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RESUMO

A porc¢do sul do estado do Amazonas esta incluida em uma regido denominada de Arco
de Desmatamento, caracterizada como area de fronteira agropecuaria e, portanto, sendo
necessario seu constante monitoramento, que tem sido realizado por meio da utilizacao
de sensores Opticos. Porém, a constante presenca de nuvens prejudica a utilizacdo de
tais ferramentas. Dessa forma, o emprego das imagens de radar de abertura sintética
(SAR) tem se mostrando adequado ao mapeamento, subsidiando as tarefas de controle e
fiscalizacdo de processos antrdpicos na paisagem florestal. Nesse contexto, o presente
trabalho tem em seu escopo a andlise da capacidade dos dados multitemporais do COSMO-
SkyMed, nas polarizagoes HH-HV e VV-VH, no formato intensidade, isoladamente e agregados
as informagoes texturais, em identificar classes de uso e cobertura da terra no municipio de
Humaita/AM. A metodologia desenvolvida compreendeu: o pré-processamento das imagens
COSMO-SkyMed, as analises realizadas para utilizagdo das quatro polarizagdes como um
conjunto de dados quad-pol, sendo referenciadas neste trabalho como HH, VV e CROSS (média
de HV e VH); a extragdo dos atributos texturais a partir da matriz de coocorréncia (GLCM) e
aqueles baseados em histograma; e a classificagdo dos grupos de imagens utilizando o
classificador contextual Context. Para a validacdo dos resultados empregou-se a matriz de
confusdo e analise estatistica dos valores do Kappa. As classifica¢Ges, assim como a elaboragéo
do mapa referéncia utilizado na etapa de validacdo, foram realizadas com subsidio dos pontos
levantados em campo. O grupo formado pelas imagens intensidade nas trés polarizagdes
(HH+CROSS+VV), considerando 6 classes temadticas, apresentou o melhor desempenho,
atingindo 65.67% de acuracia total e Kappa de 0.554. Porém, este resultado ndo apresenta
diferenca estatistica significativa em relacdo aqueles alcangados pelos grupos de imagens
formados pelos produtos dual, disponibilizados pelo COSMO-SkyMed, HH+CROSS (acurécia
=64.67% e Kappa = 0.553) e VV+CROSS (acuricia = 61.67% e Kappa = 0.519), com 6 temas.
Também foi possivel observar que a inclusdo da informacdo textural ndo indicou melhora
significativa no desempenho tematico, sendo estatisticamente similar aquele alcancado pelo
grupo formado somente pelas imagens intensidade, ao utilizar o classificador contextual
Context. Dessa forma, concluimos que a utilizagdo das imagens dual provenientes de
imageamento multitemporal, no modo StripMap, submodo Ping Pong, do COSMO-SkyMed
apresenta uma classificacao de uso e cobertura da terra com concordancia moderada.
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ANALYSIS OF COSMO-SKYMED MULTITEMPORAL DUAL IMAGE FOR
LAND USE AND LAND COVER MAPPING IN THE SOUTH OF AMAZONAS

ABSTRACT

The southern portion of Amazonas is included in the Arc of Deforestation region,
characterized as agricultural frontier area and therefore requiring a constant monitoring,
which has been accomplished by the use of optical sensors. However, the constant
presence of clouds affect the use of such tools. Thus, the use of synthetic aperture radar
(SAR) images has been shown suitable for mapping, supporting the tasks of monitoring
and control processes in anthropogenic forest landscape. In this context, the objective of
this work is to analyze the capability of COSMO-SkyMed multitemporal intensity
images, in the HH-HV and VV-VH polarizations, singly and combined with textural
information, to identify classes of land use and land cover in Humaita/AM. The
methodology included: pre-processing of images COSMO-SkyMed, the analyzes of the
four polarizations to use as a set of quad-pol data, being referenced in this work as HH,
VV and CROSS (HV and VH average); the textural attributes extraction from the co-
occurrence matrix (GLCM) and those based on histogram; and the image groups
classifications using a contextual classifier (Context). To validate the results we used
the confusion matrix and statistical analysis of the Kappa values. The classifications, as
well as the reference map preparing, were subsidized by the field points. The group
formed by the intensity images in the three polarizations (HH+VV+CROSS),
considering 6 thematic classes, showed the best performance, reaching 65.67% of
overall accuracy and Kappa 0.554. However, this result does not show a statistically
significant difference when compared to those achieved by image groups compounded
by the dual products, provided by COSMO-SkyMed, HH+CROSS (accuracy = 64.67%
and Kappa = 0.553) and VV+CROSS (accuracy = 61.67% and Kappa = 0.519), with 6
themes. It was also observed that the inclusion of textural information indicated no
significant improvement in the thematic performance, which was statistically similar to
that achieved by the group formed only by the intensity images, when using the Context
classifier. Thus, we conclude that the use of COSMO-SkyMed dual images, from
multitemporal imagery, StripMap mode, Ping Pong submode, presents a moderate
agreement of land use and land cover classification.
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1. INTRODUCAO

A porgao sul do estado do Amazonas estéd incluida em uma regido denominada de Arco
de Desmatamento (BRASIL, 2004), caracterizada como area de fronteira agropecuaria
(MACEDO; TEIXEIRA, 2009), apresentando acelerada expansao da ocupagdo humana,
concentragdo de centros urbanos e estradas, intensa atividade econdmica, configurando

uma ocupagao consolidada se comparada a outras regides da Amazonia (GRACA et al.,
2007).

No municipio de Humaitd/AM o desmatamento concentra-se ao longo das rodovias BR-
319 e BR-230 (Transamazodnica), causados principalmente pelas atividades de
agricultura, pecuaria e extracdo madeireira (MACEDO; TEIXEIRA, 2009). A propria
constru¢do de estradas e rodovias implica na abertura de grandes areas de floresta
(FEARNSIDE, 2006), além de propiciar a expansao humana e a ocupagao irregular de
terras, inicialmente para a exploracdo de madeiras nobres e em seguida para a

agricultura familiar e pecuaria extensiva (FERREIRA et al., 2005).

A evolugdo da conversao florestal em outros usos da terra, com consequente degradacao
da paisagem tem impacto nos ciclos biogeoquimicos, com forte influéncia nos
processos de emissdo/sequestro de carbono. Isso coloca em risco a biodiversidade,
impactando os ecossistemas locais através da degradagdo dos solos, provocando
profundas alteragdes nos ciclos hidrologicos. Por sua vez, em determinadas regidoes de
expansdo da fronteira de ocupagao humana, ocorrem certas tensdes sociais pelo uso e

controle da terra (HOUGHTON et al., 2000; VIEIRA et al., 2005).

O monitoramento da expansdo da atividade agricola e pecudria na regido Amazonica
tem sido realizado extensamente por meio de sensores remotos Opticos, auxiliando no
controle e fiscalizacdo do desmatamento (GRACA et al., 2007). Porém, o uso de tais
ferramentas ¢ prejudicado pelas condi¢des de intensa cobertura de nuvem, comuns nessa
regido tropical (ASNER, 2001). Dessa forma, o emprego das imagens de radar de
abertura sintética (SAR) tem se mostrando uma ferramenta Util para o mapeamento,
subsidiando nas tarefas de controle e fiscalizagdo de processos antropicos na paisagem

florestal, por permitir a aquisi¢do de dados independente da iluminacdo solar e das



condigdes climaticas, além de fornecer informacdes sobre textura, propriedades

dielétricas e contetido de umidade presente no alvo (BALZTER, 2001; JENSEN, 2009).

A constante disponibilidade de imagens SAR ¢é uma opcdo interessante para o
monitoramento da paisagem sendo, contudo, ainda necessario aprimorar técnicas de
tratamento desses dados. Atualmente existem sistemas de radar polarimétricos orbitais
operando em diferentes bandas, como o Radarsat-2 (banda C), TerraSAR-X (dois

satélites na banda X) e a constelagio COSMO-SkyMed (quatro satélites na banda X).

O satélite italiano COSMO-SkyMed (COnstellation of small Satellites for
Mediterranean basin Observation), foi idealizado como um sistema de observacao
terrestre para o uso civil e militar, com o objetivo de fornecer dados, produtos e servigos
relacionados a gestdo de riscos, aplicagdes cientificas e comerciais, além do uso para
atividades de inteligéncia e defesa. Dentre as qualidades oferecidas pelo sistema,
encontra-se a disponibilidade de produtos que permitem a aplicacio de técnicas
polarimétricas (ASI, 2007), além da disponibilizacdo de imagens multitemporais com
resolucdao temporal de 1 dia. A baixa resolu¢ao temporal que os outros sensores SAR
apresentam, como o caso do Envisat ou do Radarsat, prejudica a utilizagdo de imagens
multitemporais em estudos florestais uma vez que entre um imageamento € outro ocorre
a descorrelagao temporal (MADSEN; ZEBCKER, 1998), decorrente das alteragdes no
alvo pela a acdo do vento, mudanga na umidade da superficie ou da vegetacao, além dos

eventuais alagamentos do terreno, resultando em uma diferenca no retroespalhamento

do sinal (LECKIE; RANSON, 1998).

As imagens obtidas pelo modo de imageamento StripMap, submodo Ping Pong,
apresentam uma instabilidade na informacdo de fase, causada durante a troca da
polarizagdo entre a emissdo e recep¢ao do sinal, o que ndo permitiu na presente

pesquisa, o0 uso na sua forma complexa.

Os sistemas SAR tém sido muito utilizados em florestas tropicais para mapeamento de
estrutura florestal e de uso e cobertura do solo. Para identificacdo das diferentes
fitofisionomias em regides tropicais, estudos mostram que as bandas P e L, nas

polarizagdes cruzadas (HV e VH), tém apresentado significativo potencial



(KASISCHKE et al., 1997; YANASSE et al., 1997; SANTOS et al., 2003). Por sua vez,
Santos et al. (2010) mostraram que a utilizacdo das imagens TerraSAR-X (banda X),
através da combinacdo de imagens-amplitude das componentes HH, VV, da diferenca
de fase entre HH e VV e de entropia, permitiu uma boa capacidade discriminatoria entre
as classes floresta primaria, pasto, floresta degradada e solo exposto, apresentando uma

acuracia total tematica de 76%, usando o algoritmo de classificacio MAXVER-ICM.

As imagens do COSMO-SkyMed tém sido muito utilizadas em diversas aplicagdes que
se propdem: ao monitoramento de enchentes (PULVIRENTI et al., 2011), areas
cobertas por gelo (SCHELLENBERGER et al., 2011), derramamento de 6leo (VESPE
et al.,, 2011), deslizamentos de terra (BOVENGA et al., 2012), mapeamento de areas
agricolas (SATALINO et al., 2011), areas urbanas (PRATOLA et al., 2011), uso e
cobertura da terra (GOMES et al., 2012; AZEVEDO et al., 2012), estudos florestais
(WEYDAHL; ELDHUSET, 2012).

Igualmente, diversos estudos tém demonstrado que a agregacdo de informacao dos
atributos texturais as imagens SAR aumenta o potencial de discriminagdo de classes de
uso e cobertura da terra (ULABY et al., 1986; KURVONEN; HALLIKAINEN, 1999;
DEKKER, 2003; SARKER et al., 2012). Kurvonen e Hallikainen (1999) analisaram os
efeitos da combinagao das imagens intensidade dos sensores ERS-1 (banda C) e JERS-1
(banda L) com os atributos de textura GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix),
obtidos a partir das mesmas imagens, para a discriminagdo de classes de cobertura do
solo e tipos florestais, alcancando acuracia total de 64,6% ao utilizar as imagens
intensidade juntamente aos parametros texturais, ¢ de 50% ao empregar somente as
imagens intensidade, sendo ambas as classificacdes realizadas com o algoritmo

MAXVER.

Dekker (2003), também analisou os efeitos da agregag¢do de informagdes texturais as
imagens intensidade do sensor ERS-1 (banda C), utilizando os atributos de textura
baseados em histograma, além de texturas obtidas a partir da transformada wavelet,
dimensdes fractais e semivariograma. O autor identificou aumento na acuracia total da

classificagdo com a agregacdo dos atributos de textura, sendo os melhores resultados



obtidos com o acréscimo de medidas texturais baseadas em histograma e em
semivariograma, chegando ao valor de 52,4% de acurdcia total, utilizando classificador

orientado a objetos.

