.
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2. OBJETIVOS
2.1. GERAL

Avaliar a potencialidade dos dados multipolarizados do sensor remoto
aerotransportado SAR-R99-B em banda L, através do uso de técnicas de processamento
digital de imagens por meio de classificacdo automatica para a identificacdo, extracdo e

quantificacdo de classes de uso e cobertura da terra na regido da Amazonia central.

2.2. ESPECIFICOS

Como desdobramentos desse objetivo geral, destacam-se 0s seguintes objetivos

especificos:

i) Avaliar a performance dos classificadores supervisionados MAXVER-ICM e

SVM (Support Vector Machine ) em dados multipolarizados;

i) Analisar a influéncia do uso de filtro, para reducdo de ruido nos dados

multipolarizados;

iii) Determinar o melhor conjunto (classificador, polarizacdo, imagem bruta ou

imagem filtrada) para discriminag&o de classes tematicas.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os conceitos teoricos e trabalhos anteriores que

direcionaram este estudo.

3.1. USO E COBERTURA DA TERRA

O estudo sobre a transformacéo da superficie da terra pode ser dividido em dois
componentes inter-relacionados: uso da terra e cobertura da terra.

De acordo com Turner e Meyer (1994) o uso da terra é um termo utilizado na
area de ciéncias sociais que denota a utilizacdo da terra pelo homem para fins de
atividades como: cultivos agricolas, pastagens, recreacdo e etc. Mudanca de uso e
cobertura da terra em uma determinada localidade pode ocorrer de duas formas, uma
troca de um tipo de uso para outro ou intensificacdo de uso corrente, ressaltando que
cada tipo de uso corresponde a uma cobertura.

O termo cobertura da terra denota o estado fisico da terra, a cobertura biofisica
observadas na superficie terrestre, ou seja, 0s corpos d’agua, rochas, a quantidade e tipo
de vegetacdo. As transformacdes da cobertura podem ser de uma classe para outra ou
estar ligada a condicdo de um tipo de cobertura, como a degradacdo de uma floresta em
diferentes niveis, Escada (2003).

Segundo Green et al (1994), as implicacBes das mudancgas no uso e cobertura da
terra ocorrem em funcdo do contexto social, econdmico, politico e ecoldgico da regido
em que se encontram. Estas implicacdes promovem uma série de impactos em diversas
escalas.

Dentre os impactos causados pode-se relacionar os referentes a perda da
biodiversidade e os de danos sociais, provocados por agdo antropica ou pela natureza
com potencial de mudanca da paisagem em um determinado espaco de tempo,
(WALKER, 2004).

No Brasil, os primeiros registros de pesquisas sobre uso e cobertura da terra sao
das décadas de 30 e 40. Segundo IBGE (2006), os primeiros trabalhos tinham como
objetivo realizar o levantamento e reconhecimento de areas pouco conhecidas e estudar
0 processo de colonizacdo que estava ocorrendo naquele momento .

Nas duas décadas seguintes os trabalhos focaram em atividades de identificacdo
de padrdes espaciais de cobertura, com objetivo de caracterizar distribuicdes de

propriedades e frentes pioneiras visando abordar questfes regionalizadas sobre uso e
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cobertura. Tais esforcos possibilitaram avangos significativos sobre a classificacdo e
entendimento sobre a dindmica de uso da terra a partir da criacdo de uma terminologia
padronizada.

De acordo com Lambin et al. (2003), visto a influéncia existente entre a
cobertura da terra e 0s processos climaticos, as iniciativas de monitoramento do uso e
cobertura da terra ganharam destaques nas discussdes sobre alteracbes climaticas
globais. Estudos evidenciaram que existe uma estreita relagdo entre os impactos e

alteracfes em ecossistemas com as alteracOes da superficie terrestre.

3.2. ASPECTOS BASICOS DE SENSORIAMENTO REMOTO POR RADAR

Os sistemas de radares (Radio Detection Ranging) utilizam ondas
eletromagnéticas na faixa de microondas. S8o considerados sensores ativos por
possuirem a capacidade de gerar sua propria radiacdo cujo comprimento de onda varia
entre 1cm a 1,5m (0.3 a 300 Ghz) Figura 2. Sensores que operam na faixa de
microondas podem adquirir dados independentemente da radiacéo solar e em condicGes
metereoldgicas adversas (SABINS, 1996; MATHER,1999; JENSEN, 2007). Em
sistemas ativos a antena transmite sinal em microondas em direcdo aos alvos na
superficie terrestre onde o sinal emitido € retroespalhado. A parte da energia

eletromagnética espalhada na direcdo da antena € detectada e coletada pelo sensor.

Comprimento de onda —>
S m = B o B 2 = = B 5 2 B o B 2 5 =
g & m o+ oM oA mod § e om W om | o, m .
| L [ & L1 ] L | L L
Faio .
Gama BaicX : L | Radio ——  Andio
[ Fadar—L
Ll Y sy Microondas —
. Medio
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b 18 1 1 12 10 ] § 2
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-— Freqiiéneia (Hz)
Bandas P L S CTX K V- ALl
}»I | | | ‘
039 155 59 373 |10.9 36 45 6
Frequéncia (GHz) 0.3 1,0 3,0 10,0 30,0 1000
Comp. de onda (cm) 100 30 10 3 1 03

Figura 2: Espectro eletromagnético e bandas da regido de microondas.
Fonte: Adaptada de Dallemand et al. (1993).

Os sistemas de radar podem ser divididos em dois grupos: imageadores e nao
imageadores. No grupo dos ndo imageadores incluem-se os escaterdmetro, que mede

informacdes sobre as propriedades dos objetos (ex. velocidade do vento) e os altimetros,



21

que coletam informacdes em distancia (ex. nivel dos mares). Os radares imageadores
compreendem os sistemas constituidos de antenas rotatoria e os de visada lateral (SLAR
— Side Looking Airborne Radar). A definicdo de SLAR engloba os radares do tipo RAR
(Real Aperture Radar) radar de abertura real e 0 SAR (Synthetic Aperture Radar) radar
de abertura sintética.

O principio do funcionamento do radar imageador consiste na emissao de
radiacdo eletromagnética na faixa de microondas direcionada a uma porcdo 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 (1), 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
numeérica 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 recep¢do em
terra. Essa imagem complexa é denominada de Single Look Complex (SLC) (CCRS,
2008; GABOARDI,2002).

3.2.1 CARACTERISTICAS

Os sistemas de radar basicamente sdo constituidos pelos seguintes
componentes: um transmissor, um receptor, uma antena e um gravador de dados. O
transmissor € utilizado para gerar o sinal de microondas e transmitir a energia para a
antena de onde o sinal é emitido em direcdo da superficie terrestre. O receptor coleta o
retorno do sinal dos alvos detectados pela antena, os quais sao amplificados e filtrados
antes de serem registrados pelo gravador de dados. Segundo Van der Sanden (1997), a
posicdo do alvo imageado € detectado quando se converte o tempo de propagacdo em
distancia radial e se estabelece a direcdo de acordo com o direcionamento da antena.
Sendo um sensor de radio-frequéncia 0s radares imageadores sdo capazes de
detectar caracteristicas fisicas (forma, geometria) e elétricas dos alvos. Dependendo do
sistema e a banda utilizada é possivel obter varios niveis de penetrabilidade no dossel
vegetal, oferecendo capacidade adicional de polarimetria e interferometria. Com relagéo
aos alvos dois tipos de propriedades devem ser considerados: (i) o retorno do sinal é
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influenciado pelas propriedades geométricas e dielétricas dos objetos, tais como,
umidade do solo, relevo, estrutura folhear, rugosidade da superficie (PARADELLA et
al., 2000; ULABY et al., 1982), (ii) segunda propriedade se refere a configuracdo do
sistema (caracteristicas instrumentais) o qual determina a capacidade de discriminagéo
dos alvos imageados.

Conforme Van der Sanden (1997), o sinal retroespalhado possui como atributos
0 comprimento de onda (A), a amplitude ¢ fase.

Igualmente aos sensores Opticos 0s radares operam com um ou mais bandas, as
quais correspondem a um determinado comprimento de onda que sdo identificados por

letras (Figura 3).

Bandas ——p L 5 C %X K \‘«‘»\\'

| ! !
0,39 1.55 }3.9 375 |Lo.g 6 45 36 ‘
Frequéncia (GHz) 03 1.0 3.0 10.0 30,0 100,0
Comp. de onda (em) 100 30 10 3 1 03

Figura 3: Espectro de Microondas e a identificacdo das bandas por letras.
Fonte: Adaptada de Dallemand et al. (1993).

3.2.2 PROPRIEDADES GEOMETRICAS
A plataforma gue transporta o sensor radar move-se de acordo com a sua
orbita (radar orbital) ou direcdo de vbo (radar aerotransportado). A largura do pulso de
microondas transmitido possui relacdo direta com o tamanho da antena utilizada pelo
sistema de radar, assim como, a resolucéo na direc¢éo do voo.
A Figura 4 ilustra a direcdo da linha de v6o (em azimute) e a direcédo

ortogonal que é denominada alcance (range).

Faixa de
imageamento

°
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Angulo de ,.""'
0. Incldoncla',-".o‘"fo\

i PR R
",." %ﬁé

Angulo de
visada

Figura 4: Geometria de aquisi¢do de imagens por radares aerotransportado.
Fonte: Adaptado de Almeida (2008)
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Os primeiros radares imageadores eram do tipo radar de abertura real
(RAR), trabalhavam com o tamanho efetivo da antena o qual apresentava problemas de
resolucéo espacial limitada na imagens geradas. A fim de aumentar a resolucéo azimutal
do RAR sem a necessidade de se aumentar o tamanho fisico da antena, desenvolveu-se
0 SAR. Segundo Dobson et al. (1992), os radares de abertura sintética (SAR)
aproveitam o proprio deslocamento da plataforma para simular, através de
combinagdes de sinais refletidos, uma antena vérias vezes maior que o tamanho real
afim de melhorar a resolugéo azimutal.
A relacdo fundamental entre as caracteristicas do sistema de radar, o alvo, e do
sinal emitido pela antena, o qual interage com a superficie imageada e retorna para a
antena foi estabelecida através da seguinte equacdo, conforme (ULABY et al., 1986a;
LEWIS et al., 1998).

P, =P, (gﬂm\i o f{} :;4 \

1)
onde a poténcia do sinal recebido (PR), é diretamente proporcional a poténcia do sinal
transmitido (PT), ao coeficiente de retroespalhamento (c°), a area efetiva da abertura da
antena (A), ao ganho da antena (G), ao comprimento de onda do radar (A) e a 1/ (47t)3R4
, onde R € a distancia entre o radar e o alvo, considerando a transmisséao e a recepcéo da
energia de forma isotrdpica. O coeficiente de retroespalnamento (c°) , que é
adimensional, esta diretamente relacionado aos parametros dos alvos, enquanto que 0s
demais termos da equacéo do radar se relacionam com os parametros do sensor.
Segundo Leckie e Ranson (1998) a interacdo do sinal emitido por radar em
ambiente florestal pode ocorrer de forma variada, dependendo da combinacdo das
respostas geradas pelos diferentes mecanismos de espalhamento ocasionados pela

interacdo do solo, troncos, copa das arvores (Figura 5).
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Figura 5: Tipos de Mecanismos de retroespalhamento em ambientes florestais.
(a) Retroespalhamento superficial e de interior de dossel;
(b) Retroespalhamento de troncos e galhos;
(c) Retroespalhamento do solo;
(d) Reflexdo dupla tronco-solo;
(e) Retroespalhamento integrado entre tronco e solo.
Fonte: Adaptado de Ulaby et al. (1984) e Kuplich (2003)

Os principais fatores que influenciam no comportamento do coeficiente
de retroespalhamento sdo os parametros do sistema do sensor e 0s parametros do alvo
imageado (ULABY et al., 1986b), sendo os parametros do primeiro constituido pelo
comprimento de onda (frequéncia), a polarizacao, o angulo de incidéncia e o azimute de
visada. Os parametros do alvo por sua vez estdo relacionados as propriedades

geomeétricas e dielétricas que influenciam no retorno do sinal.

3.2.3 PARAMETROS DO SISTEMA (RADAR)

3.2.3.1 COMPRIMENTO DE ONDA (A)

A magnitude do coeficiente de retroespalhamento dos alvos esta
diretamente relacionada ao comprimento de onda, devido esta definir a ordem de
grandeza dos efeitos oriundos da rugosidade superficial e constante dielétrica dos alvos
(ULABY et al., 1986a; LEWIS et al., 1998).

O nivel de penetragdo do sinal de microondas em dossel florestal
dependerd do comprimento de onda utilizado e das condicbes dielétricas do alvo (LE
TOAN et al., 1992; KUPLICH, 2003). Os sinais com frequéncias baixas possuem o
maior poder de penetracdo, e sofrem interferéncias da constante dielétrica do meio,
devido & umidade. A Tabela 1 relaciona os nomes das bandas de radar com seus

respectivos comprimentos de ondas e freqliéncia.
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Tabela 1: Bandas de Sensores de Radar imageadores.
Banda A (cm) Frequéncia (GHZ)

X 2,4a3,8 8al25
C 3,8a75 4a8
S 75a15 2a4
L 15a30 la?2
P 75a 133 0,2a04

Fonte: Adaptada de Jensen (2000)
Nos maiores comprimentos de onda, como nas bandas L e P, o pulso

emitido pode penetrar no dossel e chegar ao solo dependendo da densidade, estrutura e
umidade do meio. Segundo Kasischke et al (1997), Dobson (2000)  nestes
comprimentos de onda ocorre uma maior interacdo com os troncos e galhos maiores.
As bandas X e C sdo comumente usadas em estudos aplicados a mapeamento geoldgico.
Com a capacidade de penetrar dosséis de uma floresta as bandas L e P, fornecem dados

significativamente uteis para estudos em regides de floresta tropical.

3.2.3.2 POLARIZACAO

A polarizagdo é definida pelo vetor campo elétrico (E), frequentemente
linear e dependendo da orientacdo da onda de radar, transmitida e recebida, podem gerar
diferentes tipos de imagens. Isto permite trabalhar com dados polarizados
horizontalmente (H), verticalmente (V) ou com polarizagéo cruzada (HV).

Em sistemas de radar as polarizagdes sdo descritas nas seguintes formas:

e HH: transmissdo na horizontal e recepcdo na horizontal,
e VV:transmissdo na vertical e recep¢do na vertical,

e HV: transmissdo na horizontal e recepcdo na vertical,

e VH: transmissdo na vertical e recep¢do na horizontal.

As imagens de radar podem ser geradas por uma unica polarizacao
(modo univariado), duas polarizacdo (modo dual) ou ainda com quatro polarizacfes
(modo quad-pol). A polarizagdo univariada ocorre quando o sistema de radar é
programado para emitir e receber apenas um tipo de sinal, como exemplo podemos
citar a polarizacdo HH. J& uma polarizacdo dual (bivariada) acontece quando duas
combinagdes de sinais transmitidos e recebidos ocorrem, ex: HH, HV. Quando ocorre o
imageamento com modo de aquisi¢cdo programado com quatro combinacgdes de sinais
transmitidos e recebidos, neste caso, 0s dados sdo do tipo multipolarizados (quad-pol)
com polariza¢ées HH,HV,VH,VV (Figura 6).
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Transmite / Recebe V Transmite / Recebe H Transmite H / Recebe V
(ou VV) (ou HH) (ou HV)

Figura 6: Modos de imageamento polarimétrico em sistema de radar aerotransportado.
Fonte: Adaptada de CCRS (2009).

Os primeiros radares imageadores possuiam a capacidade de operar com
um Unico canal e com uma Unica antena fixa com a finalidade de emitir e receber os
sinais de microondas, tal configuracdo permite registrar os dados em sinal de amplitude
recebido pela antena (ex.: componentes V e/ou H). Segundo Paradella et al. (2005), os
radares que possuem esta configuracdo sdo classificados como radares imageadores nao
polarimétricos, sendo os mais comuns RADARSAT-1, JERS-1, ERS-1 e ERS-2.