Visando ampliar o conhecimento acerca do potencial de uso radar no mapeamento e
monitoramento da regido amazodnica, considerando inclusive como pioneiro o uso de
imagens multitemporais do COSMO-SkyMed (banda X) no dominio tropical brasileiro,
este trabalho tem como linha investigativa a andlise da capacidade de imagens
multitemporais, de distintas polarizacdes, na discriminagdao do uso e cobertura florestal
na regido de Humaitd/AM. No tratamento dessas imagens SAR, faz-se analise dos
atributos texturais na caracterizagdo tematica, empregando-se um algoritmo de
classificacdo contextual Context para o delineamento e distribuicdo espacial das classes

em investigagao.
1.1. Objetivos
1.1.1.  Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho ¢ avaliar o desempenho radiométrico e classificatorio das
imagens dual multitemporais HH-HV ¢ VV-VH do COSMO-SkyMed (banda X), no
formato intensidade, isoladamente e agregadas as informagdes texturais, para o
mapeamento de classes de uso e cobertura da terra, na regido sul do Estado do

Amazonas.
1.1.2.  Objetivos Especificos
Como objetivos especificos estdo considerados:

a. Analisar as imagens de polarizacdo cruzada HV e VH do COSMO-SkyMed,
decorrente de imageamento multitemporal, no modo intensidade, verificando a
conformidade radiométrica dos sinais, de forma a permitir a combinacdo das

imagens dual HH-HV e VV-VH no delineamento tematico;



Analisar o grau de separabilidade das imagens intensidade e dos atributos de
textura decorrentes da matriz de coocorréncia dos niveis de cinza (GLCM) e
daqueles baseados em histograma, para as classes tematicas, através de técnicas

de boxplot e de distancia JM;

Analisar o desempenho tematico a partir da agregagao das informagdes texturais

as imagens intensidade, utilizando o classificador Context.

Definir e avaliar estatisticamente os grupos de imagens, formados pelas imagens
intensidade e textura, isoladas e/ou combinadas, que alcancem melhor
desempenho na classificacdo tematica através da aplicacdo do algoritmo

Context;

Elaborar o mapa de uso e cobertura da terra, utilizando a classificagao de melhor

desempenho.






2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Introducao de Conceitos SAR

As principais vantagens na utilizagdo dos sensores radar sdo: independéncia das
condigdes de iluminacdo solar, podendo realizar o imageamento nos periodos diurno e
noturno; baixa dependéncia das condigdes meteorologicas, permitindo a observacao de
alvos até mesmo na presenca de nuvens; observagdo em diferentes perspectivas
proporcionada pela visada lateral, e permitir inferir informag¢des sobre rugosidade

superficial, propriedades dielétricas e contetido de umidade dos alvos (JENSEN, 2009).

Ao analisar uma imagem de radar, € necessario considerar que as informagdes contidas
estao relacionadas a dois tipos de propriedades (OLIVER; QUEGAN, 1998). A primeira
relaciona-se as caracteristicas do alvo, como as propriedades geométricas e dielétricas.
Dentre as propriedades geométricas de alvos florestais estdo a rugosidade da superficie,
relevo e estrutura da vegetacdo. As propriedades dielétricas estdo relacionadas com a
umidade do solo e quantidade de dgua presente nas folhas verdes (PARADELLA et al.,
2000; ULABY et al., 1982). A segunda propriedade refere-se as caracteristicas
instrumentais do sistema, cuja configuragao possibilita uma maior ou menor capacidade
de discriminagdo dos alvos na imagem. Deste modo, os atributos do sinal
retroespalhado a serem considerados sdo: o comprimento de onda (A), a amplitude
(indicador da intensidade do sinal) e a fase do sinal (VAN DER SANDEN, 1997). A
frequéncia (f) € um parametro importante do imageamento SAR, pois a interacao ocorre
com alvos cujas dimensdes sdo comparaveis ao comprimento de onda (A) da radiacdo
eletromagnética (REM) emitida. As bandas utilizadas e seus respectivos intervalos de

comprimento de onda e de frequéncia estdo descritos na Tabela 2.1.



Tabela 2.1 - Bandas de sensores imageadores radar.

Banda Comprimento de onda (cm) Frequéncia (GHz)

K, 0,75-1,18 40,0 — 26,5

K 1,19 - 1,67 26,5-18,0
K. 1,67 - 2,4 18,0 —12,5

X 24-38 12,5-38,0

C 3,9-17,5 8,0—-4,0

S 7,5-15,0 4,0-2,0

L 15,0 - 30,0 2,0-1,0

P 30,0 — 100,0 1,0-0,3

Fonte: Adaptada de JENSEN (2009).

A radia¢do na banda X praticamente ndo penetra no dossel, € como consequéncia a
intera¢dao ocorre com folhas e pequenos galhos na superficie. Na banda C a penetragao
na vegetacao ¢ um pouco maior € a interagdo ocorre com folhas e galhos maiores. Nos
maiores comprimentos de onda, como nas bandas L e P, dependendo da densidade,
estrutura ¢ umidade da vegetagdo, o pulso emitido pode penetrar o dossel e chegar ao
solo. Nestes comprimentos de onda, ha maior interacdo com troncos e galhos maiores

(DOBSON, 2000; KASISCHKE et al., 1997).

Outro aspecto importante ao se utilizar imagens SAR diz respeito ao angulo de
incidéncia do pulso de microondas. Os diferentes angulos de incidéncia afetam a
profundidade de penetragao da onda eletromagnética no dossel, determinando desta
forma a extensdo da interagdo. Conforme se aumenta o angulo de incidéncia, diminui a
capacidade de penetragdo da REM (VAN DER SANDEN, 1997). Em geral, a forma
superficial dos alvos florestais, como o tamanho e a densidade dos elementos vegetais e
sua propriedade dielétrica, irdo determinar o tipo de espalhamento, apresentando relacao

direta no tipo de interagdo com a radiagdo incidente (JPL/NASA, 1986).

Os radares convencionais operam com uma antena Unica de polarizagdo fixa,
transmitindo e recebendo a radiag@o na polarizagdo horizontal ou vertical. Esse sistema
nao possibilita medir por completo as propriedades da polarizacio da onda
retroespalhada, registrando apenas a informa¢do de amplitude (VAN DER SANDEN,

1997). Dessa forma o coeficiente de retroespalhamento medido refere-se a uma



determinada combinag¢do de polarizacdo (HH ou VV), representando somente uma
componente da onda retroespalhada. Esse resultado configura uma caracterizagdo da
intensidade da onda, sem considerar as informag¢des contidas nas propriedades da

polarizacdo da onda retroespalhada referentes a superficie (ZEBKER; VAN ZYL, 1991)

Os radares polarimétricos também operam com uma antena Uinica, porém transmitindo e
recebendo radiagdo em ambas as polarizagdes, horizontal e vertical. O sinal recebido
configura uma soma coerente de reflexdes individuais, estatisticamente independentes,
dentro de uma célula de resolugdo, podendo ser representada por um vetor composto por
um comprimento (amplitude) e angulo (fase) (RANEY, 1998). A amplitude representa a
eficiéncia de reflexdo do alvo, enquanto que a informagao de fase permite identificar os
mecanismos de espalhamento que ocorrem em uma superficie e dessa forma
caracteriza-lo (SCHARFENBERG, 2002). Para tanto, utiliza-se a polarimetria que
permite medir as propriedades da polarizacdo da radia¢do, permitindo a extragdo de
informagdes sobre a superficie com a qual a radiacao eletromagnética (REM) interagiu

(ULABY; ELACHI, 1990).

No sistema SAR, o sinal de retorno também pode ser representado por um nimero
complexo representado pela componente do sinal em fase (I - In Phase), parte real, e em
quadratura de fase (Q - Quadrature), parte imaginaria (RANEY, 1998). A imagem
complexa (Single Look Complex — SLC) € o produto prévio, podendo ser processada
para obtencao de imagem amplitude (A) e intensidade (I), conforme as equagdes 2.1 e

2.2 respectivamente (RANEY, 1998).
A= JI?+Q? (2.1
[=A*=]%+ (2 (2.2)

A intensidade refere-se a poténcia média refletida em uma célula de resolucdo, sendo

considerada proporcional a se¢do cruzada de radar normalizada (o ©).



2.2, Polarizacao

A polarizacio da onda eletromagnética ¢ determinada pelo plano de vibragdo do campo

elétrico (E), que pode ocorrer na horizontal (H) ou na vertical (V). As quatro
combinagdes de polarizagdo recebida e transmitida possiveis sdo (LEWIS;

HENDERSON, 1998):
e HH —radiacdo ¢ transmitida e recebida na polarizacao horizontal;
e VV —radiacdo ¢ transmitida e recebida na polarizagdo vertical;
e HV —radiacdo ¢ transmitida na polarizacao horizontal e recebida na vertical; e
e VH —radiacdo ¢ transmitida na polarizacao vertical e recebida na horizontal.
Os radares podem apresentar as seguintes polarizagoes (LEWIS; HENDERSON, 1998):
e Polarizacao simples (single): HH ou VV;
e Polarizacao dupla (dual): HHe HV, VV e VHouHH e VV;
e Polarizacao quadrupla (quad) —HH, VV, HV, e VH; e

e Completamente polarimétrico (full) — HH, VV, HV, VH e a fase relativa entre as

polarizagdes.

A polarizacado utilizada pelo sistema define o grau de penetracdo e o tipo de interacdo da
onda. Troncos de arvores com orientagdo vertical predominante, por exemplo,
apresentam maior interagdo com os pulsos verticalmente polarizados, enquanto que os

galhos e o solo sio componentes de maior interagdo com pulsos horizontalmente

polarizados (LECKIE; RANSON, 1998).

Quando a radiagdo ¢ espalhada mais de uma vez, pode ocorrer uma despolarizacdo da
onda, gerando uma polarizacdo cruzada. O interior da copa das arvores favorece o
aumento da radiacdo de polarizagdo cruzada (espalhamento volumétrico) (LECKIE;

RANSON, 1998). Em geral, as ondas co-polarizadas HH e VV apresentam
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retroespalhamento com maior intensidade quando comparadas as ondas de polarizagdo

cruzada HV e VH (LEWIS; HENDERSON 1998).

Os espalhadores podem ser classificados como deterministicos e ndo-deterministicos. O
alvo deterministico configura um espalhador que ndo despolariza a radiagdo, ou seja,
reflete a radiagdo mantendo a polariza¢do da onda incidente. Enquanto que o alvo ndo-

deterministico despolariza a onda incidente (COLIN, 2007).
2.3. Textura
2.3.1. Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza

A informacao textural tem sido uma das caracteristicas mais importante utilizada na
classificacdo e reconhecimento de objetos e cenas (AKSOY; HARALICK, 1998),
estando intimamente relacionado ao conceito de tonalidade, que corresponde as
varia¢des dos niveis de cinza das células de resolu¢ao de uma imagem. A textura, por
sua vez, representa a distribuicao espacial dos tons de cinza (HARALICK et al., 1973).
A textura ¢ uma propriedade natural presente em quase todas as superficies, indicando o
arranjo estrutural da superficie e as inter-relagdes com a vizinhanca, podendo ser

qualitativamente avaliada como fina, grosseira, suave, granulosa, aleatoria, linear,

manchada e irregular (HARALICK, 1979).

Quantitativamente, a textura pode ser especificada pelas medidas estatisticas de
primeira e segunda ordem. As medidas de primeira ordem referem-se aos momentos
estatisticos dos pixels, como média, varidncia, assimetria e curtose, enquanto que as de
segunda ordem descrevem a dependéncia estatistica entre dois pixels, assumindo
determinada distancia e diregado (KURVONEN; HALLIKAINEN, 1999). Nesse sentido,
a informagdo textural pode ser decomposta em duas dimensdes, a primeira dimensdo
corresponde a descri¢do dos niveis de cinza que compdem a textura da imagem, ou seja,
suas propriedades locais, enquanto que a segunda dimensdo descreve a dependéncia

espacial ou interacdo entre os niveis de cinza (HARALICK, 1979).
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A matriz de coocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-occurrence Matrix —
GLCM), definida por Haralick et al. (1973), sumariza as informagdes texturais
referentes a segunda dimensao supracitada, baseadas em estatisticas de segunda ordem
(KURVONEN; HALLIKAINEN, 1999). A matriz GLCM ¢ uma matriz de frequéncia
relativa P (i, j, d, 6) considerando dois pixels vizinhos separados pela distancia d € com
orientagdo 6 entre si, em uma sub-regido da imagem, sendo um pixel de tom de cinza i e
o outro de tom de cinza j. Para tanto sdo definidas quatro adjacéncias: horizontal (0°),

vertical (90°), diagonal (45°) e diagonal (135°) (Figura 2.1).

Figura 2.1 - Relag¢des angulares entre o pixel central e sua vizinhanga, considerando 1
pixel de distancia.
Fonte: Haralick et al. (1973).
Dessa forma, as células 1 e 5, sdo os vizinhos mais préximos na horizontal (0°), 2 ¢ 6
sdo os vizinhos mais proximos na diagonal de 135°, 3 e 7 sdo os vizinhos na vertical
(90°) e 4 e 8 sdo os vizinhos na diagonal de 45°. Posteriormente calcula-se o nimero de
c¢lulas adjacentes com os niveis de cinza i e j € aloca o valor na posig¢ao (i, j)) da GLCM
P, resultando em quatro GLCM, uma para cada dire¢ao, Py, Poo, Pss e Py3s. A partir de
cada uma das matrizes ¢ possivel extrair 14 feicdes texturais, dentre as quais, segundo
Haralick et al. (1973) e Baraldi e Parmiggiani (1995), sdo as mais utilizadas, como

seguem descritas:

a) Segundo Momento Angular (SMA) — também conhecido como Energia, mede a
uniformidade textural da imagem, ou seja, a repeticdo dos pares de células de
resolugdo. Os valores variam de 0 a 1, onde os valores proximos a 0 indicam areas

com textura mais homogénea, sugerindo células com niveis de cinza similares,
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enquanto que valores proximos a | indicam regides mais heterogéneas. Esta fei¢ao ¢

definida pela Equacdo 2.3:
SMA =%, ¥ i{pi. Y (2.3)

Onde p; j) = € o valor de entrada na matriz de coocorréncia de niveis de cinza

normalizada. Essa normalizagdo ocorre pela divisdo de cada valor de entrada na

matriz pelo nimero de pixels vizinhos utilizados no célculo da matriz.

b) Contraste (Con) — mede a diferenga entre os maiores e menores valores de células
de resolugdo contiguas (Equagdao 2.4). O baixo contraste ndo apresenta
necessariamente uma estreita distribuicao de niveis de cinza, ou seja, baixos valores

de variancia, mas indica baixas frequéncias espaciais.

Ng $Ng
Con = ZNy‘l 2 {Zi=1 Zj=1 p(i'i)} (2.4)

n=0 n . .
li—jl=n
Onde N, = quantidade de diferentes niveis de cinza presentes na imagem.

c) Correlagao (Cor) — ¢ a medida de dependéncia linear dos tons de cinza de uma
imagem. E expressa pelo coeficiente de correlagio entre duas varidveis aleatorias i e
J, onde i representa os possiveis resultados de tom de cinza para o primeiro elemento
e j para o segundo elemento (Equagdo 2.5). Os valores variam de 0 a 1, sendo os
valores proximos a 1 (alta correlagdo) a indicagdo de relagdo linear entre os tons de
cinza dos pares de células de resolugao.

XiXiANp,j)— Bk
Cor = 22&J @)~ HFxFy
Ox0y

(2.5)

Considerando pxi (Equacdo 2.6) e pyj (Equagdo 2.7) as i-ésima e j-ésima
entradas na matriz de probabilidade marginal obtidas respectivamente pela soma
da linha e da coluna de p;), temos que i, € iy, sdo os seus valores médios e ox €

oy os valores de desvio padrdo.
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N,
Px(i) = 2;1 P (2.6)

N
Py() = 221 Py (2.7)

d) Varidncia (Var) — ¢ uma medida de heterogeneidade e estd intimamente relacionada

com o parametro Desvio Padrdo. Os valores de variancia aumentam quando os
valores dos niveis de cinza diferem da sua média. A variancia nao ¢ dependente do
parametro Contraste, podendo uma imagem apresentar baixo contraste e valores de

variancia altos ou baixos. A Equagdo 2.8 determina o atributo Variancia.
Var =3, % (i — W?pa,j (2.8)

Homogeneidade (Hom) — também chamada de Momento da Diferenca Inversa,
indica a homogeneidade da imagem (Equagdo 2.9). Valores maiores indicam
menores diferencas de tons de cinza entre os pares de pixel. Esta medida ¢
inversamente correlacionada aos parametros de Contraste e Segundo Momento

Angular.
1
Hom=3%,%; ez Pan (2.9)

Entropia (Ent) — mede a desordem da imagem. Os valores de entropia sdo altos
quando a textura ndo ¢ uniforme. Esse parametro ¢ inversamente proporcional ao

Segundo Momento Angular (SMA) e ¢ definido pela Equacao 2.10:
Ent ==, pujlog{pg} (2.10)

Além dessas medidas, também se encontram entre as feigdes obtidas a partir da
GLCM, a média da soma, varidncia da soma, entropia da soma, varidncia da
diferenca, entropia da diferenca, duas medidas de correlacio e coeficiente de
maxima correlacdo. Outra medida textural possivel de ser obtida a partir da matriz
de coocorréncia ¢ a dissimilaridade, configurando um atributo similar ao contraste,

definida pela Equagdo 2.11 (PUISSANT et al., 2005).
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Dis = Y750 X720 v li —

2.3.2. Textura Baseada em Histograma

2.11)

As distribuigdes de probabilidade dos valores de uma imagem podem ser estimadas a

partir das medidas de histograma, que podem ser de primeira ¢ de segunda ordem

(PRATT, 2001). Segundo Dekker (2003), as medidas estatisticas baseadas em

histograma, definidas por Unser (1986), sdo consideradas as mais comuns, ¢ dentre as

mais conhecidas estdo as informac¢des de média (p), distancia Euclidiana média (dEm),

varidncia (o), assimetria (Ass), curtose (Cur), entropia (H), energia (E) e a razio

hierarquica ponderada (RHP) (weighted-rank fill ratio, definida por Novak et al.

(1993)). As referidas medidas sdo determinadas, respectivamente, pelas Equacdes 2.12 a

2.19 (UNSER, 1986).

_ Zij%ij
n

dE "8 - xe)?
m o e——————

n-1

2

2 X j(ej—m)
o2 = 2Ly
n—-1

DX CT N
Ass = ~(n-1o?
DX CRIDN
Cur = Dot

H =2, ;pijlog (pij

xij

XijXij

Onde, Pijp =
E= Zi,j xizj

RHP =

Soma de k% dos pixels mais brilhantes

Soma de todos os pixels
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Onde, x;; = valor do pixel na posi¢do (i,j), em sub-regido da imagem envolvida por uma
janela de tamanho especifico sobre a qual ¢ realizada a somatdria; n = nimero de pixels
somados; x. = valor do pixel central na sub-regido envolvida pela janela; p;; = valor do

pixel normalizado; Valor mais comum de k = 5%.
2.4. Técnicas de Classificacao

Segundo Mather (2004), a classificagdo pode ser considerada como um processo de
extracdo de informagcdo em imagens, que visa reconhecer padrdes ou objetos
homogéneos presentes na superficie da Terra. As técnicas classificatorias analisam cada
pixel da imagem de acordo com determinado atributo, rotulando-o e associando-o a um

conjunto de elementos com caracteristicas comuns.

Os classificadores podem ser discriminados pelo tipo, podendo ser "pixel a pixel"
(pontual) ou por regides (contextual), pela aprendizagem supervisionada ou nao-
supervisionada, e pela abordagem estatistica, deterministica ou estrutural que adota
(NEGRI et al., 2009). Os classificadores "pixel a pixel" utilizam apenas a informagao
espectral de cada pixel para achar regides homogéneas, enquanto que os contextuais

utilizam além da informagao espectral, a informagao espacial que envolve a relacdo com

seus vizinhos (MATHER, 2004).

O classificador ndo supervisionado ndo requer a definicdo a priori das classes tematicas
a serem descritas. Este tipo de classificacdo ¢ utilizado como um procedimento
exploratorio dos dados, visando identificar o nimero de classes tematicas distinguiveis
na imagem e alocar os pixels nestas categorias. Dentre os métodos de classificagdo ndo

supervisionada podemos citar os algoritmos k-means e ISODATA (MATHER, 2004).

A classificagdo supervisionada ¢ composta por duas etapas, sendo a primeira a defini¢cdo
a priori do numero e natureza das classes tematicas a serem descritas e a segunda a
rotulagem dos pixels amostrados, cujas propriedades serdo utilizadas como base para a
classificagdo. Em geral, os métodos supervisionados utilizam abordagem estatistica e de
redes neurais artificiais. Os algoritmos estatisticos, chamados de paramétricos, utilizam

parametros obtidos a partir das amostras de cada classe, como valor maximo e minimo
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das fei¢des, valor médio e matrizes de varidncia-covariancia, enquanto que os métodos
neurais, nao-paramétricos, nao utilizam as informagdes estatisticas, mas sdo treinados

diretamente pelos dados amostrados (MATHER, 2004).

Segundo Richards e Jia (1999), a classificagdo supervisionada ¢ o método mais utilizado
para andlise quantitativa de dados de sensoriamento remoto. Dentre os métodos
supervisionados, pixel-a-pixel, de abordagem estatistica estdo os algoritmos de
paralelepipedo, maxima verossimilhanga, minima distdncia, mahalanobis e outros

(RICHARDS; JIA, 1999).

Na classificagdo contextual a vizinhanga do pixel ¢ definida e a fun¢ao de vizinhanga
On(w) determinada, permitindo dessa forma que os pixels presentes nessa vizinhanga
influenciem a possivel classificagdo do pixel m. Essa influéncia ¢ realizada pela
multiplicacdo entre a probabilidade do pixel pertencer a determinada classe e a fungdo
de vizinhanga. Para que a soma desse novo conjunto de probabilidades tenha valor 1,
esses valores sdao divididos pela sua soma, conforme a Equacao 2.20 (RICHARDS; JIA,

1999).

r(a)l): pm(wl)Qm(wl)
pom Zipm(wi)Qm(wi)

(2.20)

Onde, p,,(w;) = a probabilidade de w; ser a classe correta para o pixel m.

Segundo o autor, esse procedimento ¢ realizado por meio de uma janela de tamanho
especifico que percorre toda a imagem a partir do lado superior esquerdo até o lado
inferior direito. Dessa forma, a medida que a janela percorre a imagem, as
probabilidades dos pixels sdo modificadas, ¢ entdo a vizinhanga de um dado pixel
também sera modificada no decorrer do processamento. Consequentemente, novas
estimativas de probabilidades deverdo ser realizadas tantas vezes seja necessario até que
os valores de probabilidade p',(®;) se estabilizem, ou seja, ndo mudem com as novas
iteragdes. Assim, as novas probabilidades representam o correto conjunto de
probabilidades para os pixels, considerando tanto a informagdo espectral, na

determinacdo inicial das probabilidades, como o contexto espacial, através da funcao de
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vizinhanga. Incluindo as iteragdes, o calculo das probabilidades dos pixels passa a ser

descrita conforma a Equacdo 2.21.

ktir, N - Pm(@)Qh(w)

Onde k = namero de iteragoes.

Dentre as classificagdes contextuais podemos citar o Context desenvolvido por Gong e
Howarth (1992) e implementado no software PCI Geomatica. Esta metodologia permite
a reducdo da dimensionalidade dos dados e, consequentemente, alterando o vetor de
niveis de cinza do espago multiespectral. Dessa forma, o dado multiespectral ¢ reduzido
para uma unica imagem, com pequena perda de informacao, a partir da qual € possivel
definir, para uma determinada janela de pixels, a tabela de frequéncia de ocorréncia dos

niveis de cinza utilizada na classificacao.

Lim et al. (2008) utilizaram o classificador Context em imagens ALOS/PALSAR para
classificar a cobertura do solo no Norte da Peninsula da Malésia., demonstrando bom
desempenho para estudos em regido tropical. Garcia et al. (2012) comparou os
classificadores Context ¢ MAXVER em imagem amplitude TerraSAR-X para
identificar classes de uso do solo, em que o melhor desempenho foi observado com o

primeiro classificador.
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3. METODOLOGIA
3.1. Area de Estudo

A érea de estudo localiza-se no municipio de Humaita, sul do Estado do Amazonas,
entre as coordenadas de 7°23” - 7°41° S ¢ 63° 03” ¢ 63° 24’ W, perfazendo uma area de
aproximadamente 1.007 km?” (Figura 3.1).

Figura 3.1 - Localizacdo da area de estudo.

A éarea selecionada para investigagdo encontra-se na sub-regido do Rio Madeira, sobre a
Planicie Amazdnica (MARTINS et al., 2006), composto pelas unidades pedologicas de
argissolo, latossolo, cambissolo, gleissolo e plintossolo (IBGE, 2010a). A geologia local
compreende coberturas cenozodicas, composta por terracos e aluvides holocénicos e

formagdo I¢a (IBGE, 2010b).

A cobertura vegetal da area ¢ formada por Floresta Ombrofila Aberta das Terras Baixas,

com manchas de Savana (Cerrado) (IBGE, 2010c). Em geral, compreende individuos
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arboreos bem espacados, destacando-se no dossel, cipds lenhosos (Figura 3.2a),
palmeiras (Figura 3.2b), bambus (Figura 3.2¢) e sororocas (Figura 3.2d), ocupando
espacos intermediarios entre as formagdes de Floresta Ombrofila Densa e Floresta
Estacional Semidecidual, podendo formar também pequenos mosaicos em meio a

Floresta Densa (IBGE, 2010c).

Figura 3.2 - Perfil geral da formacao Floresta Ombrofila Aberta, apresentando (a) cipds,
(b) palmeiras, (c¢) bambus, (d) sororocas.
Fonte: Veloso et al. (1991).

O dominio Savana, também chamado de Cerrado, ¢ definido pela presenca de vegetacao
xeromorfa, aparece na regido de estudo na forma de contato (encraves), ocorrendo em
meio a floresta, destacando duas formagdes: Savana Arborizada e Savana Gramineo-
Lenhosa, em acordo com a nomenclatura estabelecida por Veloso et al. (1991) e seguida
no presente trabalho. A Savana Arborizada (Figura 3.3a) ¢ caracterizada por arvores
mais espacadas, com estrato graminoide continuo, muito suscetivel as queimadas
anuais. As arvores em geral sdo baixas, medindo de 4 a 6 m de altura. A Savana
Gramineo-Lenhosa (Figura 3.3b) ¢ uma formacdo campestre com fisionomia de
gramado entremeado por plantas lenhosas raquiticas, sem cobertura arborea, exceto nas

faixas de floresta de galeria.
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Figura 3.3 - Blocos-diagramas das fitofisionomias Savana Arborizada (a) e Savana
Gramineo-Lenhosa (b).
Fonte: Veloso et al. (1991).
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O clima da regidao de estudo ¢ do tipo Am (tropical umido), segundo Koppen,
caracterizado por apresentar temperatura média anual entre 24°C e 26°C e uma estacdo
seca de pequena duracdo, entre os meses de junho e agosto. Os elevados indices de
precipitacdo na estagdo chuvosa compensam a estiagem, com valores entre 2050 a 2650

mm por ano, com elevada umidade do ar, variando entre 85 ¢ 90% (INMET, 2009).