Radares que operam em Unico canal, ndo possuem a capacidade de medir
as propriedades dos alvos em sua plenitude, que sdo descritas pelas assinaturas
polarimétricas. Tais informacbes podem ser adquiridas somente utilizando radares
multipolarizados, pois transmitem comprimentos de ondas em ambas polariza¢fes H e
V, além de registrar as informacgdes de amplitude e de fase do sinal recebido. Dentre o0s
sensores de radar orbital polarimétricos  podemos citar: 0 RADARSAT-2 e
ALOS/PALSAR.

3.2.3.3 ANGULO DE INCIDENCIA (0)

A aparéncia dos objetos em uma imagem de radar é pelo angulo de
incidéncia (0;) utilizado durante o processo de coleta dos dados, pois influéncia o
retroespalhamento conforme os efeitos da superficie.

O angulo de incidéncia é formado pela dire¢do perpendicular a superficie
terrestre e o feixe que incide do sinal de onda transmitida (Figura 7). A variagdo ocorre
de acordo com o tipo de terreno imageado. A altitude da plataforma (orbital ou
aerotransportada) que o sistema esta acoplado gera forte efeito sobre a geometria de
imageamento. Os sistemas orbitais normalmente operam em altitudes entre 600-800 km,

enguanto os aerotransportados entre 3-12 km.
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g = Angulo de incidéncia
8 = Angulo de depressao

& = Angulo de visada

Alcance inclinado
{(Slant range)

Altitude

Alcance no Terreno (Ground range)

Figura 7: Relagdo entre os érlgulos de incidéncia nos sistemas:
Aerotransportado (Angulo de incidéncia e Angulo de depressao);
Orbital ( Angulo de Visada)

A variacdo do angulo de incidéncia entre os sistemas orbitais e
aerotransportados ocorre devido a diferenca de altitude a qual eles operam. Portanto, os
sistemas em Orbita apresentam angulos de incidéncias mais acentuados, com cobertura
angular que varia entre (37° - 40°) enquanto nas aeronaves a variacao fica entorno de

(15° - 60°) . A figura 8 ilustra 0 comparativo entre sensores orbital e aerotransportado.

SAR transportado em espagonaves

SAR aerotransportado

10 - 100 km

25— >500 km

Figura 8. Comparacéo entre imageamentos orbital e aerotransportado.
Fonte: Adaptado de CCRS (2007).
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3.2.3.4 COMPORTAMENTO DOS ALVOS

Segundo Ulaby et al. (1982 ), as superficies imageadas sdo classificadas
de acordo com o padrédo do retroespalhamento nas seguintes categorias: (i) lisa: quando
a superficie reflete a energia incidente de forma especular, com angulo de reflexdo na
direcdo oposta ao angulo de incidéncia); (ii) intermediaria: energia refletida de forma
difusa pela superficie; (iii) rugosa: a energia incidente € retroespalhada em varias

direcdes de forma homogénea (Figura 9).

Onda incidente Padrio de espalhamento

Lisa

Onda incidente Onda incidente

Padrio de Padrio de espalhamento
espalhamento
Intermediaria Rugosa

Figura 9: Modelo de padrdes de espalhamento em sistema aerotransportado.
Fonte:Adaptado de Ulaby et al. (1982).

3.2.3.5 CONSTANTE DIELETRICA

Segundo Lewis (1998), a constante dielétrica altera a capacidade do alvo
imageado em absorver, refletir e transmitir o sinal na faixa de microondas, devido a
forte influéncia na interacdo da radiacdo eletromagnética com a superficie do terreno.

Tal fendmeno em ambientes florestais causa alta refletividade no sinal
emitido conforme o teor de umidade contido no dossel, quanto maior o teor de umidade
maior serd o efeito da constante dielétrica. Medidas de retroespalhamento em areas de
solo exposto umido e floresta mostraram alta sensibilidade em angulos de incidéncia na

regido do nadir, conforme Ulaby e Batlivala (1975).
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3.2.4 RUIDO SPECKLE

Outra caracteristica de imagens de radar é a presenca de ruido (speckle)
inerente de dados adquiridos através da transmissdo e recep¢do de ondas coerentes.

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 pode ser expresso pela Equacdo (2), onde o sinal
observado € o produto das varidveis aleatorias (independentes) que estdo modelando o
retroespalhamento e o ruido speckle.

Z=XY (2)
onde, Z representa o sinal observado, X representa a variavel aleatéria 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
segmentacdes e classificacbes automaéticas, bem como a interpretacdo visual e a
extracdo de informacGes 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 interpretacGes das fei¢Oes presentes na cena.

A reducdo do ruido em imagens de radar podem ser efetuada através do
processamento multi-look , segundo Sant”Anna (1994). Este procedimento consiste no
processamento que equivale a reducdo do tamanho da abertura sintética por um fator
que seria 0 numero de visadas (looks) do mesmo pixel. No caso de dados multi-look de
regides homogéneas a intensidade terd uma distribuicdo Gamma. Outra técnica utilizada
para a reducdo do speckle consiste na aplicacdo de filtros digitais.

Os filtros podem ser agrupados em dois grandes grupos: adaptativos e
ndo adaptativos. Os filtros ndo adaptativos utilizam os parametros de toda a imagem de
forma conjunta. Esses filtros ndo consideram as variagbes provocadas pelo
retroespalhamento do terreno e as caracteristicas do sensor, ndo sendo indicados para
dados SAR.

Os filtros adaptativos modificam as imagens de acordo com as
estatisticas obtidas a partir das informacbes de cada pixel, considerando as
especificidades geradas pelas variagdes do retroespalhamento. A principal vantagem dos

filtros adaptativos é que eles mantém uma estimativa dos valores de retroespalhamento
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dentro de regibes homogénea, permitindo uma melhor definicdo das bordas e
preservando a textura das imagens. Esses filtros foram especificamente desenvolvidos
para imagens SAR (LOPES et al.,1990).

3.3 CLASSIFICACAO DIGITAL DE IMAGENS

O processo de classificacdo digital de imagens consiste em uma série de
procedimentos para atribuir cada pixel de uma imagem a uma classe tematica. Essa
atribuicdo é feita com base em observacdes no pixel em si e na sua vizinhanca e com
base numa série de regras. E um processo que realiza a extragio de informacdes através
da definicéo e reconhecimento de objetos e padrGes, sendo amplamente empregada em
mapeamentos da superficie terrestre.

De acordo com Crosta (1992), alguns pontos basicos devem ser
executados. Primeiro, um conjunto de classes é previamente determinado antes de se
iniciar a classificacdo, classes essas cujas propriedades devem ser bem conhecidas.
Segundo, supde que qualquer pixel na imagem pertence necessariamente a uma dessas
classes. Terceiro, que as classes podem ser definidas usando algumas propriedades
observaveis da cena e ndo apenas valores de reflectancia.

Existem essencialmente dois tipos de classificacdo: a classificagdo
supervisionada, a qual requer uma selecdo de amostras por parte do analista, sendo
necessario algum tipo de conhecimento prévio da area para que possa haver a definicao
de classes. Nesse tipo de classificacdo, as amostras de identidade conhecida s&o
utilizadas como base para classificar pixels de identidade desconhecida (MATHER,
1999). A classificacdo ndo-supervisionada, € dita ndo-supervisionada quando ndo se
tem conhecimento prévio das classes de interesse. Neste caso, o classificador decide,
com base em regras determinadas, quais as classes presentes e a que classe pertence
cada pixel da imagem (JENSEN, 2005).

Dentre os algoritmos de classificagéo supervisionada podemos destacar o
de Méxima Verossimilhanca (Maxver) e Interactive Conditional Mode (ICM), e o
Support Vector Machine (SVM).
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3.3.1 CLASSIFICACAO MAXVER-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 € oriunda do método estatistico de Méaxima
Verossimilhanca 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 temaéticas e selecdo de amostras para o treinamento do
classificador; associacdo de uma funcédo 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 meétodo de refinamento. Esse algoritmo é um classificador pixel a pixel
contextual que considera as informacgdes dos pixels vizinhos a partir de uma
classificacdo previa, a qual pode ser, por exemplo, a realizada pelo algoritmo Maxver. A
combinagéo 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 informacdo contextual entre os pixels. Assim, a classificacdo sera
resultado do valor do pixel observado e das classes atribuidas aos pixels vizinhos
(VIEIRA, 1996).

Correla  (1998) e Vieira (1996) empregaram classificacfes
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), Aboud Neta et al. (2009), Dutra et al. (2009).
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3.3.2 CLASSIFICACAO SVM (SUPPORT VECTOR MACHINE)

O classificador SVM  (Support Vector Machine) é um método de
classificacdo de imagens baseado em um algoritmo de otimizacdo que, a partir das
amostras de treinamento, define hiperplanos de separacdo Otimos entre as classes
maximizando a margem (distancia) entre elas (HAYKIN, 2001). O mapeamento das
classes durante a classificacéo € realizado com base nesses hiperplanos definidos.

Os vetores suporte dos hiperplanos definem a margem de separacdo das
classes e correspondem aos elementos criticos das amostras de treinamento, ja que séo
0s pontos que delimitam as superficies de decisdo (VAPNIK, 1995). No algoritmo SVM
podem ser empregadas funcBes simétricas, chamadas funcBes kernel, que satisfazem a
algumas condicdes com o0 objetivo de produzir superficies de separacdo mais
complexas.

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

Classificadores SVM possuem essencialmente técnicas de classificacdo
binarias. Assim, quando o problema de classificacdo possui mais de duas classes pode-
se utilizar estratégias que permitam esta classificacdo como: one-against-one (1 contra
1) e one-against-all (1 contra todos). A estratégia um contra um constr6i uma maquina
para cada par de classes. O nimero de maquinas € obtido através da formula N(N-1)/2,
onde N € o nimero de classes (GIDUDU, 2007).

Theodoridis e Koutroumbas (2006) abordam as formulagdes e as
consideracdes necessarias aos algoritmos SVM para classes linearmente e ndo-
linearmente separaveis.

O entendimento matematico deste método pode ser aprofundado nos
trabalhos de Vapnik (1995) e Haykin (2001).
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3.4 AVALIACOES DAS CLASSIFICACOES

Para uma classificacdo ser confidvel, deve-se efetuar a analise de acurécia da
classificacdo. Em sensoriamento remoto o termo acuracia € tipicamente usado pra
expressar o grau de exatiddo de uma classificacdo (LILLESSAND E KIEFER, 1994).

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

Shimabukuro (1996), cita que a partir da matriz de erros pode-se determinar a
exatiddo da classificacdo por meio de técnicas analiticas e de técnicas descritivas. A
técnica descritiva “exatiddo global” a mais usual, e sua obtencdo ¢ a partida da divisdo
da soma do numero de pixels nas amostras classificadas corretamente (diagonal
principal) pelo nimero total de pixels das amostras de treinamento. Dentre os métodos
disponiveis 0 mais conhecido e utilizado €é a analise através do indice Kappa.

Esse indice € uma técnica empregada para avaliar a exatiddo do mapeamento através da
elaboracdo 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 esta uma forma padronizada para reportar erros de classificacfes. 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 confus@o define os erros de inclusédo (erros de comissdo) e os erros de
exclusdo (erros de omisséo) existentes na classificagdo (CONGALTON; GREEN, 2009;
TREITZ; ROGAN, 2004). A matriz de confusdo ainda possibilita o calculo da precisdo
por classe temaética, além da exatiddo global obtida pela classificagéo.

Os valores obtidos pelo coeficiente de concordancia podem ser comparados a

tabelas de referéncia (TABELA 4 ), obtida empiricamente, gerando valores qualitativos.
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Esses critérios relacionam os valores obtidos pelos intervalos do Coeficiente Kappa
com a qualidade das classificacdes (LANDIS e KOCH, 1977).

TABELA 2 — Conceitos das classificagdes baseados no coeficiente Kappa.

Kappa Conceito
K<0 Péssimo
0<K<0,2 Ruim
02<K<04 Razoavel
04<K<0,6 Bom
06<K<0,8 Muito Bom
08<K<1 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).
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3.5 0 SENSOR SAR-R99B

O sistema SAR R99-B é um sensor radar aerotransportado que se encontra
instalado nas trés plataformas R99B (aeronaves modelo Embraer 145 adaptadas)
operadas pela Forca Aérea Brasileira (FAB). O sistema permite a obtencdo de
informagdes sobre as caracteristicas geométricas e elétricas dos alvos terrestres. No
Brasil, o sensor entrou em funcionamento em 2003, nas atividades operacionais do
Sistema de Protecdo da Amazbdnia (Sipam). Além do dados em amplitude
multipolarizados, 0 SAR-R99B oferece capacidades adicionais de polarimetria e da
interferometria SAR.

3.5.1 CARACTERISTICAS

O sistema SAR-R99B opera na banda espectral L (1,27 GHz de
freqUéncia e 23,9 cm de comprimento de onda), com dados polarimétricos, ou seja,
envia e recebe radiacdo eletromagnética nas polarizac6es vertical, horizontal e cruzada
(HH, VV, HV e VH), e na banda X (frequéncia de 9,69 GHz e comprimento de onda em
torno de 3,1 cm) com uma Unica polarizacdo (HH). Permite obter imagens em trés
resolucdes espaciais distintas: 3, 6 e 18 metros com faixas apresentando larguras que
variam de 10 a 120 km.

Em sintese, o referido sistema suporta missGes de vigilancia,
mapeamento ou missdes hibridas de vigilancia/mapeamento. O sistema dispde de 13
modos para 0 imageamento SAR, os quais permitem configuraces de coleta com
resolucdes espaciais distintas, resultando em 25 formas de aquisicdo de dados. As
imagens podem ser adquiridas em single-look e multilook, com projecdo slant ou

ground range (Figura 10).

MAPEAMENTO
Quad L + Dual L + InSAR + Quad L Single L + InSAR +
Single X Single X Single L Single X Quad L

Figura 10. Modo de mapeamento do Sensor SAR-R99B.
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Os dados SAR-R99B sdo provenientes de trés modos de operacao
distintos: a) Modo de mapeamento nas bandas X e L (Stripmap SAR); b) Modo de
vigilancia aérea e de superficie com a banda X (SpotSAR, A2A e WAS); e Modo de
interferometria (INSAR), (Congar, 2004).

O modo mais comum de operacdo para obtencdo de informacdes € o
Stripmap ou modo de mapeamento, que por sua vez permite varias op¢oes de aquisi¢do
de imagens (Quad L + Single X; Dual L + Single X; Dual L + Single X; InSAR +
Single L; Quad L, Single L + Single X e INSAR + Quad L).

Na opc¢do Dual L + Single X serdo adquiridas duas imagens na banda L
(LHH, LVV) e uma imagem simples na banda X (XHH), (Tabela 2).

TABELA 3. Caracteristicas do Sensor SAR-R99B.

Bandal = 1.28 GHz * 100 MHz

Freqiiéncia central (GHz) Banda X = 9.6 GHz + 300 MHz

Comprimento de onda central BandalL =234em
{em) Banda X=3,12cm

3 metros = 50 MHz

Largura de banda “bandwidth” (MHz) 6 metros = 25 MHz

18 metros = 8,33 MHz
1,8 metros = 83,3 MHz
. . Banda L = Lhh, Lvv, Lvh, Lhv
s Banda X = Xhh
3 metros = 60 ps
6 metros = 40 ps
18 metros = 25 ps

Duragéae do pulso
transmitido (TP )

Poténcia de pico do transmissor - tedrico BandalL=5
(kW) Banda X =10
Poténcia média (W) Informagao nao disponivel

Varia em fungao do Modo de Operagao. Vide

Sl s L] Tabela Modos de Operacao, PRI, Ciclo de Trabalho,

(segundlos) Poténcia e Freqléncia de operagao do SAR
Angule de incidéncia (graus) Varia de 36,34°a 84,23
Modos de aquisicao Varia em fun¢ao do Modo de Operagao do Sensor|
SAR
Resolugao radiométrica (db) Informagao nao disponivel
Resolugao em alcance (m) - “slant range Varia em fungao do Modo de Operagao
resolution” do Sensor SAR
Resolugao em azimute (m) - “slant range Varia em fungao do Modo de Operagao
resolution” do Sensor SAR
3 metros =4 looks
Nimero de visadas “looks” 6 metros =8 looks
18 metros = 16 looks
Largura da faixa (Km) Variavel de podendo ser de 12 km, 20 km,
“Swath width” 40 km, 60 km, 120 km

Basta utilizar a geometria de coleta para calcular a
resolugao em “ground range”.
Pode ser escolhida entre 30,000 e 37,000 (9.149 a
11.277 metros) acima do Nivel Médio do Mar

Pod lhida entre 330 nos (115 m/s) e 390
Velocidade da plataforma (m/s) odeseresce |n1:n“r§5 wsr::os{ se

Resolugao horizontal (m)

Altura de véo (m)

Sistema de Posicionamento INSIGPS (erro esférico provavel = 76 metros)
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Para sistemas imageadores que operam na faixa das microondas, a
capacidade de prover imagens de elevada resolucdo espacial independe das condicdes
atmosféricas e da existéncia da fonte solar de radiacdo (HENDERSON e LEWIS, 1998),
0 que os torna de elevada importancia para obtencdo de imagens em regibes como a
Amazonia, onde a presenca de chuva, nuvens, e fumaca impdem graves restricbes a
utilizacdo de sensores épticos (PARADELA et. al., 2005).

Outro aspecto altamente relevante envolve a sua capacidade de penetrar a
radiacdo microondas nos dosséis da floresta. O radar SAR-R99B se difere de radares
conhecidos (ERS-1, JERS-1, RADARSAT-1, ERS- 2, SAREX) pela sua capacidade de
medir as propriedades de polarizacdo dos objetos através de assinaturas polarimétricas
geradas pela transmissdo de ondas em duas polarizacdes (H e V), portanto o sistema é
dito polarimétrico. Além disso, mantém as caracteristicas de registrar a amplitude e a
fase do sinal recebido.

A interferometria (modo INSAR) é outra caracteristica diferencial do
sistema SAR-R99B. Focado na extra¢do da elevacdo com dados SAR, o modo INSAR
combina imagens complexas adquiridas com defasagem no tempo de emissdo e
recepcdo. Assim, as diferencas em fase entre as imagens obtidas sdo utilizadas para
gerar a topografia do terreno (Raytheon Company, 1998). A imagem obtida resulta em
um Modelo Digital de Elevacdo (MDE), que por sua vez expressa as componentes
altimétricas do terreno. Como exemplo de geracdo de MDE interferométrico pode-se
citar a missdo orbital do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) da NASA
(Paradela et.al., 2005).
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3.6. USO E APLICAGAO DE DADOS SAR

O surgimento e a disponibilidade de dados de radar nas Gltimas duas décadas,
possibilitou uma quantidade significativa de projetos de pesquisa voltados a investigar o
potencial das imagens de radar, e com isso, gerar informagdes no campo cientifico com
estudos voltados para o monitoramento da cobertura terrestre, com énfase na
descriminacdo de classes de uso e cobertura da terra, e deteccdo de mudanca de
cobertura ao longo do tempo.

De uma forma geral, as pesquisas realizadas fizeram uso de diferentes técnicas
de extracdo automatica utilizando bandas com comprimento de ondas distintos (banda
X, L, C e P) com intuito de gerar informacdes para deteccéo de areas afetadas por fogo,
deteccdo de desmatamento, monitoramento de uso de cobertura da terra, mapeamento
de tipos de florestais, entre outros. Nesta secdo serdo apresentados os trabalhos
realizados conforme levantamento literario pertinente a esta pesquisa.

Com o objetivo de descriminar areas desflorestadas e estagios de regeneracao
em floresta tropical através da aplicacdo de dados SIR-C (Quad C e Quad L) Rignot et
al. (1997) fez uso de classificador estatistico supervisionado, o qual apresentou
resultado significativos em areas desflorestadas num periodo menor de que 12 meses, a
partir de dados coletado em banda L. Conforme Almeida Filho et al. (2007) a detecgédo
de éareas desflorestadas ¢ facilmente identificadas devido a alta resposta de sinal em
banda L quando se faz o uso da polarizacdo HH durante a analise.

De acordo com Saatchi et al. (1997) o classificador de Maxima
Verossimilhanga (MAXVER) foi utilizado para mapeamento de cobertura de solo
utilizando dados SIR-C (banda C HH, HV e banda L HH, HV). Conforme os
resultados obtidos a deteccdo de areas degradadas em ambiente florestal ocorreu devido
a sensibilidade da polarizacdo HV da banda L ao sinal resultante da interacdo solo-
tronco. Tal fato é resultante da sensibilidade da polarizacdo que cria um alto nivel de
contraste ocasionado pelo espalhamento volumétrico, que ocorre na copa das arvores
assim como o baixo retorno do sinal em areas de solo exposto ou areas com vegetacéo
baixa.

Shimabukuro et al. (1998) analisaram dados multitemporais RADARSAT
através de tecnicas de componentes principais e classificadores MAXVER (Méaxima
Verossimilhanga) e ICM (lterated Conditional Modes) para mapeamento de tipos

florestais na regido da Floresta Nacional do Tapajés — PA. O resultado obtido mostrou
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uma boa concordancia das classes mapeadas com o mapa de vegetacdo produzido pelo
projeto RADAM. Neste trabalho os autores ressaltam que os dados multitemporais do
RADARSAT proporcionaram facil identificacdo das areas recém desflorestadas a partir
de anélise visual.

Van Der Sanden e Hoekman (1999), aplicaram classificacdo estatistica
supervisionada em dados polarimétricos AIRSAR ( Banda C, Banda L e Banda P) para
mapeamento de floresta, desflorestamento e corte seletivo. O conjunto de trés canais de
dados (C-LL + P-HV + P-Potencial total) proporcionou como resultado uma boa
acuracia das areas de floresta secundéria, desflorestamento e as de corte seletivo. Os
autores ressaltam que a diferenca de fase entre as polarizacdes HH e VV nédo
contribuiram de forma significativa para a descriminacao das classes investigadas.

O projeto GRFM (Global Rain Forest Mapping) realizou diversos estudos sobre
classificacdo de imagens JERS-1 para mapeamento de uso e cobertura de solo em
regibes de florestas tropicais (Rosengvist et al., 2000, Milne et al.,2002; Podest e
Saatchi, 2002).

Saatchi et al. (2000) utilizou classificadores bayesiano MAP (Méaximo a
posteriori) e classificadores por regras de decisao e atributos de textura para estudo de
mapeamento de classes da terra, na regido amazonica, em imagens JERS-1. Pesquisa
similar foi realizada por Simard et al. (2000) na regido do Gab#o, Africa.

Com intuito de avaliar dados SAR polarimétricos duais (duas polarizacdes) e
monopolarizados (uma polarizacdo) para descriminar classes de cobertura florestal, Lee
et al. (2001) empregou o classificador de Maxima Verossimilhanca (MAXVER) com
base na distribuicdo de Wishart, a metodologia empregada proporcionou um
mapeamento com nivel de acurdcia satisfatério a partir de dados polarimétricos das
bandas L e P. O resultado alcangcado com o par de polarizagcbes HH e HV da banda L
foram tdo satisfatorio em relacdo ao resultado obtido através do uso de quatro
polarizacdes (modo Quad L).

Touzi et al. (2004) utilizaram dados polarimétricos simulados a partir do sensor
Radarsat 2 para caracterizar classes de floresta temperada no Canadd. O melhor
resultado da caracterizacdo dos tipos das classes de interesse foram obtidos com os
dados em polarizacédo circular e o atributo polarimétrico obtido através do angulo alfa
médio. Goodenough et al. (2006) analisou  dados simulados do Radarsat 2 onde
aplicou o classificador polarimétrico Wishart K-médias H/a (POTTIER e LEE, 1999)
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para deteccdo feicOes oriundas de incéndio florestal.

Algoritmos de segmentacdo multiresolucdo e de classificacdo néo
supervisionada (THIEL et al, 2006) foram aplicados a dados do JERS-1 para
mapeamento de areas desflorestas, a acuracia do resultado foi obtida através da
concordancia com o mapa de desflorestamento gerados a partir de imagens opticas
(Landsat TM), a pesquisa destaca a importancia da correcdo radiométrica para fim de
descriminacdo de classes de cobertura do solo.

Freitas et al. (2008) analisaram dados polarimetricos da banda P através de
classificadores de Méaxima Verossimilhanca (MAXVER) juntamente com evidéncias
estatisticas (FRERY et al., 2007) e classificador ICM (lterated Conditional Modes) para
mapear classes de cobertura do solo no estado do Pard, regido da Floresta Nacional de
Tapajos. Conforme resultado, os conjuntos de dados em intensidade que apresentaram
melhores resultados foram das polarizacbes HH+VV e HH+HV+VV, o trabalho ressalta
que a aplicacdo do uso da distribuicdo mais adequada contribuiu significativamente no
resultado das classificacdes realizadas em pares de intensidade.

Aboud Neta et al. (2009) constataram que com a utilizacdo de polarizacdo dual,
foi possivel obter uma melhoria na classificacdo de uso e cobertura da terra em
comparacdo com polarizacdo HH do sensor JERS-1. As regides de interesse foram
melhor classificadas devido a combinacdo de dois canais formando os pares das
polarizagdes {HH ,HV} e {HV,VV}. Tal combinacdo contribuiu na diminuicdo do erro
de classificacdo.

Aboud Neta et al. (2009) verificaram que a polarizacdo dual {HV e VV}
produziu resultado significativo para mapeamento florestal com as classes: floresta
primaria, secundaria, solo exposto, agricultura, floresta degradadas, pasto e pasto sujo.
Dutra et al. (2009) obteveram melhor resultado com a combinagéo obtidas pelos canais
HH+HV, sendo que o valor de acurécia global ndo foi satisfatério.

Segundo Hoekman e Quifiones (2002), os resultados mais promissores na
discriminagdo de padrdes de uso e cobertura do solo, incluindo desflorestamento, foram
obtidos através de imagens polarimétricas e multipolarizadas com combinagdes de
diferentes freqliéncias.

A capacidade de dados SAR polarimétricos em fornecer maior quantidade de
informacao a respeito da superficie, tem proporcionado avangos significativos no campo
da pesquisa de radar ( LEE e GRUNES, 1992; VAN DER SANDEN e HOEKMAN,
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ZALOTI et al., 2006 ).

4 MATERIAIS E METODO

Neste capitulo sdo apresentados os materiais utilizados e a metodologia aplicada
neste estudo. De modo especifico sdo descritos a area de estudo, os dados empregados,
0s programas (softwares) e o hardware.

4.1 AREA DE ESTUDO

A érea de estudo deste trabalho esta situada na regido do km 20 da BR-
174 no municipio de Manaus no Estado do Amazonas, entre os pares de coordenadas S
02° 54> , W 60° 5> 24” e S 2°48 217, 60° 0’ 57° que compreende uma regido de
aproximadamente 87 km? (Figura 11). Os fatores determinantes na escolha da regido
para a realizacdo da presente dissertacdo foram a diversidade das classes de uso e da
terra existentes, como: floresta primaria, agricultura, solo exposto e vegetacdo
secundaria em diferentes estagios de regeneracdo e a disponibilidade de imagens do
sensor SAR R99-B.

Tw BOIIDW BITCW

Figura 11.Localizagdo geografica da area de estudo.
Em destaque € ilustrado a area de estudo com a imagem SAR R99-B de
20/05/2009 (composicdo VV(R)HV(G)HH(B)).



42

4.1.1. CLIMA

Conforme sua posicao geografica, a regido de Manaus encontra-se
na faixa de dominio tropical, caracteristicos de grande parte do Brasil, sendo marcada
por duas estacOes que podem ser diferenciadas quanto ao nivel de precipitacao.

Apresenta pluviosidade anual na ordem de 2100 mm, com uma
estacdo seca que ocorre no periodo de junho a outubro e a estacdo chuvosa entre
novembro e maio, apresenta niveis de precipitacbes anuais minimas em torno de 50 mm
no més de agosto, e maximas entorno de 300 mm no més de marco. Segundo a
classificacdo de Koppen, a regido esta inserida no grupo A (clima tropical chuvoso) dos
tipos Af e Amw. As temperatura médias mensais variam entre 24 e 28° C com umidade
relativa do ar sempre elevada, com medias variando entre 77% na estagéo seca, e 88%
na estacdo chuvosa (LUCAS, 1989).

A precipitacdo pluvial na regido causa efeito direto no
comportamento das drenagens existentes, pois observa-se que a partir do més de
outubro o nivel de 4gua nos cursos d’agua volta a se recuperar, atingindo o nivel normal
durante 0 més de dezembro. O periodo da “cheia”, como assim é conhecido,
corresponde aos meses entre janeiro e maio, sendo caracterizado pelo aumento
excessivo do nivel d’agua, atingindo amplitude superiores a 10m em relacdo a época da

estiagem.

4.1.2. SOLO E RELEVO

Segundo Ranzani (1980), os tipos de solo predominante na regido
sdo do tipo latossolos amarelos alicos e podzélicos vermelho-amarelo.
A regido contém porcdes do Planalto Dissecado Rio Trombetas-
Rio Negro e da Planicie Amazonica. As cotas topograficas oscilam entre 120 e 170m ao
longo da rodovia AM-010 que liga a cidade de Manaus ao municipio de Itacoatiara,
sendo que as menores cotas registradas sdo 80m localizadas no vale do rio Preto da Eva
e de 60m nas margens do rio Urubu (NASCIMENTO et al. 1976; COSTA et al. 1978).
O relevo é composto por tabuleiros com extensdes que variam de 1a 9
km e altitudes que oscilam entre 40 e 160m. Na regido que compreende a cidade de
Manaus, as areas mais elevadas apresentam cotas topograficas em torno de 100 m,
devido o nivel topografico essas areas sao chamadas de “terra firme” por estarem acima

do nivel atingido pelos rios durante o periodo de cheia (SOUZA e MEDEIROS, 1972).
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4.1.3. VEGETACAO

A vegetacao predominante na regido € do tipo Floresta Ombrofila
Densa. Conforme o sistema de classificacdo do IBGE (1992), este tipo de floresta é
denominado como sendo floresta de terra firme e se caracteriza pela sua exuberancia,
com predominio de arvores de grande porte. Encontra-se em platés ou encostas com
solos argilosos, segundo (NELSON e OLIVEIRA, 1999) apresentam alta diversidade e
baixa similaridade floristica entre parcelas proximas.

No municipio de Manaus, além da floresta primaria conservada
em muitas areas, existem dois tipos distintos de florestas secundarias. A primeira
apresenta espécies dos géneros Visma, Miconia e Bellucia, enquanto Cecropia e
Paraumi representam as espécies no segundo tipo de floresta. Conforme Lucas et al.
(1989), a medida que as florestas do primeiro tipo envelhecem, as espécies Cecropia e
Paraumi diminuem e uma floresta mais diversificada se estabelece, composta
principalmente de espécies florestais primarias e secundarias.

A area em estudo possui em sua porcao leste a rodovia BR-174,
que liga Manaus ao municipio de Presidente Figueiredo e a cidade de Boa Vista no
estado de Roraima. Nas Ultimas décadas, a paisagem nesta regido tem sofrido
modificaces significativas por meio de acbes antropicas.