Segundo CEPAL (2007), a principal atividade econdmica desenvolvida na regido ¢ a
agropecuaria, que vem apresentando expansao de suas fronteiras no sul do Estado do

Amazonas através de trés importantes vias:

a) A expansdo agropecuaria na regido de Apui, Manicoré¢ e Novo Aripuand, com as
areas de assentamento do INCRA (Acari, Juma e Matupi) caracterizada pelo
processo de abandono da producdo familiar, levando a pratica da pecudria

extensiva.

b) As atividades nas regides fronteirigas com o Acre e a Rondonia, nos municipios de
Labrea e Boca do Acre, com processos migratorios oriundos dos estados vizinhos,
ao longo das BR-364 ¢ BR-317, e expansdo das atividades de pecuaria e extragao

predatéria de madeira.

c) As areas de campos naturais nos municipios de Manicoré, Humaita, Canutama e
Labrea, nas quais tém sido implantadas culturas intensivas de graos, com tecnologia

e investimentos iniciais de programas governamentais.

O municipio de Humaitd apresenta, também, cultivo de grios tais como arroz, soja e

milho (IBGE, 2010d).
3.2. Imagens SAR
3.2.1. COSMO-SkyMed

O sistema COSMO-SkyMed possui uma constelagdo de quatro satélites de tamanho

médio, operando com sensor SAR na banda X, posicionado a cerca de 620km de
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altitude. Possui cinco modos de operagdo: um modo SpotLight, dois modos StripMap e

dois modos ScanSAR, conforme mostra a Tabela 3.1 e a Figura 3.4 (ASI, 2007).

Tabela 3.1 - Caracteristicas dos modos de operacdo do COSMO-SkyMed.

StripMap ScanSAR
Modo Spotlight
HIMAGE | Ping Pong | Wide Region | Huge Region
Polarizacao Single Single Dual Single Single
Dimensao 10x10 km | 40x40 km | 30x30 km | 100x100 km | 200x200 km
Resolucio I m 3 m I5m 30 m 100 m

Fonte: ASI (2007).

Figura 3.4 - Modos e sub-modos de imageamento do COSMO-SkyMed.
Fonte: ASI (2007).

As cenas utilizadas neste trabalho foram adquiridas no modo StripMap, submodo Ping
Pong, em passagens de dias consecutivos. As imagens obtidas nesse modo de

imageamento apresentam uma alteragdo na informagdo de fase, decorrente de um
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problema operacional de imageamento durante a troca da polariza¢do entre a emissao e
recepgdo do sinal. Por conseguinte, registra-se que nao foi possivel utilizar os dados na
sua forma complexa, minimizando o nivel de exploragdo de toda a potencialidade

esperada das imagens desse modo StripMap, sub-modo Ping Pong.

A primeira imagem foi obtida pelo sensor em 01/09/2011, nas polarizacdes HH e HV, e
a segunda em 02/09/2011, nas polarizacdes VV e VH. As imagens originais foram
disponibilizadas em formato Single Look Complex (SLC), apresentando as

caracteristicas contidas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Caracteristicas das imagens COSMO-SkyMed utilizadas.

Imagem 1 Imagem 2
Modo/Sub-modo StripMap/Ping Pong StripMap/Ping Pong

Passagem Ascendente Ascendente

Data 01/09/2011 02/09/2011
Dimensao (km) 30x40 30x40
Resolucao (m) 15x15 15x15

Polarizacoes HH e HV VVeVH
Angulo de Incidéncia 27,5° 27,5°

3.3. Dados de Campo

Como dados auxiliares foram utilizados informagdes de campo, coletados em setembro
de 2011, em periodo simultineo ao imageamento do COSMO-SkyMed. Foram
selecionadas 210 amostras tematicas em campo, cujos pontos de observacdo foram
devidamente georreferenciados e fotografados, para subsidiar a identificacdo tematica

de uso e cobertura da terra nos produtos sensoriados.

Na amostragem de campo foram identificadas 11 classes tematicas (Figura 3.5), cuja

legenda segue a classificagdo definida por Veloso et al. (1991), sendo elas:
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1. Floresta - caracterizada pela Floresta
Ombrofila Aberta, descrita no item 3.1,

incluindo as areas manejadas.

2. Floresta Aluvial — também conhecida
como mata ciliar, que ocorre ao longo dos
cursos d’dgua ocupando terracos antigos

das planicies quaternarias.

3. Sucessio Secundaria — decorrente da
conversao de florestas em classes de uso
da terra, porém abandonadas apds certo
periodo de utilizacdo apresentando, por
conseguinte, um processo de regeneragao
com espécies pioneiras num determinado
estagio de sucessdo. Na area de estudo ha
ocorréncia dos trés estagios sucessionais
(inicial, intermediaria e avangada), sendo
o intermediario o mais abundante na

regido.

Figura 3.5 — Descri¢do das classes de uso e cobertura da terra presentes na area de
estudo.
(Continua)
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4. Savana Gramineo-Lenhosa — descrita

no item 3.1.

5. Savana Arborizada — caracterizada no

item 3.1.

6. Savana Antropizada — compreende
areas de Savana Gramineo-Lenhosa
alteradas pela remog¢do dos componentes
floristicos naturais e substituicdo por
praticas agricolas (principalmente o
cultivo de arroz e milho) e/ou de pecuaria

em determinado periodo sazonal.

Figura 3.5 — Continuacdo
(Continua)
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7. Reflorestamento — representa a area com
planta¢do de Teca (Tectona grandis). Foi
encontrada somente uma area de

reflorestamento.

8. Pasto Sujo — corresponde as areas de
pastagem abandonadas, com presencga de

babacu (Attalea speciosa Mart. ex
Spreng).

9. Pasto Limpo — sdo as areas de pastagem
onde ha o predominio de vegetacao
gramindide, em geral formada por

Brachiaria sp.

Figura 3.5 — Continuacdo
(Continua)
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10. Queimada — compreende regides que
passaram por processo de queima recente,
caracterizada principalmente por areas de
Savana Arborizada. Abrange também
areas de floresta derrubada com
convercao para agricultura familiar e/ou
pastagem, sendo a queima utilizada como

processo de limpeza do terreno.

11. Corpo d’agua - corresponde a rede de

drenagem e pequenas areas alagadas.

Figura 3.5 — Conclusao

34. Dados Auxiliares
a. Dados de Precipitacao

Considerando a multitemporalidade dos produtos utilizadas neste trabalho, foram
levantados dados de precipitagdo acumulada nos periodos que precederam ao
imageamento, sobretudo nos dias 01 e 02 de setembro (Figura 3.6), correspondentes a
aquisi¢do das imagens no modo dual COSMO-SkyMed. Essas informagdes auxiliaram
na andlise das referidas imagens, com intuito de avaliar possiveis diferencas causadas
pelo teor de umidade nos alvos. Os dados climaticos provém do Sistema Nacional de

Dados Ambientais (SINDA/INPE - http://sinda.crn2.inpe.br/PCD).
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Figura 3.6 — Grafico de precipitagdo didria entre os dias 30 de agosto e 02 de setembro
de 2011.
Fonte: SINDA/INPE.

b. Imagens Opticas

Imagens oOpticas dos sensores TM/Landsat-5, nas datas de 05/07/2011 e 06/08/2011, e
LISS III/IRS, de 20/08/2011 e 13/09/2011, foram utilizadas como suporte para o
planejamento da fase de trabalho de campo e de pré-defini¢ao tematica, bem como
subsidio na analise de possiveis alteragdes decorrentes do uso do solo, no decorrer desse

periodo de investigagdo.
c. Focos de Calor

Considerando que um dos principais agentes transformador da paisagem ¢ a queimada,
foram também utilizados os dados de focos de calor no periodo de 01/07 a 02/09/2011,
oriundos do projeto PROARCO/INPE (http://www.dpi.inpe.br/proarco/bdqueimadas/).
Esse tipo de levantamento subsidiou a caracterizagdo posterior nas imagens SAR desse
tema de queimada, pois na fase de trabalho de campo em certos locais percorridos

diariamente foram detectados e catalogados pouquissimos pontos de queima.
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Entretanto, com a disponibilizacdo das imagens Opticas (Landsat 5/TM: 05/07/2011,
06/08/2011; IRS/LISS III: 20/08/2011, 13/09/2011) e COSMO-SkyMed (01/09/2011 e
02/09/2011), constatou-se que houve uma maior incidéncia de queima, que foi
devidamente registrada no decorrer do monitoramento da area, sobretudo em manchas
de savana que ndo constaram do percurso referente aos planos de observagdo. Por
conseguinte, a identificacdo de focos de queima através da conjuncao dos dados Opticos
e SAR permitiram assegurar tal fendmeno da incidéncia e distribuicao espacial das areas
afetadas pelo fogo, registradas e radiometricamente caracterizadas nessas imagens do

COSMO-SkyMed.
3.5. Softwares

Os softwares utilizados para processamento das imagens neste trabalho foram ENVI 4.8

e sua extensao SARscape, PCI Geomatics ¢ ARCGis 9.3.

3.6. Processamento SAR

O processamento das imagens SAR inclui quatro fases: pré-processamento, analise
exploratoria, classificagdo e validagdo, conforme demonstrado na Figura 3.7 e

explicitadas detalhadamente a seguir.

Figura 3.7 - Abordagem metodologica do processamento realizado nas imagens
COSMO-SkyMed.
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3.6.1. Pré-processamento

As etapas envolvidas na fase de pré-processamento estdo indicadas na Figura 3.8 e

pormenorizadas em seguida.

Figura. 3.8 - Metodologia aplicada na fase de pré-processamento.

Inicialmente os arquivos no formato Single Look Complex foram importados para o
ambiente SARscape/ENVI 4.8, sendo desmembrado em quatro imagens referentes as

polarizagdes HH, HV, VV e VH. A partir desses produtos foi extraido o Modelo Digital
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de Elevag¢ao (MDE), baseado no SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), obtido no
enderego eletrdnico do Comsortium for Spatial Information - CGIAR-CSI

(http://srtm.csi.cgiar.org/). Posteriormente foi realizado o processamento multilook.
a. Multilook

As imagens de radar apresentam uma resolugdo radiométrica baixa, quando comparadas
as imagens Opticas, devido a presenga do ruido speckle. Esse ruido ocorre devido a
natureza coerente da onda incidente, ou seja, apresenta uma frequéncia unica e alcanca
o alvo também com uma unica fase. O sinal incidente ¢ retroespalhado pelos alvos que
compdem o pixel, resultando em diversos sinais que sdo combinados, podendo ocorrer
interferéncias construtivas e destrutivas, formando, respectivamente, pixels claros e

escuros, chamados de speckle (RICHARDS, 2009).

Dentre os métodos para reduzir os speckle, encontra-se o processamento multilook que
consiste na geracdo da média das células de resolugdo da imagem, tanto na diregdao de
range como em azimute, o que permite ter um aumento da resolu¢do radiométrica
(SARMAP, 2009), além do melhor ajuste das dimensdes da imagem. O nimero de
looks ¢ uma fungao do espagamento do pixel em azimute e em slant range e do angulo
de incidéncia, obtendo, dessa forma, na imagem multilook, pixels aproximadamente

quadrados considerando a resolugdo em ground range, € ndo em slant range (Equagao

3.1) (SARMAP, 2009).

espacamento em slant range

Espacamento em ground range = (3.1)

seno (angulo de incidéncia)

Para as imagens utilizadas neste trabalho foram adotados 2 looks na direcdo de range e
11 looks na dire¢cdo de azimute, sendo considerado os valores de melhor ajuste da
imagem, calculados automaticamente pelo SARscape/ENVI. O produto gerado
correspondeu as imagens em slant range no formato intensidade para as polarizagdes

HH, HV, VV e VH.
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b. Correcao dos pixels nulos

As imagens de polarizacdo cruzada HV e VH apresentavam pixels com valores nulos,
sendo necessaria a corre¢do dos mesmos. Esse procedimento foi realizado no ambiente
ENVI 4.8, utilizando a ferramenta Band Math, no qual os pixels de valores nulos foram
retirados e posteriormente seus valores foram estimados por interpolagdo, durante o

processo de geocodificacao.
c. Corregistro das imagens

O corregistro configura um simples processo de superposicao, em geometria de slant
range, de duas ou mais imagens SAR que apresentam o mesmo modo de aquisi¢cao e
orbita, possibilitando corrigir deslocamentos translacionais e diferengas rotacionais e de
escala (SARMAP, 2009). As imagens HH e HV apresentavam pequeno deslocamento
em relagdo as imagens VV e VH, devido a aquisi¢do das imagens dual terem ocorrido
em passagens diferentes. Portanto, para corre¢cdo de tais deslocamentos, foi realizado o
referido procedimento, optando-se pela utilizagdo da imagem HH como referéncia para

o corregistro das demais.
d. Filtros

Apesar do processamento multilook promover a reducdo do speckle, muitas vezes ¢
necessario realizar uma reducao mais aprofundada do ruido por meio da utilizagdo de
filtros com intuito de melhorar a interpretabilidade do dado (RICHARDS, 2009).
Segundo esse autor, os filtros adaptativos reduzem a variacao causada pelo speckle em
areas relativamente homogéneas, porém preservando as bordas, uma vez que a
suavizacdo varia de acordo com a posicdo da imagem. Os filtros adaptativos mais
conhecidos se baseiam no modelo multiplicativo do ruido speckle (Equagdo 3.2),

utilizando estatisticas locais (RICHARDS, 2009).