Devido a regido apresentar um mosaico paisagistico, composto
por uma diversidade de classes de uso e ocupacdo do solo e areas de vegetacdo em
diversos estagios de regeneracdo, e a0 mesmo tempo havendo a disponibilidade de
imagens SAR-R99B, tais possibilidades contribuiram para que esta area fosse escolhida
para a realizacdo de tal estudo.
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4.2 MATERIAIS UTILIZADOS
4.2.1. IMAGENS SAR-R99B

Foram utilizadas imagens do sensor SAR-R99B, com
modo de imageamento programado para coleta de dados em banda L (1,28 GHz) com
quatro (4) polarizacgdes distintas (HH, HV, VH e VV), com resolucdo espacial de 3
(trés) metros. As imagens foram coletadas no dia 20 de Maio de 2009. (Tabela 5) Figura

12. As imagens foram fornecidas pelo Sistema de Protecdo da Amazénia (SIPAM)

através da Divisdo de Sensoriamento Remoto do Centro Regional de Manaus.

TABELA 4 — Caracteristicas da imagem em modo de operacao.

Caracteristicas do Imageamento SAR

Data da Coleta 20/5/2009
Modo de Imageamento Quad L + X
PolarizacGes HH, HV, VV, VH
Tipo de Dado Unsigned 16 bits
NUmero de Looks 4 Looks
Resolugdo da Imagem 3 metros
Tamanho do Pixel 2,5 metros
NUmeros de Segmentos 4 segmentos
Sistema de Coordenadas: Geografica Lat/Long
Datum (Sistema Geodésico WGS-84
Largura da Faixa Imageada 10 Km
Angulo de Incidéncia 36° - 83°
Altitude de Voo 37.000 pés =11.000 n
Sentido de Voo L-0,0-L

"m%

£ oriS

Figura 12. Modo de coleta das imagens SAR, o desenho da aeronave representa a posicdo do sensor em
relacdo a area imageada (blocos em verde), direcdo de voo Leste a Oeste, regido de Manaus.



45

As imagens geradas para a realizacdo deste estudo estdo representadas
em Amplitude (A), o0s procedimentos de processamento digital adotado foram
efetuados na imagem referente ao fragmento do Segmento 14, como ilustram as Figura

13 e 14.

80°150W B60°100'W

58°55'0'W 53°500"W 58°45'0'W §8°400"'W

COMPOSIGAO COLORIDA DE IMAGENS SAR (R99-B)
POLARIZAGOES: VV(R) , HV(G) e HH(B)

Escala 1:70.000

Figura 13. Disposi¢do da area teste (poligono vermelho) na faixa imageada, em destaque a
regido da imagem onde foram realizados os procedimentos digitais.
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Figura 14. Imagens SAR-R99B da area de estudo:
(a) amplitude VVV, (b) amplitude VVH, (c) amplitude HV, (d) amplitude HH e
(d) composicéo colorida com as amplitudes R(VV)G(HV)B(HH).
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4.2.2. APLICATIVOS E HARDWARE UTILIZADOS

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados os

seguintes aplicativos e hardware:

* Envi 4.5;
* Classificador Polarimétrico 0.7;

O aplicativo Envi 4.7 foi utilizado para a realizacdo dos procedimentos
efetuados durante o processamento digital das imagens em amplitude e classificagéo
Support Vector Machine (SVM). O Classificador Polarimétrico 0.7 (CORREIA, 1998;
VIEIRA, 1996) foi utilizado durante as classificagdes com classificador MAXVER-
ICM.

Todos os processamentos foram realizados em um microcomputador com
processador Intel Centrino Core2 Duo, com velocidade de processamento de 2.3 GHz,
memoria RAM de 3 GBytes, com capacidade de armazenamento de 120GB e sistema

operacional Windows XP.

4.2.3. DADOS AUXILIARES
4.2.3.1. DADOS PLUVIOMETRICOS

Segundo Ulaby et al (1986a), a ocorréncia de elevados indices de
precipitacdo pluviométrica em regiGes de florestas tropical eleva a concentragdo de
umidade dos alvos imageados e podem influenciar no processo de interpretacdo e
discriminacdo de alvos em imagens de radar.

Portanto, utilizou-se como informacdo complementar dados
pluviométricos provenientes de posto de coleta de dados (PCD) localizado o mais
proximo da area de estudo, tais dados foram disponibilizados pelo Instituto Nacional de
Meteorologia — INMET.

Os dados utilizados referem-se ao més de Maio do ano de 2009,
onde no dia 20 do referido més foi realizado o imageamento.

A precipitacdo acumulada foi registrada na estagdo pluviométrica
identificada como 82331-Manaus, localizada nas coordenadas de latitude -3.1292 e
longitude -59.9483 no municipio de Manaus com distancia aproximada em 27km ao sul
do centro da area de estudo.

Os volume de precipitagdo acumulada na regido no més de Maio de

2009 foi estimado em aproximadamente 112 mm, sendo que o valor acumulado nas



48

ultimas 24 horas que antecederam o imageamento , em 20 de Maio de 2009, foi de
aproximadamente 6 mm e com umidade relativa do ar em torno de 78%, Figuras 15 e
16.

Instituto Nacional de Meteorologia - INMET

Chuva Acumulada Mensal X N° de Dias com Chuva
MANAUS (AM) - Para o Ano: 2009
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Figura 15. Gréfico representativo de precipitacdo pluviométrica mensal do ano 2009.

Instituto Nacional de Meteorologia - INMET
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Figura 16. Gréfico dos valores diérios da umidade relativa do ar para 0 més de Maio de 2009.
Em destaque informag&o referente ao dia que foi efetuada a coleta da imagem.
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4.3. METODOLOGIA

Os procedimentos metodoldgicos executados nesta pesquisa estdo ilustrados no
fluxograma da Figura 17, os detalhamentos da metodologia empregada estdo descritos

nas secdes a seguir e organizados de conforme os objetivos especificos propostos.

AQUISICACQ DE DADOS SAR
EMM ANMPLITUDE DO SENSOE
SAR FOO-BE

]

PRE-PROCESSAMENTO

J:L

SELECAO DA AMOSTRA DE TEEINAMENTO
CONFORME AS CLASSES TEMATICAS

I

CLASSIFICACAO COM O ALGORITMO
MAXVEE TCM

{1

CLASSIFICACAO COM O ALGORITMO
SUPPORT FECIOR MACHIN (SVM)

J

AVAITACAO DA ACURACIA TEMATICA
(MATRIZ DE CONFUSAO-INDICE KAPPA)

I

AWATISE E AVAITACAD DO RESULTADOS

Figura 17. Fluxograma da metodologia geral do trabalho.
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4.3.1 PRE-PROCESSAMENTO

A primeira etapa da metodologia executada correspondeu aos
procedimentos de pré-processamento das polariza¢bes da imagem do sensor SAR-R99B
coletada em 20 de Maio de 2009. Entre os procedimentos realizados estdo: selecédo e
recorte da area de estudo, registro da imagem; media dos pixels em azimute (com o
objetivo de verificar a necessidade ou ndo de calibracdo do padrdo de antena); e
corre¢do de ruido nas imagens atraves do uso de filtro Gamma com janela de 3x3
pixels.

A figura 18 apresenta a sequéncia dos procedimentos realizados

nesta etapa da metodologia.

DADOS EM ANMPLITUDE DO
SENSOE. SAFR EOO-E

]

SEL_EC:EC' EECCOETE
DA AREA DE ESTUDOC

U

CORRECAO GEOMETRICA

i

MEDIA DOS PINELS
EM AZIMUTE

1!

FILTEAGEM GAMMA 333

U

IMAGEM AMPLITUDE: EECORTADA;
EEGISTEADA E FILTEADA

Figura 18. Fluxograma da sequéncia dos procedimentos realizados no
pré-processamentos dos dados SAR-R99B.
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De posse das imagens em amplitude SAR-R99B, foi realizada a
selecdo e o recorte da area de estudo obtendo-se uma imagem com dimensfes de 727
linhas por 841 colunas. O recorte foi realizado, apds anélise visual, tendo como base a
diversidade de classes de ocupagdo do solo existentes na area assim como o facil acesso

para fins de atividades de campo.

4.3.1.1 CORRECAO GEOMETRICA

Dados de sensoriamento remoto estdo sujeitos a uma serie
de distorcdes geométricas e variacdo de resolucdo espacial, ndo possuindo precisdo
cartografica quanto ao posicionamento dos objetos, superficie ou fenbmenos nelas
representados (Crosta, 1992).

As principais fontes destas distor¢bes geométricas sdo
oriundas de erros internos, causados por distorcGes referentes ao sensor e 0S erros
externos condicionados aos efeitos da plataforma e das condi¢cdes de imageamento.
Essas distorcGes geométricas ndo permitem que sejam realizadas, na auséncia de
correcdo, medidas precisas referente ao posicionamento de alvos (Sassagawa, 1999).

Segundo Crosta (1992), Shimabukuro et al. (1998 apud
Sassagawa, 1999) e Eastman (1998), o processo de correcdo geomeétrica envolve as
seguintes etapas: (1) a determinacéo da relagdo de ajuste polinomial entre o sistema de
coordenadas de referéncia e da imagem a ser corrigida; (2) aplicacdo do ajuste
polinomial para criar a hova imagem, cujos pixels estardo organizados em linhas nao
horizontais, e (3) interpolacdo ou reamostragem, dos novos valores de que precisam ser
organizados em linhas horizontais.

As imagens coletadas através do sensor aerotransportado
SAR-R99B segundo Borges et al. (2007) apresentam erro estimado na ordem de 75m
entre segmentos coletados. Isto se deve principalmente as caracteristicas de sensores
acoplados em aeronaves.

Com intuito de realizar o registro, das imagens SAR-
R99B com 3 metros de resolucdo espacial, fez-se uso de pontos de controle coletados
com DGPS ( Diferencial Global Positioning System) durante a etapa de campo. Foram
coletados no total 8 pontos de controle conforme Figura 19. Para este processamento as
imagens foram recortas, registradas com base nos pontos coletados através de
polinbmio de 12 ordem, onde se obteve um erro (RMS) de 0.16, e foram posteriormente
projetadas para o sistema de coordenadas Geografica Lat/Long com Datum WGS84.
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Figura 19. Distribuicdo espacial dos pontos de controle coletados em campo.

4.3.1.2 CORRECAO DE PADRAO DE ANTENA

O “efeito do padrdo de antena” ocorre devido a variagao
do angulo de incidéncia entre o Near Range e Far Range, sendo esse aumento do
angulo proporcional ao aumento da distancia entre o sensor e o0 alvo imageado,
ocasionando uma distorcdo gradual na iluminacdo da imagem na direcdo de Range.
Segundo Morais (1998), esse tipo de efeito &€ mais intenso em imagens
aerotransportadas.

A calibracdo radiométrica objetiva a correcdo do segmento
selecionado conforme o padrdo de ganho utilizado no processamento, reduzindo, desta
forma, a influéncia da variacdo do angulo de incidéncia do retroespalhamento dos alvos
ocorrido durante o imageamento. Segundo Mura et al. (2007), esta técnica possibilita
uma homogeneizagéo do brilho da imagem no sentido do alcance.

O processo de calibracdo possibilita a extracdo de
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informacdes qualitativas e quantitativas das imagens SAR. Tal procedimento é a base
para comparacdo entre conjuntos de dados diferentes. A calibracdo de imagens
polarimétricas, dependendo das aplicacGes, engloba a fase de calibracdo radiométrica
(correcédo do padréo de antena), (MURA et al., 2007 e GRAY et al., 1990).

A Figura 20 apresenta a média dos pixels ao longo do
azimute para um dado range referente a polarizacdo VV da imagem SAR-R99B
utilizada neste trabalho. Para construcdo do gréfico, utilizou-se do recorte da imagem
em amplitude da area de estudo no qual foram coletadas as amostras, via criacdo de
poligonos, de areas homogéneas (ex.: area de floresta primaria) ao longo de toda a
direcdo de alcance da imagens. A partir das amostras, determinaram-se os padrdes de
variacdo de brilho na direcéo de alcance, os quais foram ajustados ao polinémio de 5°
grau.

De acordo com Figura 20 é possivel verificar uma
significativa variacdo entre os dados de resposta radiométrica na componente
(polarizagdo VV). Tal informacé&o indica variacGes no angulo de incidéncia na imagem,
sinalizando a existéncia de uma distor¢do gradual na iluminacdo da cena. Portanto, fez-

se necessario o procedimento de correcdo do padrdo de antena.

Correc8o do Padrao de Antena W)
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Figura20. Corregdo do Padrdo de Antena (range).
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4.3.1.3 FILTRAGEM DO RUIDO (SPECKLE)

Imagens de radar apresentam ruido caracteristico
conhecido como speckle. O speckle € usualmente considerado com um ruido
multiplicativo, sendo mais intenso onde o sinal de retorno do retroespalhamento for
maior. Com isso gera uma aparéncia granular na imagem dificultando o processamento
digital efetuado através de técnicas de segmentacdo € classificacdo automatica, bem
como a interpretacéo visual e a extracdo de informaces pelo interprete (SABINS, 1997;
SANT ANNA, 1995).

Apbs a correcdo radiométrica das imagens o
procedimento seguinte foi realizar a filtragem das imagens utilizando o filtro adaptativo
Gamma com janela de 3x3 pixels com intuito de comparar posteriormente o
desempenho dos resultados das classificacGes entre imagens filtradas (Figura 21) e as
ndo filtradas. O resultado desta etapa da pesquisa permitird o cumprimento do segundo

objetivo especifico proposto neste trabalho.

Figura 21. Recorte da area de estudo: Dados SAR-R99B de 20 de Maio de 2009 em amplitude,
corrigidos geométricamente, registrados e filtrados com Gamma 3x3: filtradas:
(a) polarizagdo VV, (b) polarizacdo VH, (c) polarizagdo HV, (d) polarizacdo HH e
(e) composicéo colorida com as polarizacéo filtradas R(VV)G(HV)B(HH).



55

4.3.2 DEFINICAO E CARACTERIZAGAO DAS CLASSES
TEMATICAS
Segundo o IBGE (2006), a nomenclatura das classes de cobertura
da terra precisa estar adequada de modo a abranger a diversidade da &rea investigada, e
compativel com a escala de andlise, tamanho das areas e com a fonte de dados
disponiveis . A definicdo das classes tematicas deve ainda buscar o atendimento as

necessidades daqueles que porventura utilizardo este tipo de informacao.

4.3.2.1 TRABALHO DE CAMPO

O levantamento de campo teve como objetivo identificar
as principais classes de uso e cobertura da terra na area de estudo e apoiar 0 processo de
selecdo das amostras de treinamento e de teste para a validacdo tematica e geomeétrica.
As atividades de campo ocorreram nos dias 16 e 23 de Outubro de 2010. Nesta fase da
pesquisa as informagdes de campo séo fundamentais, pois servem tanto para sugerir um
namero de classes quanto rejeitar o total de classes obtidas através de processos de
interpretacdo das imagens.

A selecdo das amostras em campo foi definida atraves da
identificacdo de padrdes de homogeneidade na paisagem, in loco. Tal procedimento
teve por finalidade o levantamento de informacdes para a composi¢do das classes
tematicas a serem mapeadas. Os pontos amostrados em campo foram registrados com
uso de GPS (Global Positioning System) e registros fotografico.

A identificacdo dos diferentes tipos de uso e cobertura da
terra na area de estudo foi fundamental para a definicdo das classes teméticas abordadas
nesta pesquisa.

A éarea de estudo possui regides de desmate ocorridos ao
longo dos anos, sendo que uma grande parte € composta por areas destinadas as
atividades de agricultura de subsisténcia e pecuéria. As atividades agricolas sdo
basicamente ligadas & producéo de citros.

A regido apresenta significativa formacdo de &reas de
florestas primarias, pastagem e vegetacdo em diversos estagios de regeneracdo. Os
pontos observados tanto em campo como nas imagens possibilitou a definicdo de 6
(seis) classes tematicas a serem mapeadas, sendo: floresta primaria, floresta secundaria,
agricultura, pasto, solo exposto e sombreamento, sendo que a classe sombreamento foi

detectada através de interpretacao visual das imagens, Figura 22 e 23.
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(e)

Figura 22. Feicbes representativas da area de estudo: (a) floresta priméria, ao fundo;
(b) floresta secundaria; (c) Agricultura; (d) pastagem; (e) solo exposto.

Figura 23. Distribuicdo das classes sobre imagem em composicéo colorida com as
polarizagdo R(VV)G(HV)B(HH). Onde esta inclusa a classe sombreamento (f).
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A classe floresta primaria representa florestas que ndo sofreram
degradacdo florestal ou acdo de antropismo em suas caracteristicas originais de
estrutura. A classe floresta secundaria é composta por areas resultante de processos
antrdpicos, onde no passado ocorreu desmatamento da floresta priméria, e também
correspondem as areas de florestas degradadas ou exploradas. A classe Agricultura esta
relacionada as areas destinadas a cultivo de citros na area de estudo, enquanto que a
classe pastagem representa areas preparadas para pecuéria. A classe de solo exposto,
estdo associados o0s terrenos sem cobertura vegetal, e finalmente a classe sombra que
corresponde as areas sombreadas nas imagens amplitude do SAR-R99B, ocasionadas
devido a forma de coleta dos dados serem realizadas com visada lateral da aeronave.
Com base nas informacbes adquiridas e ap0s realizacdo de interpretacdo visual na
imagem foi possivel estabelecer uma chave de interpretacdo para as classes tematicas a

serem classificadas, conforme descritas na Tabela 5.
Tabela 5 - Chave da Interpretagdo das Classes Tematicas. Composi¢do R(HH), R(HV) e B(VV).

Classe Cor/Tonalidade Textura Forma Padrdo Tamanho
Vegetacdo
Floresta Ci Granulagdo Regular Homogénea  Predominante
L inza X 4 .
Primaria grossa Continua Predomina na na imagem
imagem
Floresta Granulagio Regular Frqgmentada Poligonos
o Marrom espaca Dispersa na espagos e
secundaria grossa . X
fragmentada imagem dispersos
Cinza escuro, Granular, rreqular Disnosicio Poligonos
Agricultura Reflexo do tipo  Evidéncia de g ISPOSI¢ dispersos na
Espaca simétrica .
de cobertura cobertura imagem
Pequenas
Pasto Verde escuro Lisa e fina Retangular Fragmgntado areas na
continuo Imagem
Pequenas
Vermelho . . Sem forma  Fragmentado areas na
Solo Exposto Lisa e fina L ; .
escuro definida continuo imagem
Pequenas
Tonalidade : Irregular Fragmentado areas na
Sombra Lisa ? .
escura espaca dispersa imagem
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4.3.2.2 AMOSTRAS DE TREINAMENTO E TESTE

De acordo com Jensen (2005), as amostras de treinamento
sdo as referencias utilizadas pelo classificador, enquanto as amostras de teste sdo
consideradas como exemplos de referéncia terrestre (verdade de campo). Estas amostras
sdo empregadas durante o processo validacdo e teste de acuracia dos resultados das
classificagOes. Deve-se ser cuidadoso durante a coleta e uso dessas informagdes afim de
ndo utilizar as amostras de treinamento no processo de validacdo das classificacoes.

Apbds o processo de definicdo das classes tematicas
iniciou-se a coleta das amostras de treinamento e teste baseadas em &reas visitadas
durante a campanha de campo. Durante este procedimento utilizou-se de critérios de
interpretacdo visual baseados em elementos de cor, tonalidade, textura, forma e contexto
das feicbes onde se buscou a melhor representacdo possivel das classes tematicas.
Foram coletadas amostras (poligonos) de forma que as condicGes de aleatoriedade e de
néo correlacdo espacial entre os pixels fossem garantidas. Ao final da coleta a variagao
do tamanho entre as amostras ficou entre 400 e 900 pixels, numero este suficiente para
uma representatividade estatistica significativa.

TABELA 6. Namero de amostras e pixels referente as classes tematicas utilizados nas fases de
treinamento e teste.

CLASSES _ Treinamento _ Teste
Pixels ROI Pixels ROI
Floresta Primaria 991 6 753 4
Floresta Secundaria 902 11 827 9
Pastagem 492 19 475 17
Solo Exposto 562 15 548 14
Agricultura 878 25 813 19

Sombreamento 619 6 619 6
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4.3.3 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES MAXVER-ICM E SVM.

Com a finalidade de avaliar o desempenho entre os classificadores
utilizados nesta pesquisa, realizou-se classificagdes automaticas empregando os dois
métodos nos quais utilizaram-se 0s mesmos conjuntos de dados. Esta etapa da
metodologia visa alcancar uma resposta em detrimento do primeiro objetivo especifico
desta pesquisa. Portanto, nas se¢des a seguir serdo descritos tais procedimentos.

4.3.3.1. CLASSIFICACAO PELO METODO MAXVER-ICM

Para a realizacdo das classificagdes pelo método MAXVER-ICM
foi utilizado o aplicativo Classificador Polarimétrico 0.7 (CORREIA, 1999) .

Com a utilizacdo das amostras de treinamento definidas e com o0s
critérios de parada de 5% para a quantidade maxima de troca de pixels entre as classes
(8 iteracgBes), o classificador MAXVER-ICM foi aplicado no seguinte conjunto de
polarizacGes das imagens em amplitude:

» Dados univariado: HH, HV e VV;
» Dados bivariados: {HH e HV}, {HV e VV}, {HH,VV};
» Dados Multipolarizado:{ HH,HV e VV}.

O mesmo procedimento de classificagdo foi realizado com as imagens
filtradas através do filtro Gamma 3x3. Utilizando o algoritmo MAXVER-ICM, foram
no total realizadas 14 (quatorze) classificacbes pontuais/contextuais. O uso deste
classificador possibilitou a modelagem estatistica dos dados SAR univariado
(Polarizacdo HH, Polarizacdo HV e Polarizacdo VV), onde cada classe pode ser
ajustada pela distribuicdo estatistica que melhor represente os dados. Segundo Vieira et
al. (1996), o classificador utilizado permite o ajuste as seguintes distribuicdes, Normal,

Raiz quadrada da Gama, Amplitude K, Amplitude GO, Lognormal e Weibull,.
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4.3.3.2 CLASSIFICAQAO PELO METODO SUPPORT VECTOR

MACHINE (SVM)

O algoritmo Support Vector Machine do software Envi 4.5 foi
aplicado nas componentes das imagens em amplitude, distribuidos individualmente por
polarizacbes (HH, HV e VV), em pares ({HH,HV}, {HV,VvV}, {HHVV}) e em
conjunto (HH,HV e VV). Dentre as func¢des disponiveis no SVM optou-se por utilizar a
de base radial. Tal funcdo permite ao usuério o controle sob os pardmetros Gamma e C,
aos quais foram atribuidos os valores 0,30 e 100 respectivamente.

Com as amostras das classes selecionadas (secdo 4.5.2.2), foram geradas
14 (quatorze) imagens classificadas sendo: 7 (sete) para imagens em amplitude sem
filtro e 7 (sete) para imagens em amplitude filtradas com Gamma 3x3. Em seguida o
desempenho do algoritmo foi avaliado por meio de matriz de confusdo, do coeficiente

Kappa e dos erros de omissdo e inclusao utilizando como base as amostras de testes.
4.3.4 AVALIACAO DA ACURACIA TEMATICA

As classificacGes foram avaliadas pelos indices de concordancia
Kappa (CONGALTON; GREEN, 1999), gerados a partir da construgdo 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 confusdo 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 14
classificagbes Maxver-ICM e 14 classificagdes Support Vector Machine (SVM). 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 (nimero de pixels que
pertencem a uma determinada categoria mas ndo sdo incluidos nela) e comissdo
(ndmero de pixels que pertencem a outra classe mas atribuidos a classe de referéncia).

Os indices obtidos através das matrizes de confusdo das
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classificacbes, foram utilizados como indicador para a escolha do melhor classificador
entre 0os métodos utilizados, assim como, o melhor conjunto de dados em amplitude
classificados. Tal procedimento permitiram determinar e avaliar o potencial dos dados
multipolarizados empregados nesta pesquisa..
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para melhor entendimento, nessa secdo sdo apresentados os resultados
obtidos das classificacfes supervisionadas realizadas através dos métodos empregados
(MAXVER-ICM e SVM ). Para tanto, a sequiéncia das informacdes foram divididas em
topicos conforme 0s objetivos proposto nesta pesquisa.

Cada topico foi dividido em sub-topicos de acordo com o procedimento
que utilizaram as imagens com filtro e as sem filtro Gamma 3x3.

Em seguida séo apresentados os resultados através de matriz de confusao
dos dados univariados (HH, HV e VV), bivariados ({HH e HV}, {HV e VV} e
{HHeVV}) e em conjunto multipolarizados (HH, HV e VV) tanto para as imagens sem
filtro quanto para as filtradas com Gamma 3x3.

Nas tabelas subsequientes contem os resultados gerais das classificacdes
com os valores dos seguintes parametros estatisticos: Coeficiente Kappa; variancia do
Kappa, e a exatiddo global do kappa.
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5.1 AVALIACAO DOS CLASSIFICADORES MAXVER-ICM E
SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM).

5.1.2 CLASSIFICACAO (MAXVER-ICM)

Na classificacdo dos dados em amplitudes individuais
(HH, HV e VV) através do software Polarimetric Classifier 0.7 (Correia, 1999) foi
possivel aplicar um teste de aderéncia qui-quadrado a fim de verificar quais as
distribuicGes estatisticas que melhor se ajustariam as classes: floresta primaria, floresta
secundaria, pastagem, solo exposto, agricultura e sombreamento, como parametro

optou-se pela distribui¢cdo normal a um nivel de significancia de 5%.
5.1.2.1 MAXVER-ICM (IMAGENS SEM FILTRO)

Objetivando avaliar os resultados obtidos através do
método MAXVER-ICM para os dados polarimétricos em amplitude, utilizou-se como
base de comparacdo as tabelas de matriz de confusdo obtidas através das classificaces
supervisionadas.

A TABELA 7 mostra os resultados para a classificacéo
MAXVER-ICM da imagem em amplitude sem filtro onde sdo apresentados os valores
estimados do indice Kappa, acerto global, erro global e os conceitos obtidos segundo

Landis e Koch (1997).

TABELA 7. Resultado geral de exatiddo das classificagbes MAXVER-ICM para as imagens em
amplitude sem filtro.

Maxver-ICM (sem filtro )
Kappa (K)  Exatiddo Global (%) Erro Global (%) Conceito

HH 0.0637 19.55 80.4455 Ruim

HV 0.0511 19.91 80.0855 Ruim

\AY 0.0440 23.42 76.5752 Ruim
HHe HV 0.0648 19.85 80.1530 Ruim
HV e VV 0.0535 18.32 81.6832 Ruim
HHeVV 0.0777 25.07 74.9325 Ruim
HH, HV e VV 0.0587 24.21 75.7876 Ruim

Com base na TABELA 7 verificou-se, de modo geral, que:
a) Comparando os valores obtidos referente ao indice Kappa, o

conjunto de dados apresentou resultados com valores muito baixos;
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b) Os resultados das classificagdes do conjunto dos dados em amplitude
atingiram o conceito “Péssimo”, segundo os intervalos de indice
Kappa estabelecidos por Landis e Koch (1997);

c) O melhor resultado obtido através dos dados individuais foi para a
polarizacdo HH, obtendo-se o indice Kappa de 0.0637 e Exatiddo
Global de 19.55 %;

d) Entre os conjuntos de dados utilizados aos pares e em conjunto, 0
melhor resultado obtido foi do par de dados {HH e VV} com indice
Kappa de 0.0777 e Exatidao Global de 25.07 %;

e) A polarizacdo VV apresentou 0 menor valor obtido através da
classificacdo, sendo, indice Kappa de 0.0440 e Exatiddo Global de
23.42 %;

f) A utilizacdo do conjunto de dados combinados em pares ({HH e
HV}, {HV e VV} e {HH e VV}) e em conjunto {HH, HV e VV})
apresentou um ganho melhor em relagdo aos dados em amplitude
individuais (HH, HV e VV), confirmando os ganhos obtidos pelos

sinergismo quando se utiliza polarizagdes cruzadas.

Das sete classificacdes realizadas pelo classificador MAXVER-
ICM para a imagem amplitude sem filtro, o maior valor de kappa foi obtido quando se
utilizou a combinacdo dos canais {HH e HV} (0.0648). Tal resultado apresentou nivel
de erro de inclusdo (E.lI) com média acima de 75%, considerado elevado. O baixo valor
obtido do indice Kappa evidenciou que o resultado da classificacdo fosse considerado
insatisfatorio (conceito ruim) de acordo com o critério de Landis e Koch (1977).

Para cada conjunto de dados sejam univariados, bivariados e
multipolarizados obteve-se um total de 7 classificacGes para a imagem em amplitude
sem filtro, conforme Figura 24 a Figura 30 e TABELA 8 a TABELA 14.
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MAXVER-ICM ( HH sem Filtro)
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Figura 24. Classificagdo MAXVER-ICM, utilizando a polariza¢do HH sem filtro.

TABELA 8. Matriz de confusdo da classificagdo MAXVER-ICM, canal HH sem filtro.

MAXVER-ICM (HH sem filtro)

Flor P | . E.l A.
Classes Pr?me;tiz SQ:?J rr?jsrlia asrLage Exspc;)gto Agricultura Sombra Total (%) (%L)J
Floresta Primaria 2 13 4 1 4 0 24 91.67 8.33
Floresta Secundaria 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Pastagem 52 31 15 23 53 6 180 91.67 8.33
Solo Exposto 175 241 157 168 66 38 845 80.12 19.88
Agricultura 90 46 23 30 139 30 358 61.17 38.83
Sombra 672 571 293 340 616 545 3037 82.05 17.95
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 99.80 100.00 96.95 70.11 84.17 1.67
A.P. (%) 0.20 0.00 3.05 29.89 15.83 88.05
kappa 0.0637
Var(kappa) 0.0001330

Exatid&o Global (%) 19.55
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MAXVER-ICM ( HV sem Filtro)
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Figura 25. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HV sem filtro.

TABELA 9. Matriz de confusao da classificagdo MAXVER-ICM, canal HV sem filtro.

MAXVER-ICM (HV sem filtro)

Flor | . E.l A.
Classes Prci)me;'tig Sgcl:(l)jr?c?;arlia Pastagem Ejo%gto Agricultura Sombra Total (%) (%L)J
Floresta Primaria 0 1 1 0 0 0 2 0.00 0.00
Floresta Secundaria 8 1 0 0 4 0 13 0.00 0.00
Pastagem 203 211 143 156 93 32 838 82.94 17.06
Solo Exposto 30 48 23 33 75 5 214 84.58 15.42
Agricultura 71 42 12 23 55 12 215 74.42 25.58
Sombra 679 599 313 350 651 570 3162 81.97 18.03
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 100.00 99.89 70.93 94.13 93.74 1.10
A.P. (%) 0.00 0.11 29.07 5.87 6.26 92.08
kappa 0.0511
Var(kappa) 0.0001434

Exatidao Global 19.91
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MAXVER-ICM { VV sem Filtro)
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Figura 26. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polariza¢do VV sem filtro.

TABELA 10. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM, canal VV sem filtro.

MAXVER-ICM (VV sem filtro)

Classes Elr?rf:rtiz SeFtlz?Jrrfc?;arlia Pastagem Exspﬂgto Agricultura  Sombra Total (E/OI) '?(‘%L)J
Floresta Primaria 83 28 21 23 72 17 244 70.49 29.51
Floresta Secundaria 206 232 57 80 96 101 772 87.56 12.44
Pastagem 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Solo Exposto 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Agricultura 692 641 397 441 705 480 3356 78.99 21.01
Sombra 10 1 17 18 5 21 72 70.83 6.94
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 91.62 74.28 100.00 100.00 19.70  13.46
A.P. (%) 8.38 25.72 0.00 0.00 80.30 3.39
kappa 0.0440
Var(kappa) 0.0001748

Exatiddo Global (%) 23.42
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MAXVER-ICM ( HH+HV sem Filtro)
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Figura 27. Classificagdo MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HH+HV sem filtro.