Z = XS (3.2)
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Onde, x = ¢ a propriedade do pixel na auséncia do speckle, ¢ o valor que se tenta
estimar com a aplica¢do do filtro; z = ¢ a propriedade do pixel medida; s = é o ruido

speckle.

A aplicag¢do dos filtros ocorre por meio de uma janela, de tamanho determinado, que
percorre toda a imagem, pixel a pixel, analisando os vizinhos e centrada no pixel de
interesse. Para estimar o valor de x, muitos filtros adaptativos utilizam a Equacao 3.3

(RICHARDS, 2009):
X=(z)+b(z—(z)) (3.3)

Onde, b = ¢é o coeficiente de ponderagdo adaptativo e (z) = é a média dos valores da

vizinhanga inserida na janela, do pixel cujo valor X se busca.

Dentre os filtros adaptativos mais utilizados estdao Frost, Lee, Kuan ¢ Gamma. Para a
definicdo do tamanho da janela, foram realizados testes com janelas de 5x5, 10x10 e
15x15 pixels. O melhor resultado, decorrente da aplicagao do filtro Lee, considerando
maior redu¢do do ruido e menor suavizacao das bordas, foi obtido com a utilizacao da
janela de 10x10 pixels, conforme constante no pacote ENVI 4.8, e, portanto, foi
determinada a aplicagdo deste tamanho de janela nas imagens. Segundo Lee (1981), este
filtro mantém a nitidez das bordas, além de realcar detalhes sutis na imagem e permitir o
processamento de cada pixel independentemente. O algoritmo deste filtro ¢ descrito pela
Equagao 3.2, porém este método difere dos demais por considerar os valores de média e
variancia locais, ou seja, da regido circunscrita pela janela. O valor do coeficiente de

ponderacao b ¢ calculado a partir da Equacao 3.4 (LEE, 1981).

. Var(x)
"~ (zWVar(2)+Var(x)

(3.4)

e. Geocodificagao

As 1imagens SAR apresentam grande distor¢do na direcdo de range causado
principalmente pelo relevo. Para correcdo dessas distorgdes realiza-se a geocodificagdo,

que configura o processo de conversdo de imagens SAR, tanto em geometria slant
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range como em ground range, para um sistema de referéncia cartografica. Esse
processo pode ser realizado de duas formas, utilizando o dado de MDE (geocodificagdo

terrena) ou sem a utilizagdo deste dado (geocodificagdo elipsoidal) (SARMAP, 2009).

A geocodificagdo das imagens foi realizada utilizando o MDE, com o método de
reamostragem Optimal Resolution que otimiza a fase de reamostragem, tanto
geometricamente como radiometricamente, com um tamanho de pixel de saida para

15m. Posteriormente as imagens foram recortadas na area de estudo definida.
f. Analise das polarizacdes cruzadas

Com o intuito de se utilizar as quatro polarizagdes como um conjunto de dados quad-
pol, foi realizada analise das polarizagdes cruzadas HV e VH, considerando o principio
da reciprocidade (RANEY, 1998), ou seja, que as intensidades dos sinais
retroespalhados em HV e VH sao iguais. Essas analises foram realizadas sobre o perfil
do comportamento radiométrico dos sinais e dos valores de média e variancia de
poligonos das classes Floresta, Savana e Pasto nas imagens HV e VH, avaliando a
significancia das diferencas encontradas, por meio do teste de hipdtese de diferenca de
médias populacionais (Equacdo 3.5), considerando 5% de significancia. Foram
escolhidos dois poligonos representativos de cada classe, sendo considerado para a
analise o valor médio entre eles. A utilizagdo de apenas trés classes foi considerada

suficiente uma vez que se trata de uma analise exploratéria do sinal.

(3.5)

Tendo em vista a possibilidade de utilizacdo do produto origindrio do imageamento
multitemporal como dado quad-pol, a metodologia a ser aplicada nessas imagens, para
correcdo de diferengas na amplitude do sinal decorrente do multi-imageamento, pode

ser verificada na Figura 3.9.
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Figura. 3.9 - Fluxograma da metodologia adotada para a correcdo das imagens
adquiridas em datas diferentes.

Incialmente obtém-se a imagem "CROSS", referente a operagao aritmética de média
entre as polarizagcdes HV e VH, e em seguida sdo produzidas as imagens-diferencga para
ambas as polarizagdes, "Dif VH" e "Dif HV", através da razao entre as imagens VH e

HV e a imagem "CROSS". A partir desses produtos, realizam-se as correcdes das

144 HH
c
Dif VH ~ Dif_HV

imagens co-polarizadas VV e HH, por meio das razdes , resultando

nas imagens V'V corrigida e HH corrigida.
g. Extracao dos atributos texturais

Os atributos texturais foram extraidos a partir das imagens HH, VV e CROSS,
isoladamente, adotando os parametros de textura GLCM (Gray Level Co-occurrence
Matrix) (HARALICK et al., 1973) e os baseados em histograma, utilizando em ambos a
janela com tamanho de 11x11 pixels. Dentre as texturas GLCM, foram extraidas as

informacdes de homogeneidade, contraste, dissimilaridade, média, desvio padrao,
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entropia e correlagdo. Dessa forma, foram obtidas 7 imagens texturais a partir da

imagem HH, 7 de VV e 7 de CROSS, totalizando 21 atributos texturais GLCM.

As medidas baseadas em histograma utilizadas neste trabalho foram: média, mediana,
desvio médio da média, desvio médio da mediana, distincia Euclidiana média,
variancia, coeficiente de variacdo normalizada, assimetria, curtose, energia, entropia e
razao hierarquica ponderada (weighted-rank fill ratio). Para o calculo deste ultimo
atributo, foi adotado o valor de 5% para a varidvel £, ou seja, foi considerada a soma de
5% dos pixels mais brilhantes, conforme Dekker (2003). Assim, foram geradas 12
medidas de histograma para cada polarizagcdo, totalizando 36 imagens de textura

baseada em histograma (Tabela 3.3).

Tabela 3.3 - Atributos de textura GLCM e baseado em histograma obtidos a partir das
polarizacdes HH, VV e CROSS.

Polarizacoes Texturas GLCM Medidas de Histograma
1. Média
2. Mediana
. 3. Desvio médio da média
1. Homogeneidade T .
4. Desvio médio da mediana
2. Contraste s oA . ... ..
L. 5. Distancia Fuclidiana média
3. Dissimilaridade cn
I 6. Variancia
HH 4. Média ) .. .
. ~ 7. Coeficiente de variacdo normalizada
5. Desvio Padrao ; ;
. 8. Assimetria
6. Entropia
7. Correlacdo 9. Curtose
' ¢ 10. Energia
11. Entropia
12. Razao hierarquica ponderada

(Continua)
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Tabela 3.3 - Conclusao

13. Média

14. Mediana

15. Desvio médio da média

16. Desvio médio da mediana
17. Distancia Euclidiana média
18. Variancia

19. Coeficiente de variacdo normalizada
20. Assimetria

21. Curtose

22. Energia

23. Entropia

24. Razdo hierarquica ponderada

8. Homogeneidade
9. Contraste

10. Dissimilaridade
\'A% 11. Média

12. Desvio Padrao

13. Entropia

14. Correlacao

25. Média

26. Mediana

27. Desvio médio da média

28. Desvio médio da mediana
29. Distancia Euclidiana média
30. Variancia

31. Coeficiente de variacao normalizada
32. Assimetria

33. Curtose

34. Energia

35. Entropia

36. Razdo hierarquica ponderada

15. Homogeneidade
16. Contraste

17. Dissimilaridade
CROSS 18. Média

19. Desvio Padrao
20. Entropia

21. Correlacao

Total 21 imagens 36 imagens

h. Padronizaciao das imagens intensidade e texturais

Os atributos de textura apresentam distintas faixas de valores, entre si e em relacdo as
imagens intensidade. Com o intuito de evitar supervalorizar os atributos que apresentam
valores maiores, durante o processo de classificagdao, optou-se por padronizar todos os
atributos, passando entdo a apresentarem valores entre 0 e 1, conforme metodologia
aplicada por Soares et al. (1997). Esse procedimento foi realizado aplicando a Equacao
3.6 nas imagens. Para o célculo dos valores maximos e minimos foram considerados
trés desvios padrdes para as imagens intensidade e dois desvios padrdes para os

atributos de textura.
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b1-min
Imagempgqr = (—(méx_mm)>o) <1 (3.6)
Onde, b1 = valor do pixel; min = valor minimo calculado para a imagem; max = valor

maximo calculado para a imagem.
3.6.2. Analise Exploratoria dos Atributos Texturais

Essa andlise exploratoria tem como objetivo avaliar a capacidade de separabilidade de
cada atributo textural para as classes tematicas encontradas na area de estudo. Para
tanto, foram analisados os boxplot e as distancias Jeffries-Matusita de cada informagao
de textura para as 11 classes de uso da terra. Para a elabora¢do dos boxplot, foram
utilizados os valores médios de intensidade de cada poligono amostrado para cada

classe tematica.

Segundo Richards e Jia (2006), a capacidade do atributo x; em discriminar duas classes
w,; € w, pode ser avaliada pelas medidas de separabilidade, que analisam as
sobreposicoes existentes entre as funcdes de distribuigdo de probabilidade (FDP) das
classes. Havendo pequena sobreposi¢cao (Figura 3.10), considera-se improvavel que o
classificador faca confusdo entre as classes. Esses métodos quantificam a separacao
entre o par de distribui¢des de probabilidade, utilizando a distancia entre as médias e os

valores de desvios padrdes, indicando dessa forma o grau de sobreposicao existente

(RICHARDS; JIA, 2006).

X
Regido de
sobreposicao

Figura 3.10 - Ocorréncia de sobreposicdo entre as func¢des de distribuicdo de

probabilidade das classes w; e w,, no espaco do atributo x;.
Fonte: Richards ¢ Jia (2006).
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A distancia Jeffries-Matusita (JM) quantifica essa separagdo entre as classes, sendo
definida como a medida da distancia média entre as FDP de duas classes (WACKER;
LANDGREBE, 1972). Considerando a normalidade das distribui¢des, a distancia
Jeffries-Matusita ¢ obtida pela Equacao 3.7.

]ij = 2(1 - e_B) (37)

Sendo a variavel B definida por Kailath (1967) como a distancia Bhattacharya e

determinada pela Equacao 3.8.

XitXj
1 Ti+E 1
B = - (m; - m;)* {T]} (m; —my) + Eln{ ' 1/2} (3-8)

12:11/2|3]

Onde, m; e m; = valores de média das classes i e j, respectivamente; Y; € ); =

covariancia das classes i e ;.

Os valores de distancia Jeffries-Matusita variam de 0 a 2, onde o valor 2 indica alta
distancia entre as classes (Figura 3.11), ou seja, a classificacao dos pixels entre as duas

classes tera 100% de acurdcia (RICHARDS; JIA, 20006).

Distdncia M}

2 | | I ——

Dependente das matrizes
de covaridncia

Distiancia entre as
médias das classes

Figura 3.11 - Distancia Jeffries-Matusita como uma fun¢do da separacdo entre as

médias das classes espectrais.
Fonte: Richards e Jia (2006).
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Neste trabalho a distdncia JM foi obtida utilizando o software ENVI 4.8, baseada nas
amostras coletadas das 11 classes tematicas. Apos a andlise exploratoria dos dados,
foram definidos os grupos de imagens texturais, sobre os quais foram realizadas

classificagdes com o objetivo de selecionar o melhor conjunto de texturas.
3.6.3. Analise Exploratoria das Amostras das Classes Tematicas

Na etapa de treinamento, foram coletadas amostras representativas para as 11 classes
tematicas, subsidiadas pelas informacdes de campos e imagem Landsat 5/TM, de 06 de
agosto de 2011. Posteriormente, a qualidade das amostras coletadas foi analisada por
meio de graficos de dispersao, utilizando o valor médio de intensidade de cada poligono
amostrado para as classes tematicas, excetuando o tema Reflorestamento, que apresenta
somente um poligono amostrado. Esses valores foram obtidos a partir da imagem
CROSS, nao sendo necessario analisar as demais imagens, uma vez que se trata de uma
analise exploratoria. A partir dessa avaliagdao, algumas amostras foram descartadas por
apresentarem valores muito diferentes das demais, sendo, portanto, consideradas como
nao representativas de suas respectivas classes. Na Figura 3.12 ¢ possivel verificar as
amostras consideradas representativas para cada classe tematica e que, portanto,

subsidiaram as classificagdes.