TABELA 11. Matriz de confusdo da classificagdo MAXVER-ICM , canais HH +HV sem filtro.

MAXVER-ICM (HH+HV sem filtro)

Classes Elr(i)r:f;rtiz FIoresta_ Pastagem Exspc())lgto Agricultura Sombra Total (EOE/;); ?%l;
Secundaria
Floresta Primaria 73 60 11 21 68 10 243 72.02 27.98
Floresta Secundaria 4 12 7 2 31 2 58  46.55 53.45
Pastagem 57 97 65 62 21 6 308 93.18 6.82
Solo Exposto 135 151 96 123 67 39 611 89.03 10.97
Agricultura 63 19 9 7 49 2 149 67.11 32.89
Sombra 659 563 304 347 642 560 3075 81.79 20.88
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 92.63 98.67 86.79 78.11 94.42 1.33
A.P. (%) 7.37 1.33 13.21 21.89 5.58 90.47
kappa 0.0648
Var(kappa) 0.0001357

Exatidéo Global (%) 19.85




69

MAXVER-ICM ( HV+VV sem Filtro)
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Figura 28. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HV+VV sem filtro.

TABELA 12. Matriz de confusdo da classificacgio MAXVER-ICM, canais HV +VV sem filtro.

MAXVER-ICM (HV+VV sem filtro)

Classes Elrci)rr‘:e:rtie; SE(I:?Jr:(?;Erlia Pastagem Exspﬂgto Agricultura Sombra  Total (IOE/J) ?0/3
Floresta Primaria 1 1 2 0 1 0 5 80.00 20.00
Floresta Secundaria 7 13 1 8 23 5 57 59.65 40.35

Pastagem 161 118 70 77 104 24 554 81.23 18.77

Solo Exposto 102 173 97 122 57 15 566 89.93 10.07

Agricultura 49 33 19 15 34 1 151 77.48 2252

Sombra 671 564 303 340 659 574 3111 81.55 21.18

Total 991 902 492 562 878 619 4444

E.O (%) 99.90 98.56 85.77 78.29 96.13 1.01

A.P. (%) 0.10 1.44 14.23 21.71 3.87 92.73

kappa 0.0535

Var(kappa) 0.0001371
Exatidao Global (%) 18.32
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MAXVER-ICM ( HH+VV sem Filtro)
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Figura29. Classificagdo MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HH+VV sem filtro.

TABELA 13. Matriz de confusdo da classificacio MAXVER-ICM, HH +VV sem filtro.

MAXVER-ICM (HH+VV sem filtro)

Classes Elr?r'::rtiz Sgulc%rr?j;?ia Pastagem Exspcggto Agricultura Sombra  Total (IOE/OI) '(Bl‘,/OL)J
Floresta Primaria 27 15 10 11 33 1 97 65.98 34.02
Floresta Secundaria 10 3 1 2 7 0 23 69.57 30.43
Pastagem 78 53 30 32 22 7 222 90.09 9.91
Solo Exposto 124 207 133 152 61 37 714 91.46 8.54
Agricultura 703 597 301 341 709 419 3070 76.91 23.09
Sombra 49 27 17 24 46 155 318 51.26 14.47
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 97.28 99.67 93.90 72.95 19.25 10.44
A.P. (%) 2.72 0.33 6.10 27.05 80.75 25.04
kappa 0.0777
Var(kappa) 0.0001349

Exatiddo Global (%) 25.07
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MAXVER-ICM ( HH+HV+VV sem Filtro)
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Figura 30. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HH+HV+VV sem filtro.

TABELA 14. Matriz de confusdo da classificagdo MAXVER-ICM , canais VV+HV+HH sem filtro.

MAXVER-ICM (HH+HV+VV sem filtro)

Classes Elr?rrrfasrtiz Sgclz(l)jr?c?;arlia Pastagem Exspcggto Agricultura Sombra Total (E/OI) ﬁ‘,/ol;
Floresta Primaria 30 34 10 18 36 12 140 7429 25.71
Floresta Secundaria 5 6 1 0 2 1 15 86.67 13.33
Pastagem 155 136 94 84 81 13 563 85.61 14.39
Solo Exposto 72 142 71 108 74 32 499 85.17 14.83
Agricultura 72 43 29 17 66 17 244 7295 27.05
Sombra 657 541 287 335 619 544 2983 81.76 20.75
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 96.97 99.33 80.89 80.78 92.48 1.69
A.P. (%) 3.03 0.67 19.11 19.22 7.52 87.88
kappa 0.0587
Var(kappa) 0.0001278

Exatiddo Global (%) 24.21
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5.1.2.2 MAXVER-ICM (IMAGENS FILTRADAS COM GAMMA
3X3)

Objetivando avaliar os resultados obtidos através do método
MAXVER-ICM para os dados polarimétricos em amplitude filtrados com Gamma 3x3,
utilizou-se como base de comparacao as tabelas de matriz de confusdo obtidas através
das classificacOes supervisionadas.

Assim como para a andlise das classificagbes MAXVER-ICM
realizada anteriormente com as imagens sem filtro, a TABELA 15 permite concluir que
a classificacdo das imagens filtradas, com excecdo da classificacdo da polarizacdo HH,
apresentou resultados melhores em comparagdo com a classificacio MAXVER-ICM
das imagens nao filtradas (TABELA 7) de acordo com o indice Kappa. Portanto, pode-
se afirmar que neste caso a reducdo de ruido nas imagens utilizadas, através do uso de

filtro, contribui para um melhor desempenho do classificador.

Tabela 15. Resultado geral (exatiddo) das classificagcbes MAXVER-ICM para a imagem em
amplitude com filtro Gamma 3x3.

Maxver-ICM (com filtro Gamma 3x3)
Kappa (K) ExatiddoGlobal (%) Erro Global (%)  Conceito

HH 0.0595 19.4644 80.5356 Ruim

HV 0.0704 19.8020 80.1980 Ruim

\AY 0.0400 22.7948 77.2052 Ruim
HH e HV 0.0693 20.7471 79.2529 Ruim
HV e VV 0.0624 19.6670 80.3330 Ruim
HHe VV 0.0849 25.0675 74.9325 Ruim
HH, HV e VV 0.0720 21.3546 78.6454 Ruim

Nas classificacdes realizadas com os dados univariados (HH, HV e VV), o pior
resultado foi obtido pelo canal VV (kappa de 0.0400) o que confirmou o resultado
obtido por essa mesma polarizagdo sem o uso de filtro. Diferentemente das imagens
sem filtro, o melhor resultado entre dados univariados ficou com a polarizacdo HV
(kappa de 0.0704).

Com relacdo as classificagdes bivariadas, o melhor resultado foi obtido quando
se utilizou a combinagdo {HH e VVV} (kappa de 0.0849 e exatiddo global de 25.07 %).
Os demais pares, {HH e HV} e {HV e VV}, apresentaram resultados bem proximos
com kappa de 0.0693 e 0.0624 respectivamente.

Na classificacdo dos dados multipolarizados, {VV, HV e HH}, o resultado
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obtido (kappa de 0.0720) foi inferior em comparacdo aos dados da combinacdo {HH e
VV}. Os dados multipolarizados apresentaram elevados valores de erro de inclusédo
(E.l), com média em torno de 78% entre as classes mapeadas, 0 que impactou no
resultado referente a exatidao global que foi de 21.35%.

De forma geral, percebeu-se uma melhora pouco significativa nos valores
percentuais, referente ao indice kappa e exatiddo global, dos resultados nas imagens
onde a técnica de filtragem foi empregada. No entanto os resultados obtidos com
imagens filtradas apresentaram valores relativamente baixos com relagdo ao indice
kappa, os quais de acordo com o critério de Landis e Koch (1977) foram classificados
com conceito “ruim” em todo o conjunto de dados utilizados.

Para cada conjunto de dados sejam univariados, bivariados e multipolarizados
obteve-se um total de 7 classificagfes para a imagem em amplitude com filtro Gamma
3x3, conforme ilustra as Figura 31 a Figura 37 e TABELA 16 a TABELA 22.
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Figura 31. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HH (filtro Gamma 3x3).

TABELA 16. Matriz de confusdo da classificacgio MAXVER-ICM , canal HH (filtro Gamma 3x3).

MAXVER-ICM (HH com filtro Gamma 3x3)

Classes Elr(i)r:f:rtiz SgtI:?Jrr?;;?ia Pastagem Exsp(z)ks)to Agricultura Sombra  Total (EOE/;)I) ?%l;
Floresta Primaria 57 33 16 20 78 12 216 73.61 26.39
Floresta Secundaria 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Pastagem 62 39 18 17 55 6 197 90.86 9.14
Solo Exposto 165 233 151 171 71 37 828 79.35 20.65
Agricultura 68 61 20 29 88 33 299 70.57 29.43
Sombra 639 536 287 325 586 531 2904 81.71 18.29
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 94.25 100.00 96.34 69.57 89.98 1.98
A.P. (%) 5.75 0.00 3.66 30.43 10.02 85.78
Kappa 0.0595
Var (kappa) 0.0001227

Exatiddo Global (%) 19.46
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Figura 32. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando a polarizagdo HV (filtro Gamma 3x3).

TABELA 17. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM , canal HV (filtro Gamma 3x3).

MAXVER-ICM (HV com filtro Gamma 3x3)

Classes Elrci)rzqeasrtiz Sgclz(l)jr?c?;arlia Pastagem Exspcggto Agricultura  Sombra Total g/;) 2/:)]
Floresta Primaria 4 2 1 0 14 0 21 33.33 66.67
Floresta Secundaria 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00

Pastagem 200 233 151 148 83 34 849 8221 17.79

Solo Exposto 81 68 19 61 70 11 310 80.32 19.68

Agricultura 70 51 27 19 112 22 301 62.79 37.21

Sombra 636 548 294 334 599 552 2963 81.37 18.63

Total 991 902 492 562 878 619 4444

E.O (%) 99.60 100.00 69.31 89.15 87.24 151

A.P. (%) 0.40 0.00 30.69 10.85 12.76 89.18

kappa 0.0704

Var (kappa) 0.0001151

Exatid&o Global (%)  19.80
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Figura 33. Classificagdo MAXVER-ICM, utilizando a polariza¢do VV (filtro Gamma 3x3).

TABELA 18. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM, canal VV (filtro Gamma 3x3).
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MAXVER-ICM (VV com filtro Gamma 3x3)

Classes Elrci)rrr?asrtig Sgé%edsat\arlia Pastagem Exspcggto Agricultura  Sombra  Total (E/OI) '?(‘,/OL;
Floresta Primaria 48 11 5 4 43 4 115 62.61 37.39
Floresta Secundaria 227 242 81 97 111 112 870 87.24 12.76
Pastagem 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Solo Exposto 0 0 0 0 0 0 0 0.00 0.00
Agricultura 699 612 367 412 659 439 3188 79.33 20.67
Sombra 17 37 39 49 65 64 271 76.38 23.99
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 95.16 73.17 100.00  100.00 24.94 12.49
A.P. (%) 4.84 26.83 0.00 0.00 75.06 10.34
Kappa 0.0400
Var (kappa) 0.0001576
Exatidao Global (%) 22.79
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Figura 34. Classificacio MAXVER-ICM, utilizando as polariza¢bes HH+HV (filtro Gamma 3x3).

TABELA 19. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM, canais HH+HV (filtro Gamma 3x3).

MAXVER-ICM (HH+HV com filtro Gamma 3x3)

Classes Elrci)rzqeasrtiz SE(I:cl)Jr:(?;?ia Pastagem Exspcggto Agricultura  Sombra  Total (E/OI) '?(‘,/ol;
Floresta Primaria 133 96 37 48 142 20 476  70.17 29.83
Floresta Secundaria 6 6 2 2 20 8 44 5455 4545

Pastagem 95 145 105 74 34 2 455 9253 7.47

Solo Exposto 65 86 42 95 52 35 375 86.13 13.87

Agricultura 93 39 20 19 63 34 268 76.49 2351

Sombra 599 530 286 324 567 520 2826 81.60 20.06

Total 991 902 492 562 878 619 4444

E.O (%) 86.58 99.33 78.66 83.10 92.82 2.23

A.P. (%) 13.42 0.67 21.34 16.90 7.18 84.01

kappa 0.0693

Var (kappa) 0.0001173
Exatiddo Global (%) 20.74
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Figura 35. Classificagio MAXVER-ICM, utilizando as polarizagfes HH+HV (filtro Gamma 3x3).
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TABELA 20. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM, canais HV+VV (filtro Gamma 3x3).

MAXVER-ICM (HV+VV com filtro Gamma 3x3)

Classes Elr?rrne:rt; Sglc%rrfc?;?ia Pastagem ExSpcggto Agricultura  Sombra Total (EOE/OI) '?O/g)
Floresta Primaria 9 6 2 7 18 1 43 58.14 41.86
Floresta Secundaria 38 a7 14 20 107 16 242 55.79 44.21
Pastagem 112 129 123 91 35 25 515 93.20 6.80
Solo Exposto 128 129 34 87 33 7 418 92.11 7.89
Agricultura 91 51 39 35 69 31 316 78.16 21.84
Sombra 613 540 280 322 616 539 2910 81.48 21.17
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 99.09 94.79 75.00 84.52 92.14 1.80
A.P. (%) 0.91 5.21 25.00 15.48 7.86 87.08
kappa 0.0624
Var (kappa) 0.0001221

Exatiddo Global (%) 19.67
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Figura 36. Classificacdo MAXVER-ICM, utilizando as polariza¢gdes HH+HV (filtro Gamma 3x3).

TABELA 21. Matriz de confusdo da classificagio MAXVER-ICM, canais HH+VV (filtro Gamma 3x3).

MAXVER-ICM (HH+VV com filtro Gamma 3x3)

Classes Elr?éejrtiz Sgé%"ﬁj;?ia Pastagem Exsp(zlgto Agricultura Sombra Total (E/:) '?(;/tj)
Floresta Primaria 99 70 33 33 65 5 305 78.69 2131
Floresta Secundaria 17 5 2 2 9 1 36 75.00 25.00
Pastagem 47 76 37 34 11 1 206 94.66 5.34
Solo Exposto 110 156 111 142 86 40 645 86.67 13.33
Agricultura 679 571 296 334 668 409 2957 77.41 2259
Sombra 39 24 13 17 39 163 295 44.75 13.22
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 90.01 99.45 92.48 74.73 23.92 10.26
A.P. (%) 9.99 0.55 7.52 25.27 76.08 26.33
kappa 0.0849
Var (kappa) 0.0001283

Exatidao Global (%) 25.07
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Figura 37. Classificacdo MAXVER-ICM, utilizando as polariza¢des HH+HV (filtro Gamma 3x3).

TABELA 22. Matriz de confuséo da classificagio MAXVER-ICM, canais VV+HV+ HH (filtro Gamma
3x3).

MAXVER-ICM (VV+HV+HH com filtro Gamma 3x3)
Solo E.| AU

Classes Elr?r;easrtiz SQ:CL’] rr?c?;?ia Pastagem Expasto Agricultura  Sombra Total %) %)
Floresta Primaria 73 77 19 28 50 13 260 80.77 19.23
Floresta Secundaria 40 26 10 14 87 5 182 52.20 47.80
Pastagem 56 70 90 36 18 1 271 93.36 6.64
Solo Exposto 113 155 62 135 75 39 579 87.05 12.95
Agricultura 181 125 71 77 153 89 696 78.02 21.98
Sombreamento 528 449 240 272 495 472 2456 80.78 20.15
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 92.63 97.12 81.71 75.98 82.57 3.31
A.P. (%) 7.37 2.88 18.29 24.02 17.43 76.25
kappa 0.0720

Var (kappa) 0.0001307
Exatidao Global (%) 21.35
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5.1.3 CLASSIFICACAO SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

O algoritmo Support Vector Machine do software Envi 4.5 foi
aplicado nas componentes das imagens em amplitude, distribuidos individualmente por
polarizacbes (HH, HV e VV), em pares ({HH e HV}, {HV e VV}, {HH e VV}) eem
conjunto (HH, HV e VV). Dentre as fun¢des disponiveis no SVM optou-se por utilizar a
de base radial. Tal funcdo permite ao usuario o controle sob os parametros Gamma e C,
aos quais foram atribuidos os valores 0,30 e 100 respectivamente.