Figura 3.12 - Gréficos de dispersdo dos valores de intensidade (em nivel de cinza) das
amostras sob analise. (Continua)
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Figura 3.12 - Conclusao.
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A quantidade de poligonos e pixels amostrados para cada classe, que subsidiaram a

etapa de classificag@o, encontra-se descrita na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 - Amostras coletadas das 11 classes tematicas, que subsidiaram as

classificagoes.
Classe Qtd regioes Qtd pixels

Floresta 65 164.001
Floresta Aluvial 23 2.085
Sucessido Secundaria 40 7.474
Savana Arborizada 7 3.927
Savana Gramineo-Lenhosa 10 2.642
Savana Antropizada 9 3.207
Reflorestamento 1 1.032
Pasto Sujo 13 8.559
Pasto Limpo 6 1.443
Queimada 26 20.644

Corpo d’agua 14 145

3.64. Classificacio Context

Neste trabalho foi utilizada a classificagdo contextual, baseada em frequéncia, chamada
Context, implementada no software PCI Geomatics. O primeiro passo € criar uma
imagem reduzida a partir de um grupo de imagens, onde os valores de niveis de cinza na
imagem de saida variam de 0 a 50, utilizando a ferramenta REDUCE. Para tanto foram
definidos os grupos de imagens, que incluem as imagens intensidade e texturais, e em
seguida, esse grupos foram reduzidos, gerando as imagens que subsidiaram as
classificacdes. Para a definicdo do tamanho de janela a ser utilizada na classificacao,
foram realizadas avaliagdes com janelas de 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13, 15x15, 17x17,
19x19 e 21x21 pixels. O melhor resultado foi alcangado pela janela de tamanho 13x13
pixels, sendo este o tamanho aplicado para as classificagdes. Inicialmente as

classificagcdes foram realizadas utilizando as 11 classes tematicas. Posteriormente, por
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meio da andlise das matrizes de confusdo e distancia JM, algumas classes foram
agrupadas e outras retiradas, sendo geradas novas classificagdes com 8, 7 ¢ 6 classes

tematicas.
3.6.5. Validacao

Como subsidio ao processo de validacdo das classificacdes, foi elaborado um mapa
referéncia a partir da imagem Landsat 5/TM, orbita/ponto 232/65, de 06 de agosto de
2011, acrescida das informacdes de campo, dos focos de calor entre 01 de julho e 01 de
setembro de 2011, além das imagens Landsat 5/TM de 05 de julho de 2011, IRS/LISS
III, orbita/ponto 312/81, de 20 de agosto e 13 de setembro de 2011. As etapas para a
elabora¢do do mapa referéncia foram realizadas nos ambientes SPRING 5.2 e ArcGis 9,

podendo ser visualizadas na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Esquema contendo a metodologia aplicada na elaboracdo do mapa
referéncia.

A partir da identificacdo das areas queimadas entre 06/08/2011 e 01/09/2011, foi
realizada a edicdo manual do mapa tematico previamente elaborado, no software ArcGis

9, obtendo dessa forma o mapa de uso e cobertura da terra atualizado para a data de
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01/09/2011, representando assim o mapa referéncia a ser utilizado na etapa de validacao

das classificag¢des realizadas com as imagens SAR intensidade e texturais.

A fase de validagdo foi realizada no software ArcGis 9, para tanto, as imagens
classificadas foram exportadas do ambiente PCI para o ArcGis. Foram criados 300
pontos aleatoriamente utilizando a ferramenta Create random points e posteriormente
foi realizada analise da localizagdo dos pontos e realocacdo dos mesmos, com base no
mapa referéncia e com apoio do conhecimento de campo, com o intuito de que todas as
classes fossem contempladas com o maior nimero de pontos possivel. Em seguida foi
realizado o cruzamento entre os pontos de validagdo criados € o mapa referéncia,

associando uma classe tematica a cada ponto, de acordo com a sua localizacao.

Dessa forma, o arquivo vetorial dos pontos de validagdo apresentava em sua tabela de
atributos uma coluna referente as classes tematicas do mapa referéncia. Esses pontos de
valida¢do foram cruzados com as imagens classificadas, criando uma nova coluna na
tabela de atributos do arquivo vetorial de pontos de validagcdo, referente as classes
tematicas da imagem classificada. Para cada classificagdo foi criado um arquivo final de
pontos de validacao, sobre os quais foram realizadas consultas com o intuito de elaborar

as matrizes de confusao.

As matrizes de confusdao (Figura 3.14) sdo formadas por linhas e colunas que

expressam, respectivamente, as classes mapeadas na classificagdo e a referéncia, ou

seja, a informagao observada (ROSSITER, 2004).
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Referéncia (j = colunas)

1 2 k Total (n;.)

~

7]
_g 1 np np; Ny n:+
=
=

Il
= 2 Ny Ny ok o+
=)

L1

<

9 k Ny Ny Nk N+
b=

wn

7]

=
O Total (n+) N N, N n

Figura 3.14 - Matriz de confusdo onde, njj = niimero de pontos da classe j (referéncia)
classificados como classe i (classificacdo); n; = nimero de pontos
classificados corretamente na classe i; n.; = numero total de pontos
avaliados da classe j (referéncia); ni+ = nimero total de pontos avaliados
da classe i (classificagdo) e n = numero total de pontos classificados
corretamente.

Fonte: Congalton e Green (2008)

As matrizes de confusdo foram geradas no ambiente Microsoft Office Excel. A partir
dessas informagdes ¢ possivel obter a acuracia global (Equacao 3.9), além do indice
Kappa (k) e sua varidncia (CONGALTON; GREEN, 2008).

, . Yk ng
Acuricia total = ==+

(3.9)
O indice Kappa (k) ¢ uma medida de concordancia de dados categoricos, desenvolvido
por Cohen (1960), que permite comparar as classificagdes obtidas automaticamente com
a verdade de campo (referéncia) (ROSSITER, 2004). Esta medida ¢ baseada na
diferenga de concordancia presente na matriz de confusdo, ou seja, a concordancia entre
a classificacio e a referéncia, indicada na diagonal principal, e a chance de
concordancia que ¢ indicada nos valores marginais das linhas e colunas

(CONGALTON; GREEN, 2008). O valor de kappa ¢ determinado pela Equagdo 3.10 e
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sua variancia pela Equagdo 3.11, cujos parametros sdo definidos pelas Equagoes 3.12 a
3.15 ((CONGALTON; GREEN, 2008).

k k

— (3.10
n2-y¥ ning; )
Y _ 1(6:(1-61) | 2(1-61)(26,6,—63) (1—91)2(94—4922)}
var(k) = n{ (10,2 + (1-6,)° + (1-6,)" (3.11)
Onde,
1 -k
01 =~ D=1 M (3.12)
1 ¢k
02 = S di=1Mi4 Ny (3.13)
1 ¢k
03 = — X1 M (M 14 ) (3.14)
1 ¢k k
O = = 2iz1 2j=1 n;; (s +ny)? (3.15)

Posteriormente foram realizadas analises estatisticas, utilizando o teste Z (Equagao
3.16) e o valor p (Equacdao 3.17), com o objetivo de comparar a significancia da

diferenca entre os valores de Kappa obtidos nas classificagoes.

ki-k;

Z = -
JVar(k1)+Var(k2)

(3.16)

valor p = 1 — dist.normp(z) (3.17)

Onde, dist.normp(z) corresponde a distribuicdo cumulativa normal padrio de Z,

definida pela Equacdo 3.18.

dist.normp(z) = e 2 (3.18)

1
2\/ 2T
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Pré-processamento e Analise das Imagens dual-polarizadas e temporais

Conforme exposto no item 3.6.1, foram realizadas analises das polariza¢des cruzadas,
HV e VH, com o objetivo de avaliar a possibilidade de utilizagdo das quatro
polarizagdes como um conjunto de dados quad-pol. A Tabela 4.1 indica os valores de

média e variancia do sinal em ambas as polarizagoes.

Tabela 4.1 - Valores de média (p) e varidncia (6°) das classes Floresta, Savana e Pasto,

nas polarizagdes VH e HV.
VH HV Hyve — Hpy
Classe N° pixels 1) o’ n o’ Valor Z
Floresta 36.904 762,14  67.325,04 | 532,29 30.881,41 140,90
Savana 4.471 729,76  62.744,81 522,49  28.332,05 40,72
Pasto 3.516 808,60  69.496,10 | 612,99 37.625,75 39,96

A partir da analise dos resultados constantes na tabela, foi verificado que os valores de
média e varidncia do sinal retroespalhado na polarizacdo VH sdo estatisticamente
maiores em relagdo aos de HV. Porém, nota-se o mesmo comportamento do sinal
retroespalhado em ambas as polarizagdes, quando comparamos a variacao dos valores
de média e variancia entre as classes. Assim, pode ser identificado que o valor de média
(n) da classe Pasto ¢ maior do que o valor de Floresta, e, por conseguinte, este ¢ maior
do que o valor de Savana, tanto na polarizacio VH como em HV. Essa relagdo no
comportamento radiométrico do sinal entre as polarizagdes, também pode ser verificado

no perfil tragado da linha 1671 da imagem (Figura 4.1).

49



Figura 4.1 - Perfil da imagem COSMO-SkyMed, polarizacdes HV e VH, e o respectivo
comportamento radiométrico dos sinais, na linha 1671 da imagem, sendo
VH verde e HV azul.

Considerando que nao houve alteracao do teor de umidade na regido entre as datas dos
dois imageamentos, podemos aceitar como premissa, que a diferenca na intensidade do
sinal ¢ consequéncia exclusivamente de uma possivel diferenca nas poténcias de
emissao ou mesmo variagdo no ganho das antenas dos radares utilizados nas duas
passagens. Apesar disso, o comportamento radiométrico dos sinais indica que
possivelmente nao houve alteragdo na paisagem entre as duas datas, sendo possivel,
dessa forma, utilizar os dados como quad-pol. Para tanto, foi realizada a corre¢ao das
imagens, conforme indicado na Figura 3.18 (item 3.6.1), de modo a retirar as diferencas

entre as imagens adquiridas em datas diferentes.

A Figura 4.2 mostra os perfis da linha 1671 nas imagens originais e corrigidas das
polarizagbes HH e VV, evidenciando o efeito da correcdo das imagens no

comportamento radiométrico das referidas polarizagdes.
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Figura 4.2 - Perfis das imagens originais e corrigidas das polarizagdes HH e VV.

Na polarizacdo HH nota-se o aumento do sinal, enquanto que na polarizagdo VV ocorre
uma pequena diminui¢ao. Possivelmente a ampliacdo do sinal em HH ocorreu devido
aos ruidos remanescentes, apesar dos processamentos multilook e de filtragem. Dessa
forma, foi realizada uma andlise exploratoria entre as imagens original e corrigida nas
polarizacdes HH, HV, VV e VH, por meio de boxplot (Figura 4.3), com o intuito de
verificar se houve diminuicdo na capacidade de separabilidade das classes tematicas

encontradas em campo.
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Figura 4.3 - Andlise comparativa entre os boxplot das imagens original e corrigida das
polarizacdes HH, HV, VHe VV.

(Continua)
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Figura 4.3 - Conclusdo

Pela analise dos boxplot foi possivel perceber um aumento na variagdo do sinal de HH
em 1%, e uma diminui¢do de 4% em VV, 5% em HV e 3% em VH, porém, sem alterar
a capacidade de separabilidade entre as classes. Assim, as etapas posteriores de
processamento foram realizadas utilizando as imagens corrigidas, sendo referenciadas

ao longo deste trabalho como HH, VV e CROSS (média entre HV ¢ VH).
4.2. Analise Exploratoria dos Atributos Texturais GLCM

A defini¢do dos grupos de imagens texturais GLCM foi realizada por meio da analise
do boxplot de cada atributo de textura (Figura 4.4) e do valor da distancia JM
encontrado para esses citados grupos de informagdes, considerando-se 11 classes
tematicas definidas. Os valores representados nos boxplots referem-se aos valores de

média de cada poligono amostrado a partir das imagens texturais padronizadas entre 0 e

1.
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Figura 4.4 - Boxplot referentes a informacao textural GLCM extraida das imagens HH,
CROSS e VV, para as classes tematicas definidas na area de Humaitd/AM.

(Continua)
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Figura. 4.4 - Continuacgdo.

(Continua)
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Figura 4.4 - Continuagao.

(Continua)
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Figura 4.4 - Conclusao.

A analise dos boxplots permitiu observar que, em geral, as texturas obtidas da imagem
CROSS (média entre HV e VH) apresentaram melhor capacidade de discriminagao das
classes tematicas, quando comparadas aquelas obtidas pelas imagens HH ¢ VV. As
classes de melhor separabilidade foram Queimada e Corpo d’agua, sendo a primeira
destacada nos atributos Homogeneidade, Contraste, Dissimilaridade, Média, Desvio
Padrdo e Entropia, obtidas da imagem CROSS, e a segunda, no atributos Correlagdo da
imagem HH; Homogeneidade, Entropia e Correlagdo, da imagem CROSS;

Homogeneidade e Correlagdo, obtidas da imagem VV.