Objetivando avaliar os resultados atraves do método SVM
(Support Vector Machine, para os dados polarimétricos em amplitude, utilizou-se como
base de comparacéo os resultados obtidos através de classificacdo supervisionada.

Com as amostras das classes selecionadas (secdo 4.2.2), foram
geradas 14 (quatorze) imagens classificadas sendo: 7 (sete) para imagens em amplitude
sem filtro e 7 (sete) para imagens em amplitude com filtro Gamma 3x3. Em seguida 0
desempenho do algoritmo foi avaliado por meio de matriz de confusdo, com base nos

valores do coeficiente Kappa, variancia do Kappa, e a exatiddo global do kappa.
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5.1.3.1 SVM (IMAGENS SEM FILTRO)

Para as componentes de dados utilizados sejam em forma individual, aos
pares e em conjunto obteve-se um total de 7 classificacbes para a imagem em
amplitude, e foram geradas suas respectivas matrizes de confusdo. Em seguida s&o
apresentados os resultados (TABELA 23) dos valores estimados referente aos indices de
Kappa, Exatiddo Global (%), Erro Global (%) e os conceitos alcangados, conforme a

classificacdo de Landis e Koch (1997).
TABELA 23. Resultado geral de exatiddo das classificages SVM para a imagem em amplitude

sem filtro.

SVM (sem filtro)
Kappa Acerto Global (%) Erro Global (%)  Conceito

HH 0.4951 58.59 41.41 Bom
HV 0.5149 59.99 40.01 Bom
\AY 0.4884 57.92 42.08 Bom
HH e HV 0.5653 64.15 35.85 Bom
HV e VV 0.4843 56.67 43.33 Bom
HHe VV 0.4833 57.62 42.38 Bom
HH, HV e VV 0.6940 74.82 25.18 Muito Bom

Com base na TABELA 23 verifica-se que o0s resultados obtidos
referente ao indice Kappa das classificacbes nas imagens sem filtros apresentaram
valores satisfatorios em todo o conjunto de dados avaliados, os quais apresentaram
Acerto Global acima de 50% em todas as classificacGes realizadas. Tal fato indica que o
classificador Support Vector Machine (SVM) obteve indice de classificacdo “muito
bom” conforme o conceito alcangado.

De acordo com a analise dos dados e a comparacdo entre as
matrizes de confusdo das classificacdes, imagens em amplitude, das componentes
individuais (HH, HV e VV) pode-se inferir que a polarizacdo HV apresentou o melhor
resultado, com valor do indice Kappa em torno de 0.51 e Exatiddo Global com 59.99%
.Entretanto, ao averiguar os valores referente ao erro de inclusdo (E.l.) e o erro de
omissdo (E.O.) percebe-se que as classes tematicas Floresta Secundaria e Agricultura
apresentaram valores elevados de erro de inclusdo, para ambas as classes, acima de 60%

e erro de omissdo em 95.43% (Floresta Secundaria) e 41.80% (Agricultura). Valores
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estes, indicam a dificuldade em classificar as referidas classes através do conjunto de
amostras e classificador utilizado.

Anélise comparativa entre os resultados referente as polarizaces
HH e VV, o classificador SVM obteve melhor desempenho com a polarizagdo HH
fazendo com que os erros de inclusdo (E.l.) fossem menores. Assim o menor indice
obtido entre as componentes individuais foi para a polarizacdo VV que alcancou indice
Kappa de 0.4884 e Exatiddo Global em torno de 57.92%.

Para as classificacfes das componentes em pares ({HH e HV},
{HV e VV} e {HH e VV}) o melhor resultado alcancado foi da combinacdo {HH+HV}
(Kappa de 0.5653 e Exatiddo Global de 64.15%). O par {HH e VVV} apresentou valores
levemente menores que a combinacdo {HV e VV}. Conforme as tabelas de matriz de
confuséo ambos apresentaram valor Kappa de 0.4833 e 0.4843 respectivamente.

Das classificacOes realizadas nas imagens em amplitude sem filtro
com o classificador SVM o maior valor de Kappa obtido foi quando se utilizou a
combinacdo das componentes {VV, HV e HH}. A Classificagdo para as trés
polarizacBes usadas em conjunto apresentou valor Kappa de 0,6940 e Exatiddo Global
de 74,82%, e também apresentou os menores valores referente a erro de inclusdo entre
as demais classificadas. Assim justificando a melhor acuracia entre as classes tematicas
mapeadas.

A seguir sdo ilustrados e apresentados os resultados das
classificacbes (Figura 38 a Figura 44) com suas respectivas matrizes de confusao.
(TABELA 24 a TABELA 30).
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Figura 38. Classificacdo SVM, utilizando a polarizacdo HH sem filtro.

TABELA 24. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal HH sem filtro.

SVM (HH sem filtro)

Solo - E.l AU
Classes EL?rLe;Z‘I Sg(l:%rrﬁ;ar‘ia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total %) (%)
Floresta Primaria 722 122 0 0 202 0 1046  30.98 69.02
Floresta Secundaria 92 506 203 13 382 0 1196 57.69 42.31
Pastagem 9 79 203 116 35 0 442 54.07 45.93
Solo Exposto 0 16 82 300 5 0 403 25.56 74.44
Agricultura 168 179 2 0 254 0 603 57.88 42.12
Sombra 0 0 2 133 0 619 754  17.90 82.10
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 27.14 43.90 58.74 46.62 71.07 0.00
AP. (%) 72.86 56.10 41.26 53.38 28.93 100.00
kappa 0.4951
Var(kappa) 0.0000807

Exatid&o Global (%) 58.59
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Figura 39. Classificacdo SVM, utilizando a polarizacdo HV sem filtro.

TABELA 25. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal HV sem filtro.
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SVM (HV sem filtro)

Solo ) E.l AU
Classes Elr?rf:rtiz SeFtlz(l)Jrr?c?;ér‘ia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total %) ()
Floresta Primaria 698 256 0 0 228 0 1182  40.9 59.05
Floresta Secundaria 7 42 28 0 33 0 110 61.8 38.18
Pastagem 13 104 378 15 100 0 610 38 61.97
Solo Exposto 0 15 28 433 6 15 497 129 87.12
Agricultura 273 485 58 0 511 0 1327 615 3851
Sombra 0 0 0 114 0 604 718 159 84.12
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 29.57 95.34 23.17 22.95 41.80 0.34
A.P. (%) 70.43 4.66 76.83 77.05 58.20 97.58
kappa 0.5149
Var(kappa) 0.0000770

Exatiddo Global (%) 59.99
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Figura 40. Classificacdo SVM, utilizando a polarizagdo VV sem filtro.
TABELA 26. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal VV sem filtro.
SVM (VV sem filtro)
Classes Floresta Floresta  pastagem Solo  poricultura Sombra Total El AU
Primaria  Secundaria 9 Exposto "9 (%) (%)
Floresta Primaria 647 289 0 0 156 0 1092 40.75 59.25
Floresta Secundaria 169 216 0 2 151 0 538 59.85 40.15
Pastagem 0 5 398 146 17 0 566 29.68 70.32
Solo Exposto 15 35 72 245 105 0 472 48.09 51.91
Agricultura 160 357 3 169 449 0 1138 60.54 39.46
Sombra 0 0 19 0 0 619 638 2.98 97.02
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 34.71 76.05 19.11 56.41 48.86 0.00
A.P. (%) 65.29 23.95 80.89 43.59 51.14 100.00
kappa 0.4884
Var(kappa) 0.0000826

Exatiddo Global (%) 57.92
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Figura 41. Classificacdo SVM, utilizando a polarizacdo HH+HV sem filtro.
TABELA 27. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HH+HV sem filtro.
SVM (HH+HV sem filtro)
lo . E.l A.U
Classes Floresta Floresta  pastagem _>° Agricultura  Sombra  Total
Primaria Secundaria 9 Exposto "9 (%) (%)
Floresta Primaria 768 160 0 0 218 0 1146  32.98 67.02
Floresta Secundaria 105 459 65 0 410 0 1039 55.82 44.18
Pastagem 8 145 408 71 74 0 706 42.21 57.79
Solo Exposto 0 5 18 431 1 9 464 7.11 92.89
Agricultura 110 133 1 0 175 0 419 58.23 41.77
Sombra 0 0 0 60 0 610 670 8.96 91.04
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 22.50 49.11 17.07 23.31 80.07 0.20
A.P. (%) 77.50 50.89 82.93 76.69 19.93 98.55
kappa 0.5653
Var(kappa) 0.0000762

Exatiddo Global (%) 64.15
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Figura 42. Classificagdo SVM, utilizando a polarizagdo HV+VV sem filtro.

TABELA 28. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HV+VV sem filtro.
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SVM (HV+VV sem filtro)

Solo ) E.l AU
Classes Elr(i)r;e;'tiz SeFL?Jrrfc?;erlia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total (%) %)
Floresta Primaria 696 248 0 0 136 0 1080 35.56 64.44
Floresta Secundaria 186 298 0 0 241 0 725 58.90 41.10
Pastagem 0 0 0 0 0 0 0 - -
Solo Exposto 1 30 477 510 61 0 1079 52.73 47.27
Agricultura 108 326 15 46 440 0 935 52.94 47.06
Sombra 0 0 0 6 0 619 625 0.96 99.04
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 29.77 66.96 100.00 9.25 49.89 0.00
A.P. (%) 70.23 33.04 0.00 90.75 50.11 100.00
kappa 0.4843
Var(kappa) 0.0000780

Exatiddo Global (%) 57.67
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Figura 43. Classificacdo SVM, utilizando a polarizacdo HH+VV sem filtro.

TABELA 29. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HH+VV sem filtro.

SVM (HH+VV sem filtro)

Classes Floresta Floresta  pastagem Solo Exposto Agricultura Sombra  Total El AU
Primaria Secundaria (%) (%)
Floresta Primaria 761 183 0 0 160 0 1104 31.07 68.93
Floresta Secundaria 159 321 0 0 309 0 789 59.32 40.68
Pastagem 0 0 0 0 0 0 0 - -
Solo Exposto 4 25 464 495 44 0 1032 52.03 47.97
Agricultura 67 373 28 53 365 0 886 58.80 41.20
Sombra 0 0 0 14 0 619 633 221 97.79
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 23.21 64.41 100.00 11.92 58.43 0.00
AP. (%) 76.79 35.59 0.00 88.08 41.57 100.00
kappa 0.4833
Var(kappa) 0.0000783

Exatidao Global (%) 57.62
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Figura 44. Classificacdo SVM, utilizando a polarizacdo HH+HV+VV sem filtro.

TABELA 30. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HH+HV+VV sem filtro.

SVM (HH+HV+VV sem filtro)

Solo . E.l AU
Classes Elrci)r;le:rtiz SE.I:?Jrr?j;?ia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total ) (%)
Floresta Primaria 734 138 0 0 135 0 1007 27.11 72.89
Floresta Secundaria 118 509 0 3 247 0 877 41.96 58.04
Pastagem 1 13 459 10 31 0 514 10.70 89.30
Solo Exposto 0 13 4 546 7 0 570 4.21 95.79
Agricultura 138 229 29 1 458 0 855 46.43 53.57
Sombra 0 0 0 2 0 619 621 0.32 99.68
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 25.93 43.57 6.71 2.85 47.84 0.00
A.P. (%) 74.07 56.43 93.29 97.15 52.16 100.00
kappa 0.6940
Var(kappa) 0.0000651

Exatiddo Global (%)

74.82
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5.1.3.2 SUPPORT VECTOR MACHINE
(IMAGENS FILTRADAS - GAMMA 3X3)

Para as componentes de dados utilizados sejam em forma individual, aos
pares e em conjunto obteve-se um total de 7 classificagOes para a imagem em amplitude
filtrada com filtro Gamma 3x3, e foram geradas suas respectivas matrizes de confusao.
Em seguida sdo apresentados os resultados (TABELA 31) dos valores estimados
referente aos indices de Kappa, Exatiddao Global (%), Erro Global (%) e os conceitos

alcancados, conforme a classificagdo de Landis e Koch (1997).

TABELA 31. Resultado geral de exatiddo das classificagbes SVM para a imagem em
amplitude com filtro Gamma 3x3.

SVM (Filtro Gamma 3x3 )
Kappa  Acerto Global (%) Erro Global (%) Conceito

HH 0.5696 64.76 35.24 Bom
HV 0.6033 67.34 32.66 Muito Bom
\AY 0.6070 67.61 32.39 Bom
HH e HV 0.5979 67.01 32.99 Muito Bom
HV e VV 0.5820 65.63 34.37 Bom
HHe VV 0.5556 63.50 36.50 Bom
HH, HVevVv  0.7736 81.37 18.63 Muito Bom

Com base na TABELA 31 verificou-se que os resultados obtidos
referente ao indice Kappa das imagens filtradas apresentaram valores satisfatorios em
todo o conjunto de dados avaliado, sendo que os conjunto de dados que fizeram uso da
polarizacgdo cruzada alcangaram um melhor rendimento em seus resultados.

Ao analisar as matrizes de confusdo obtidas através das
componentes individuais (HH, HV e VV) é possivel observar que a polarizagdo HH
apresentou o menor valor para o indice Kappa (0.5696), a partir dos valores de erro de
incluséo (E.l )e erro de omisséo (E.O) que foram de 57,39% e 78.36% respectivamente
pode-se inferir que tal polarizacdo apresentou limitacdo para a deteccdo da classe
tematica Agricultura, com base nas amostras utilizadas, por terem apresentado 0s
maiores valores entre as classes classificadas.

A classificagdo SVM da polarizacdo VV foi a que apresentou 0s

melhores indices entres as componentes individuais, onde 0s maiores valores dos erros
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de inclusdo (E.l) e erros de omissdo (E.O) ficaram um pouco acima de 50%,
correspondentes a classe tematica Floresta Secundaria. Sendo que foram alcangados os
valores de 0.6070 para o indice Kappa e 67.61% para o valor referente & Exatidao
Global.

Entre as classificacbes das componentes em pares ({HH e HV},
{HV e VV} e {HH e VV}), os nimeros alcancados indicam que o melhor resultado foi
da combinacdo {HH e HV} apresentando o valor de Kappa de 0.5979 e Exatiddo Global
de 67.01%. Entretanto para classe temética Agricultura o erro de omissdo (E.O) atingiu
a cota maxima de 100%, valor este que indica a ndo possibilidade de deteccdo desta
classe tematica através das amostras utilizadas pelo classificador. O par das polarizacdes
{HH e VV} apresentaram o menor valor de indice Kappa e Exatiddo Global que foram
de 0.5556 e 63.60% respectivamente.

Ao utilizar o classificador SVM com o conjunto das trés
componentes (VV, HV e HH), foi alcancado o maior valor de Kappa (0.7738) e de
Exatiddo Global (81.37%). Comparando este resultado com das outras componentes
(individual e em par) constata-se que tanto o erro de inclusdo (E.l.) quanto o erro de
omissdo foram os menores alcancados entre as classificacdes, os quais alcancaram
valores abaixo de 40%, sendo assim considerada como uma acuraria muito boa na
estratificacdo de conceitos de Landis e Koch (1997).

A seguir sdo ilustrados e apresentados o0s resultados das
classificacbes (Figura 45 a Figura 51) com suas respectivas matrizes de confusao.
(Tabela 32 a Tabela 38).
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Figura 45. Classificacdo SVM, utilizando a polarizagdo HH com filtro Gamma 3x3.

TABELA 32. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal HH com filtro Gamma 3x3.