Entre as classes Floresta, Floresta Aluvial, Sucessdo Secundaria e Reflorestamento,
foram identificadas a formacdo de agrupamentos, quando se utilizou certos atributos
texturais, por constituirem temas com estrutura florestal mais complexa, devido a
distribuicao espacial de seus individuos arboreos nos varios estratos. Ha uma relativa

discriminacdo desse grupo em relagdo as demais classes nas informacgdes de
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Dissimilaridade da imagem CROSS e de Média da imagem VV. Por sua vez, as classes
das Savanas Arborizada e Gramineo-Lenhosa apresentaram similaridade no
posicionamento do espago de atributos espectrais e texturais, o que causa confusdo na
capacidade discriminatdria entre elas, compondo assim um agrupamento. Porém, pode-
se perceber certa potencialidade de discriminagdo desses dois temas savanicos em
relacdo ao agrupamento das classes de estrutura florestal acima mencionado, bem
como, na sua separabilidade com classes Pasto Sujo e Pasto Limpo ao se fazer simples

uso dos atributos texturais Média de HH e de CROSS, além de Entropia de VV.

Os atributos de textura Contraste e Dissimilaridade, obtidas a partir das imagens HH,
CROSS e VV, apresentaram capacidades de discriminagdo similares. Para quantificar
essa correlacdo, foi elaborado o grafico de dispersdo entre essas variaveis e calculado os

coeficientes de correlagdo (r) ( Figura 4.5).

Figura 4.5 - Gréficos de dispersdo entre os atributos Dissimilaridade e Contraste,
obtidos das imagens HH, CROSS e VV e seus coeficientes de correlagdo

(1).
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Os gréficos permitem observar o alto grau de correlagdo entre esses atributos, que
atingiram um coeficiente de correlagdo (r) de 0,98 nas imagens das trés polarizagdes.
Apesar da alta correlagdo, o atributo Contraste apresentou uma maior variagdo dos
valores dentro de cada classe, alcangando em média 24% de variabilidade, enquanto que
a Dissimilaridade atingiu cerca de 17%. Dessa forma, foram realizados testes utilizando
ambos os artibutos e também somente com a Dissimilaridade, uma vez que esta exibiu

uma menor variagao dos valores.

Adicionalmente a analise dos boxplot, foram calculadas as distancias JM de diversas
combinacdes de 1magens texturais para a definicdo dos grupos de imagens,
considerando assim uma avaliagdo quantitativa da informagdo. Desse modo, foram
determinados oito grupos, denominados de Text 1, Text 2, Text 3, Text 4, Text 5, Text
6, Text 7 e Text 8, cujas composi¢des de imagens estdo listadas na Tabela 4.2,

juntamente com seus valores médios de distancia JM.

Tabela 4.2 - Grupos de textura GLCM e suas distancias JM definidos a partir de analise

exploratoria.

Distancia JM
HH CROSS % prancla
média
Homogeneidade | Homogeneidade | Homogeneidade
Dissimilaridade Dissimilaridade Dissimilaridade
Text 1 Média Média Média 1,803
Desvio Padrao Desvio Padrao Desvio Padrao
Entropia Entropia Entropia
Contraste N
. N Dissimilaridade
Text 2 quogeneldade D1§s1'mllar1dade Média 1,676
Média Média Desvio Padrao
Desvio Padrao
Text 3 Média Média Média 1,418
Dissimilaridade )
. L Homogeneidade
Homogeneidade | Média
. . N Contraste
Média Desvio Padrao e
. N . Média 1,803
Text4 | Desvio Padrdo Entropia . ~
) Desvio Padrao
Entropia Contraste .
~ Entropia
Correlacao
(Continua)

59



Tabela 4.2 - Conclusao

. Dissimilaridade | Lomogeneidade
Homogeneidade 1 Meédia
Média Medlg Desvio Padrao
Text 5 . ~ Desvio Padrao ~ 1,800
Desvio Padrao . Correlagao
. Entropia .
Entropia Entropia
Contraste
Contraste
Dissimilaridade | L1omogeneidade
. L 1 Média
Homogeneidade Média Desvio Padrio
Text 6 | Média Desvio Padrao ~ 1,780
. N . Correlagao
Desvio Padrao Entropia .
Entropia
Contraste
Contraste
Homogeneidade
Contraste
Dissimilaridade
Text 7 - Média - 1,477
Desvio Padrao
Entropia
Correlagao
Homogeneidade | Homogeneidade
Contraste Contraste
Dissimilaridade Dissimilaridade
Text 8 - Média Média 1,740
Desvio Padrao Desvio Padrao
Entropia Entropia
Correlagao Correlagao

Nessa Tabela 4.2 € possivel observar que o atributo de Média, referente a intensidade do
sinal restroespalhado, estd presente em todos os grupos, sendo identificada, a partir das
analises exploratorias, como a informagao de melhor capacidade de discriminagdo entre
as classes. Importante ressaltar que a banda X interage com a superficie do dossel, onde
a posi¢do e estrutura das folhas determinam a maior ou menor interagdo com o sinal

incidente.

Nas trés polarizagdes o atributo de Média apresentou altos valores para as classes
caracterizadas por individuos de porte arboreo, indicando a presenga tanto de estruturas
horizontais como verticais no dossel. As classes Pasto Sujo e Pasto Limpo apresentaram
grande variacdo de Média, chegando a atingir valores relativamente altos nas

polarizagdes HH e CROSS. Isto pode ser decorrente da interacdo com individuos
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arbustivos e/ou presenca de palmeiras (babagu), caracterizados pelas folhas
horizontalmente dispostas. Nas demais classes foram observados baixos valores de

M¢dia nas trés polarizagdes.

Os atributos Homogeneidade, Desvio Padrio e Entropia também se destacam,
ocorrendo na maioria dos grupos. Estes parametros indicam haver maior ou menor
variabilidade no espaco de atributos radiométricos por parte dos alvos. De uma maneira
geral, nas polarizagdes HH e VV a Homogeneidade apresentou valores baixos e,
consequentemente, Entropia e Desvio Padrdao tem valores mais altos, demonstrando a
heterogeneidade das imagens. Os atributos de textura que demonstraram maior aptidao
em discriminar as classes tematicas, foram aqueles provenientes da polarizagdo CROSS,
que faz uma integragdo entre as informagdes derivadas de HV e VH, e, portanto, os

mais utilizados na composicao dos grupos de imagens investigados.

Os grupos Text 1, Text 4 e Text 5 apresentaram os maiores valores médios de distancia
JM. Esses grupos texturais, através das analises exploratorias, foram formados por 15
atributos, apresentando, porém, diversidade em suas composi¢des de imagens (Tabela
4.2), decorrentes das informacgdes integradas oriundas das diferentes polarizagdes (HH,

CROSS e VV).
4.3. Elaboracao do Mapa Referéncia

Conforme demonstrado no fluxograma metodologico de elaboragdo do mapa referéncia
(Figura 3.22, item 3.6.5), inicialmente foi realizada a segmentacdo da imagem Landsat
5/TM de 06/08/2011, atribuindo aos parametros de similaridade e area (pixels), os
valores, respectivamente, de 5 e 30. Objetivando identificar as areas de queimada
presentes nesta imagem, foi utilizada a imagem Landsat 5/TM de 05/07/2011, para
realizar analise comparativa entre possiveis areas queimadas identificadas, e os focos de

calor ocorridos no periodo de 01/07/2011 e 06/08/2011 (Figura 4.6).
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Figura 4.6 - Anélise comparativa entre as imagens Landsat 5/TM de 05/07/2011 (a) e
06/08/2011 (b), composigao colorida RGB/543, considerando os focos de
calor entre 01/07/2011 e 06/08/2011, para identificacio de areas
queimadas.

Em seguida foram coletados os segmentos amostrais para as 11 classes tematicas, que
subsidiaram o classificador Battacharya na elaboragao do mapa tematico, utilizando um
limiar de aceitagdo de 95%. Apesar das estradas e rodovias terem sido identificadas no
mapa referéncia, essas nao foram consideradas na execuc¢do das classificagdes
tematicas. Foram necessarias algumas edigdes manuais para que se obtivesse um mapa
com a maior acuracia possivel, considerando o uso e cobertura da terra na data de

06/08/2011 e as informagdes obtidas em campo.

Com o intuito de verificar as mudangas na paisagem entre 06/08/2011 e 02/09/2011,
foram realizadas comparagdes entre as imagens IRS/LISS III de 20/08/2011 e
13/09/2011 e a imagem COSMO-SkyMed de 02/09/2011, além da utilizagdo das
informacdes de focos de calor ocorridos no periodo de 06/08/2011 a 01/09/2011,

considerando-o como um dado indicativo da ocorréncia de queimadas (Figura 4.7).
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Figura 4.7 - Andlise comparativa entre as imagens Landsat 5/TM de 06/08/2011,
COSMO-SkyMed de 01/09/2011 e IRS/LISS III de 13/09/2011,
considerando os focos de calor ocorridos no periodo de 06/08/2011 e

01/09/2011, para atualizagdo das areas de queimada no mapa tematico
elaborado.

A partir das andlises e procedimentos realizados, foi obtido o mapa referéncia (Figura

4.8) para a data de 01/09/2011, utilizado na etapa de validagdo das classificacdes

Context.
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Figura 4.8 - Mapa referéncia da area de estudo a ser utilizado na etapa de validacgao.

4.4. Validacdo Tematica da Classificacio Context

Com base nas andlises exploratorias previamente realizadas, e visto que a informagao de
textura agregada aquelas das imagens intensidade poderia apresentar resultados
diferenciados na classificacdo em relacdo aos obtidos somente com os atributos de
textura, foram realizadas classificagdes com os oito grupos de imagens texturais
associadas as imagens intensidade HH, CROSS e VV. Dessa forma, foram definidos
inicialmente 19 grupos de imagens para subsidiar as classificagdes Confext utilizando as
11 classes tematicas. A Tabela 4.3 indica os grupos de imagens, juntamente com o0s

valores de acuricia total, Kappa e variancia do Kappa obtidas nas classificagdes.
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Tabela 4.3 - Grupos de imagem inicialmente definidos e seus valores de acuricia,

Kappa (k) e variancia do Kappa (Var(k) das classificagdes com 11
classes tematicas.

Grupos Acuracia (%) k Var (k)

HH + CROSS 41,67 0,344 0,000932186
VV + CROSS 42,33 0,351 0,000971043
HH + CROSS +VV 46,33 0,389 0,000974039
Text 1 42,67 0,338 0,0009006

Text 2 39,67 0,337 0,000852234
Text 3 36,00 0,276 0,000903709
Text 4 27,67 0,203 0,000676191
Text 5 30,67 0,221 0,000814158
Text 6 31,33 0,229 0,000826595
Text 7 36,00 0,285 0,000883134
Text 8 25,67 0,150 0,000672264
HH + CROSS+ VV +Text 1 34,00 0,270 0,000814112
HH + CROSS+ VV +Text 2 38,33 0,313 0,000871111
HH + CROSS+ VV +Text 3 35,67 0,288 0,000855748
HH + CROSS+ VV +Text 4 29,00 0,216 0,000704371
HH + CROSS+ VV +Text 5 32,67 0,240 0,000835074
HH + CROSS+ VV +Text 6 29,00 0,204 0,000780275
HH + CROSS+ VV +Text 7 33,67 0,266 0,000825555
HH + CROSS+ VV +Text 8 26,33 0,158 0,00069688

O melhor resultado apresentado corresponde a classificagdo derivada do grupo formado
pelas imagens intensidade HH+CROSS+VV, alcangando acuracia total de 46% e valor
de kappa de 0,39. Esse valor tem concordancia razodvel, segundo a classificacio
definida por Landis e Koch (1977), considerando que a estratificacdo realizada tem 11
classes tematicas. Estatisticamente, este resultado ndo apresenta diferenga significativa
em relagdo aqueles obtidos pelos demais grupos formados pelas imagens intensidade e

os conjuntos Text 1 e Text 2.
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Dentre os grupos constituidos somente pelas imagens de textura, o melhor desempenho
foi atingido pelo conjunto Text 1, sendo este resultado estatisticamente similar aqueles
apresentados nas classificagdes de Text 2, Text 3 e Text 7. Ao agregar as informacgdes
das imagens intensidade com aquelas texturais, o melhor resultado foi alcancado pelo
grupo HH+CROSS+VV+Text2 (Kappa = 0,31), com equivaléncia estatistica aos
valores obtidos por HH+CROSS+VV+Textl, HH+CROSS+VV+Text3 e
HH+CROSS+VV+Text7.