SVM HH (filtro Gamma 3x3)

. E.l AU
Classes E:'(i)r;e;'tiz SeFL?Jrr?c?etlérlia Pastagem Solo Exposto Agricultura Sombra  Total %) (%)
Floresta Primaria 807 118 0 0 161 0 1086 25.69 74.31
Floresta Secundaria 75 588 165 2 513 0 1343 56.22 43.78
Pastagem 0 40 220 23 12 0 295 25.42 74.58
Solo Exposto 1 8 107 454 2 0 572  20.63 79.37
Agricultura 108 148 0 0 190 0 446  57.40 42.60
Sombra 0 0 0 83 0 619 702 1182 88.18
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 18.57 34.81 55.28 19.22 78.36 0.00
A.P. (%) 81.43 65.19 44.72 80.78 21.64 100.00
kappa 0.5696
Var(kappa) 0.0000756

Exatiddo Global (%) 64.76
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Figura 46. Classificacdo SVM, utilizando a polarizagcdo HV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 33. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal HV com filtro Gamma 3x3.

SVM HV (filtro Gamma 3x3)

Solo . E.l AU
Classes glr(i)rzeasrtig SeFtlz?Jrrfc?;érlia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total o) ()
Floresta Primaria 785 241 0 0 108 0 1134 30.78 69.22
Floresta Secundaria 131 166 0 0 188 0 485 65.77 34.23
Pastagem 1 51 424 8 70 0 554  23.47 76.53
Solo Exposto 0 1 5 498 0 11 515 3.301 96.70
Agricultura 74 443 63 0 512 0 1092 53.11 46.89
Sombra 0 0 0 56 0 608 664 8.434 91.57
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 20.79 81.60 13.82 11.39 41.69 0.25
A.P. (%) 79.21 18.40 86.18 88.61 58.31 98.22
kappa 0.6033
Var(kappa) 0.0000740

Exatid&o Global (%) 67.34
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Figura 47. Classificacdo SVM, utilizando a polariza¢do VV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 34. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canal VV com filtro Gamma 3x3.

SVM VV (filtro Gamma 3x3)

Solo . E.l AU
Classes Elr?r;easrtiz Sgé%rr?(?;?ia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total %) %)
Floresta Primaria 678 190 0 0 41 0 909 25.41 74.59
Floresta Secundaria 212 372 0 0 185 0 769 51.63 48.37
Pastagem 0 0 458 141 12 0 611 25.04 74.96
Solo Exposto 2 12 34 332 94 0 474 29.96 70.04
Agricultura 99 328 0 89 546 0 1062 48.59 51.41
Sombra 0 0 0 0 0 619 619 0.00 100.00
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 31.58 58.76 6.91 40.93 37.81 0.00
A.P. (%) 68.42 41.24 93.09 59.07 62.19 100.00
kappa 0.6070
Var(kappa) 0.0000744

Exatiddo Global (%) 67.61
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Figura 48. Classificacdo SVM, utilizando a polarizagdo HH+HV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 35. Matriz de confusdo da classificagdo SVM, canais HH+ HV com filtro Gamma 3x3.
SVM HH+HYV (filtro Gamma 3x3)
Solo E.l AU

Classes E:'?r;eas;'tiz SeFLc:Jrr?dsetl&rlia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total %) ()
Floresta Primaria 791 127 0 0 106 0 1024 2275 77.25
Floresta Secundaria 199 743 85 0 762 0 1789 58.47 41.53
Pastagem 1 32 406 81 10 0 530 23.40 76.60
Solo Exposto 0 0 1 419 0 0 420 0.24 99.76
Agricultura 0 0 0 0 0 0 0 - -
Sombra 0 0 0 62 0 619 681 9.10 90.90
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 20.18 17.63 17.48 25.44 100.00 0.00
A.P. (%) 79.82 82.37 82.52 74.56 0.00 100.00
kappa 0.5979
Var(kappa) 0.0000688

Exatid&o Global (%) 67.01
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Figura 49. Classificagdo SVM, utilizando a polarizagdo HV+VV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 36. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HV+VV com filtro Gamma 3x3.
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SVM HV+VV (filtro Gamma 3x3)

| ) E.l A.
Classes Elr?rf:rtg sg(l:?jrr?;:rlia Pastagem Exspc())gto Agricultura  Sombra  Total (%) (O/ZJ)
Floresta Primaria 727 168 0 0 31 0 926 21.49 7851
Floresta Secundaria 209 444 0 0 240 0 893 50.28 49.72
Pastagem 0 0 150 145 0 0 295 49.15 50.85
Solo Exposto 1 5 336 394 24 0 760 48.16 51.84
Agricultura 54 285 6 23 583 0 951 38.70 61.30
Sombra 0 0 0 0 0 619 619 0.00 100.00
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 26.64 50.78 69.51 29.89 33.60 0.00
AP. (%) 73.36 49.22 30.49 70.11 66.40 100.00
kappa 0.5820
Var(kappa) 0.0000748
Exatidao Global (%) 65.63
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Figura 50. Classificagdo SVM, utilizando a polarizagdo HH+VV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 37. Matriz de confusdo da classificacdo SVM, canais HH+VV com filtro Gamma 3x3.
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SVM HH+VV (filtro Gamma 3x3)

Solo . E.l AU
Classes E:'(i)r;easrtiz SeFlc?Jrr?j;?ia Pastagem Exposto Agricultura  Sombra  Total (%) (%)
Floresta Primaria 795 151 0 0 86 0 1032 22.97 77.03
Floresta Secundaria 137 332 0 0 240 0 709 53.17 46.83
Pastagem 0 0 0 0 0 0 0 - -
Solo Exposto 1 12 492 555 31 0 1091 49.13 50.87
Agricultura 58 407 0 5 521 0 991 47.43 5257
Sombra 0 0 0 2 0 619 621 0.32 99.68
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 19.78 63.19 100.00 1.25 40.66 0.00
A.P. (%) 80.22 36.81 0.00 98.75 59.34 100.00
kappa 0.5556
Var (kappa) 0.0000732

Exatidao Global (%) 63.50
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Figura 51. Classificagdo SVM, utilizando a polarizagdo HH +HV+VV com filtro Gamma 3x3.

TABELA 38. Matriz de confusdo da classificagdo SVM, canais HH+HV+VV com filtro Gamma 3x3.
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SVM VV+HV+HH (filtro Gamma 3x3)

Solo . E.l AU
Classes E:'?r:weas;'tiz SeFLc:Jrr?dS;arlia Pastagem ¢ 0 Agricultura  Sombra  Total o) (%)
Floresta Primaria 796 120 0 0 45 0 961 17.17 82.83
Floresta Secundaria 115 546 0 0 197 0 858 36.36 63.64
Pastagem 1 0 478 1 17 0 497 3.82 96.18
Solo Exposto 0 4 1 560 2 0 567 1.23 98.77
Agricultura 79 232 13 1 617 0 942 3450 65.50
Sombra 0 0 0 0 0 619 619 0.00 100.0
Total 991 902 492 562 878 619 4444
E.O (%) 19.68 39.47 2.85 0.36 29.73 0.00
A.P. (%) 80.32 60.53 97.15 99.64 70.27 100.00
kappa 0.7736
Var (kappa) 0.0000519

Exatidao Global (%) 81.37
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5.2 ANALISE DA INFLUENCIA DO USO DE FILTRO GAMMA 3X3

Com intuito de analisar a influéncia da técnica de
filtragem do speckle nos resultados das classificagOes supervisionadas realizadas nesta
pesquisa, utilizou-se como parametro a comparacgéo entre os valores do indice Kappa,
obtidos com imagens filtradas e sem filtros.

As Figura 52 e 53 apresentam o comportamento do indice
Kappa em funcdo dos graus de exatiddo para conjunto de dados filtrados com Gamma
com janela 3x3 pixels, utilizando os classificadores MAXVER-ICM e Support Vector

Machine, respectivamente.

Classificacdo MAXVER-ICM
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Figura 52. Distribuigdo dos indices Kappa das classificagbes SVM das imagens em amplitude
sem filtro e com filtro (Gamma 3x3).
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Figura 53. Distribuigdo dos indices Kappa das classificagbes SVM das imagens em amplitude
sem filtro e com filtro (Gamma 3x3).
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Analisando a figura 52 referente as informacg6es geradas a
partir do classificador MAXVER-ICM observou-se que, no geral, o uso da técnica de
filtragem possibilitou um desempenho positivo na ordem de 0,6 % em relagdo ao uso
de imagens sem filtros. Com relacdo ao conjunto dos dados univariados a polarizagéo
HV respondeu com desempenho positivo enquanto as demais (HH e VV) o desempenho
alcancado foi o oposto. Tambeém foi possivel notar que o conjunto de dados que
utilizaram a polarizagéo cruzada HV obteveram resultados positivos que colaboraram
para o desempenho do classificador utilizado.

Sobre a analise de desempenho do uso de filtragem com o
classificador Support Vector Machine (SVM) pode-se afirmar que em todo o conjunto
de dados utilizados o resultado foi significativo, o qual permitiu um acréscimo de
desempenho em média na ordem de 8% . Ao analisar o conjunto de dados
individualmente tanto os dados univariados, em pares e 0os multipolarizados observa-se
gue 0s mesmos apresentaram desempenho positivo distintos, com uma variacdo entre
7% al12% .

No geral, a aplicagdo do filtro provocou um incremento
positivo no resultados em relagdo ao obtido com a imagem sem filtro. Tal fato
comprova que o uso adequado de filtros para atenuacdo de ruidos em imagens de radar

pode colaborar para um melhor desempenho no processo de classificacdo automatica.
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5.3. INDICACAO DO MELHOR CONJUNTO (CLASSIFICADOR,
POLARIZACAO, IMAGEM BRUTA OU IMAGEM FILTRADA) PARA
DISCRIMINAGAO DAS CLASSES TEMATICAS.

Ao finalizar todas as etapas envolvidas no procedimento
metodologico proposto nesta pesquisa, e com a mensuracdo dos resultados obtidos
através do uso de classificadores automaticos distintos juntamente com o conjunto de
dados de radar mulipolarizados empregados, foi possivel determinar o melhor conjunto
de ferramentas do ponto de vista de qual classificador, conjunto de dados e imagem de
radar seria, de certa forma, o ideal para mapeamento de uso e cobertura da terra.

Portanto, de acordo com o experimento realizado o melhor
resultado alcancado foi possivel quando de fez uso do conjunto das trés componentes
(VV+HV+HH) das imagens em amplitude filtradas (Gamma 3x3) através do
classificador Support Vector Machine (SVM).

A Figura 54 ilustra o0 mapa tematico referente ao melhor resultado
obtido entre as avaliagcbes dos classificadores utilizados e o conjunto de dados
empregados.

Em uma érea total de aproximadamente 11 km? as areas
quantificadas referente as classes mapeadas estdo distribuidas da seguinte forma: 1.45
km? (12.9 %) de floresta primaria; 1.33 km? (11.9 %) de floresta secundaria; 2 km?
(18.3 %) de &rea de pasto; 2.5 km? (23%) de solo exposto; 2.8 km? (25 %) para a classe
agricultura e 0.9 km? (8.3 %) para a classe sombra. A acuracia global desse
mapeamento tematico foi de aproximadamente 81.37 %, com indice Kappa no valor de
0.7736.



CLASSIFICACAO SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)
Polarizacdes VV+HV+HH com Filtro Gamma 3x3
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Figura 54. Mapa tematico resultante da classificagdo SVM com os dados multipolarizados.
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6. DISCUSSOES

As imagens polarimétricas do sensor SAR-R99B foram consideradas de
forma geral adequadas para a identificagdo das classes de uso e cobertura da terra
definida neste trabalho, no qual foi considerado somente os dados no formato
amplitude.

Avaliando os métodos de classificacdo para identificacdo das classes
tematicas definidas neste trabalho, é possivel afirmar que o algoritmo Support Vector
Machine (SVM) apresentou melhor desempenho quando comparado com o algoritmo
MAXVER-ICM. O melhor resultado alcancado pelo algoritmo SVM foi com conjunto
de 3 trés polarizagdes (VV, HV e VV) (imagens filtradas) enquanto que o algoritmo
MAXVER-ICM apresentou como melhor resultado o par de polarizagbes (HH e VV)
(imagens filtradas).

O uso do filtro Gamma (3x3) contribui significativamente para o
desempenho nos processos de classificacbes empregados. A andlise dos dados revelou
que os classificadores tém seu comportamento alterado de acordo com o pré-
processamento das imagens.

Os valores dos erros de omissdo (E.O.) observados nas classes diferentes da
classe Floresta Primaria na polarizacdo HH (SVM com imagem filtrada) pode ser
justificado pela diminuicéo do retorno do sinal em dados adquiridos através de banda L.
Em Rignot et al., (1997), Almeida Filho et al., (2005) e Dutra et al., (2007) estdo
relatados as dificuldades encontradas durante o processo de deteccdo de estagios
iniciais de desflorestamento com imagens multipolarizadas.

A utilizacdo da polarizagdo cruzada HV em par e em conjunto com as demais
polarizagdes, em ambos os algoritmos utilizado, propiciou um melhor rendimento nos
resultados.

Os resultados revelados (SVM com imagens filtradas) indicaram que o par de
polarizagdes (HH e HV), considerando o dado em amplitude, é suficiente para
descriminacao das classes tematicas em questdo. Tal fato difere do resultado obtido por
Santos et. al. (2008) que aponta o par de polarizagdes (HV e VV) como o melhor para
descriminar desflorestamento.

Através do uso em conjunto de 3 (trés) polarizagdes (VV, HV e HH) das
imagens filtradas e o algoritmo SVM obteve-se o maior valor referente a avaliagcdo

tematica, demonstrando assim a importancia de dados de radar multipolarizados para a
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discriminacdo de diferentes classes de uso e cobertura da terra, o resultado obtido com o

uso de trés polarizacdes esta de acordo com o apresentado por Guerra et al. (2010).
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7. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Este trabalho teve como objetivo principal investigar o potencial dos
dados do sensor SAR R99-B (Banda L) para descriminar classes de uso e cobertura da
terra na Amazonia, regido de Manaus-AM,

A metodologia aplicada através de tratamento das imagens e coleta de
dados em campo mostrou-se suficientemente adequada para subsidiar as andlises
advinda dos dados de radar.

Os dados de radar em Banda L possuem um bom potencial para
discriminacdo das classes tematicas definidas nesta pesquisa. Através de tal fato pode-se
confirmar a hipotese deste trabalho.

A sensibilidade dos dados SAR-R99B em regides de florestas mostra o
quanto é complexa tal interacdo, e conseqlientemente a interpretacdo de resultados.
Devido as estruturas de cobertura, a plataforma de aquisicdo utilizada e as condicGes
climaticas.No entanto, superada as dificuldades, foi possivel demonstrar a utilizacdo de
dados polarimétricos como ferramenta no &mbito de mapeamento de classes tematicas.

O classificador MAXVER-ICM ndo apresentou um desempenho
satisfatorio na classificacdo dos dados SAR R99-B.

O classificador Support Vector Machine (SVM) apresentou uma
performance relativamente boa de acordo com o critério de avaliacdo tematica aplicado.

Para ambos os classificadores o uso de imagens filtradas permitiu atingir
resultados melhores que os das imagens sem filtro.

A classificacdo com maior valor Kappa foi obtida quando se utilizou o
classificador SVM com conjunto de 3 (trés) polariza¢bes, VV+HV+VV, para imagem
em amplitude filtrada. Que apresentou o valor Kappa de 0.7736 alcangando conceito
“muito bom”.

Por fim, pode-se inferir que o uso de imagens de radar no mapeamento
de classes tematicas em regides tropicais pode ser considerado como uma proposta
viavel.

Sugere-se para trabalhos futuros o uso de conjunto de imagens em
distintos periodos sazonais, 0 que permitira identificar novas configuraces no que se
refere aos atributos espaciais ocupados pelas classes de uso e cobertura da terra no qual
viabilizara uma melhor discusséo sobre o assunto. Recomenda-se ainda o uso de dados

complexos com o intuito de verificar a influéncia da informagdo de fase nos
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mapeamentos tematicos.

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 adocdo 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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