Os resultados indicaram que, de forma isolada, os grupos Text 1 e Text 2 atingiram o
melhor desempenho ao considerar os valores de Kappa obtidos nessas classificagdes,
ambos com 0,34, independente da similaridade estatistica com outros grupos de
imagens texturais. Devido ao fato do grupo Text 1, quando isolado, apresentar
resultado, em termos absolutos, melhor que o Text 2 e quando agregado as imagens
intensidade, obter efeito inverso, foi definida a utilizacdo desses dois grupos texturais
nas demais classificagdes para as 11 classes tematicas, determinando, dessa forma, mais
quatro grupos de imagens. A Tabela 4.4 aponta os novos grupos de imagens definidos,
assim como os valores de acuracia total, Kappa e variancia do Kappa oriundos das

classificacoes.

Tabela 4.4 - Novos grupos de imagens e seus valores de acuracia, Kappa (k) e varidncia

do Kappa (Var(k)) das classificagdes com 11 classes tematicas.

Grupos Acuricia (%) k Var (k)
HH + CROSS + Text 1 23,33 0,186 0,000491693
HH + CROSS + Text 2 34,33 0,272 0,000824209
VV + CROSS + Text 1 43,67 0,351 0,000920363
VV + CROSS + Text 2 41,00 0,338 0,000908946

Neste novo grupo de imagens, VV+CROSS+Textl atingiu melhor resultado, nao
havendo diferenga estatistica com o obtido por VV+CROSS+Text2. Ao confrontar
estatisticamente os valores alcangados por esses dois grupos com o resultado obtido por
HH+CROSS+VV, nota-se a existéncia de equivaléncia estatistica. Dessa forma,

estatisticamente, os melhores resultados foram alcancados pelos trés grupos de imagens
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intensidade, Text 1, Text 2, VV+CROSS+Textl e VV+CROSS+Text2. A Figura 4.9
exibe a matriz de confusdo da classificagdo de melhor desempenho realizada com os 11

temas.

Figura 4.9 - Matriz de Confusdo da classificacdo realizada com o grupo de imagens
intensidade HH+CROSS+VV com 11 classes tematicas.

A partir da andlise da matriz de confusdo (Figura 4.9) oriunda da classificagdo de
melhor desempenho, foi possivel verificar a existéncia de similaridade no espaco de
atributos radiométricos SAR entre as classes Reflorestamento, Sucessdo Secundaria e
Floresta, decorrente da resposta polarimétrica derivada do mecanismo de espalhamento
superficial e volumétrico da banda X perante a estrutura de dossel dessas tipologias
citadas e em andlise. A Floresta Aluvial também apresentou algumas areas classificadas
entre os trés temas citados anteriormente, indicando haver certa similaridade na
configura¢do do espago de atributos radiométricos na imagem COSMO-SkyMed. Faz-
se registrar que areas de Sucessdo Secundaria estio nominalmente categorizadas em
estagios de regeneracdo intermedidrio e avancado, ja demonstrando marcante
caracteristica fisiondmico-estrutural de porte florestal, com dossel irregular decorrente
de 2 ou 3 estratos que as compdem, onde as componentes de vegetacdo tém maior

influéncia na resposta.
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Observa-se também que a classe Queimada apresenta certa similaridade radiométrica
com Savana Arborizada, fato causado devido as regides de queimadas serem
constituidas, em sua maior parte, por areas de Savana Arborizada. Em geral, a queima
ocorre no estrato herbaceo, atingindo alguns individuos arbustivo-arbdreos, cuja
estrutura fisiondmica permanece. A banda X, por apresentar maior interagdo com o topo
do dossel, sem grande alcance de penetragdo no alvo, detecta as estruturas ainda
conservadas, apesar de estarem queimadas, gerando assim uma confusio espectral entre

essas classes.

Conforme apresentado no mapa referéncia (Figura 4.8), a classe Queimada ¢ formada
por areas de Savana Arborizada e Pasto que sofreram processo de queima recente.
Objetivando avaliar a possibilidade de distingdo entre as areas de Savana Arborizada e
de Pasto Limpo, afetadas ou ndo por esse processo de queima, realizou-se uma andlise
comparativa, através da plotagem, em boxplot, dos valores de intensidade contidos nas
imagens do COSMO-SkyMed para uma série de amostras representativas dessas classes

afetadas pelo fogo, acima mencionadas (Figura 4.10).
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Figura 4.10 - Boxplot referente aos valores de intensidade do sinal radar em amostras de
Savana Arborizada queimada (Sav Arb Queima) e ndo queimada (Sav Arb), Pasto
Limpo queimado (Pasto Limpo Queima) e nao queimado (Pasto Limpo), coletadas para
as polarizagdes HH, CROSS e VV.

De acordo com a Figura 4.10, pode-se notar que somente a polarizagio CROSS permite uma
melhor separabilidade entre as classes Savana Arborizada queimada daquela ndo queimada; o
mesmo acontece com a classe Pasto Limpo queimado daquele ndo afetado pelo fogo. Porém em
nenhuma imagem ¢ possivel dinstiguir essas duas tipologias da paisagem quando sofreram o
processo de queima. O espectro que as representam ocupa o mesmo espaco de atributos no sinal
radar (banda X), o que dificulta uma adequada discriminacdo. Tal comentdrio se estende
também ao uso das polarizagdes HH e V'V, pelo “range” sobreposto dos valores de intensidade

para todas as classes presentes na paisagem investigada.

As areas de Pasto Sujo sdo compostas tanto por regides de estruturas herbaceas como
por areas com alta densidade de individuos arbustivos (babagu) e alguns arbdreos

(palmeiras). Essa variacdo fisiondmica-estrutural € caracterizada por um espaco de
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atributos radiométricos similar tanto ao da classe Savana Gramineo-Lenhosa, como aos
das classes de Floresta, Floresta Aluvial e Sucessdo Secundaria. Stolz e Mauser (1995)
também apontaram dificuldade em discriminar as classes Pasto e Floresta ao realizar a
classificagdo de imagens amplitude multitemporais do sensor X-SAR, banda X, na
polarizacdo VV. Segundo os autores, essa diferenciacdo € possivel com a utilizagdo da
banda L. Nota-se ainda uma alta semelhanca radiométria entre Savana Antropizada,
Pasto Sujo e Pasto Limpo, uma vez que este tipo de Savana compreende areas de

atividade pecudria.

O tema Corpo D’4dgua ¢ composto por uma hidrografia de rios muito estreitos e
pequenas areas alagadas, o que dificultou a coleta de amostras, gerando poligonos muito
pequenos e possivelmente com interferéncia dos alvos circundantes, causando dessa
forma erros de classificagcdo. Essas inconsisténcias constatadas nas matrizes de confusao
também podem ter como causa a inadequacdo do tamanho da janela (13x13pixels)
definida para a classificagdo. A identificacdo de alvos com dimensdes reduzidas ¢
prejudicada uma vez que o posicionamento da janela sobre esses objetos também
abrange os vizinhos, considerando-os no processo de rotulagem. Ademais, o ruido
speckle mesmo minimizado através da filtragem utilizada, também pode induzir o
classificador contextual a erros, aliando-se a complexidade intrinseca das classes

tematicas em estudo.

Com o intuito de agregar e/ou suprimir classes tematicas, visando melhorar o
desempenho classificatorio, foi realizada a analise da matriz de confusdao da
classificacio de melhor resultado (HH+CROSS+VV), utilizando as 11 classes
tematicas. Além disso, considerando a aptiddo da distancia JM em indicar
quantitativamente a capacidade que os atributos tém na discriminagdo entre pares de
classes tematicas, optou-se por utilizar essa técnica, definindo valores para cada par de
classes, obtida a partir do conjunto de imagens intensidade HH+CROSS+VV e pelo

grupo de imagens texturais Text 1.

A utilizacdo do grupo Text 1 na andlise da distancia JM teve como objetivo avaliar o

grupo de textura de melhor desempenho quanto a sua capacidade de discrimina¢do das
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classes tematicas. A Tabela 4.5 aponta as classes que sdo passiveis de serem agregadas e
que apresentaram baixos valores de distancia JM para o grupo de imagens intensidade,

comparando com aqueles obtidos a partir das informagdes texturais Text 1.

Tabela 4.5 - Distancia JM dos grupos de imagens HH+CROSS+VV e Text 1.

Classes Distancia JM
HH+CROSS+VV Text 1
Floresta Suc. Secundaria 0,0036 0,3432
Savana Arborizada Savana Gram-Lenhosa 0,0829 1,5477
Savana Gram-Lenhosa Savana Antropizada 0,0859 1,4177
Pasto Sujo Pasto Limpo 0,1318 1,5082

O grupo de imagens intensidade HH, CROSS e VV mostraram menor capacidade de
discriminagdo quando comparado ao grupo de imagens texturais. Nas imagens
intensidade ocorre alta confusdo entre as trés classes de Savana, porém observa-se que a
informagao textural propicia uma boa discriminacao entre Savana Arborizada e Savana
Gramineo-Lenhosa, o mesmo ocorrendo entre as classes Pasto Sujo e Pasto Limpo. A

Figura 4.11 mostra o esquema referente ao processo de agregacdo e supressao das

classes tematicas.
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Figura 4.11 - Processo de agregacdo e supressao das classes de uso e cobertura da terra
utilizadas nas classificagdes Context.

Para a defini¢do do conjunto de 8 classes tematicas foram agrupados os temas Floresta e
Sucessao Secundaria, que apresentaram menores valores de distdncia JM nos dois
grupos de imagens analisados, além da alta confusdo na classificagdo Context indicada
na matriz de confusao (Figura 4.11). As classes de Savana Gramineo-Lenhosa e Savana
Antropizada também foram associadas, pois apresentaram baixos valores de distancia
JM. A Savana Arborizada foi mantida separada com o intuito de verificar a
possibilidade de discriminagdo, pelo grupo de texturas, deste tipo de Savana das demais,
conforme indicado na Tabela 4.5. Os temas Pasto Limpo e Pasto Sujo foram agrupados
em vista dos resultados obtidos na matriz de confusao, apesar do alto valor de distancia

JM do grupo Text 1.

A determinagdo das 7 classes foi realizada com a associagdo entre os temas Savana
(Savana Gramineo-Lenhosa + Savana Antropizada) e Savana Arborizada.
Posteriormente, o tema Corpo D’agua foi excluido, devido a incapacidade na sua
identificacdo pelo classificador Context, formando assim o grupo de 6 classes.

Considerando que a classe Reflorestamento apresenta um pequeno poligono na area de
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estudo, foi adicionalmente realizada uma classificagdo expedita com 5 classes, na qual

foi eliminado o referido tema.

Com base nos resultados das classificagdes geradas para os 11 temas, foi determinado
que dos 23 grupos de imagens, somente 11 subsidiariam as classificagdes com os novos
conjuntos de classes tematicas. A Tabela 4.6 mostra os 11 grupos de imagens e seus
valores de acurécia total, Kappa e variancia do Kappa alcancados nas classificagdes

com 8 temas.

Tabela 4.6 - Valores de acuracia, Kappa (k) e varidncia do Kappa (Var(k) das
classificacdes com 8 classes tematicas.

Grupos Acuracia (%) k Var (k)
HH + CROSS 55,33 0,460 0,001078052
VV + CROSS 52,67 0,434 0,001085596
HH + CROSS +VV 57,67 0,477 0,001099021
Text 1 54,67 0,440 0,00110597
Text 2 55,33 0,469 0,001044528
HH + CROSS+ VV +Text 1 48,50 0,372 0,001030053
HH + CROSS+ VV +Text 2 55,00 0,464 0,001064232
HH + CROSS +Text 1 26,33 0,208 0,000548078
HH + CROSS +Text 2 48,00 0,382 0,001059443
VV + CROSS +Text 1 55,33 0,448 0,001104244
VV + CROSS +Text 2 53,33 0,444 0,001059031

As classificacdes realizadas utilizando as 8 classes tematicas, apresentaram resultados
estatisticamente melhores do que aqueles alcancados com os 11 temas, ao nivel de 5%
de significancia, exceto o grupo formado pelas imagens HH+CROSS+Textl, cujas
classificagdes com 11 e 8 classes tematicas ndo apresentaram diferenga estatisticamente
significativa. Novamente o conjunto de imagens intensidade HH+CROSS+VV assumiu
o melhor desempenho, atingindo o valor de acuracia de aproximadamente 58% e Kappa
de 0,48, configurando uma concordancia moderada. Porém, este resultado nao ¢

estatisticamente superior aqueles obtidos pelos demais grupos formados pelas imagens
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intensidade, pelas texturas e por HH+CROSS+VV+Text2, VV+CROSS+Textl e
VV+CROSS+Text2, assumindo 5% de significincia. A matriz de confusdo da

classificacdo de melhor resultado ¢ mostrada na Figura 4.12.

Figura 4.12 - Matriz de Confusao da classificagdao realizada com o grupo de imagens
intensidade HH+CROSS+VV com 8 classes tematicas.

Nota-se a permanéncia das confusdes espectrais discutidas anteriormente. Os temas
formados por individuos de porte arboreo apresentam alta porcentagem de erro entre si
e também com a classe Pasto, 0 mesmo ocorre entre as classes de Savana, entre Savana
Arborizada e Queimada, além de Savana e Pasto. A classe Corpo D’agua novamente

ndo apresentou porcentagem de acerto.

Mediante as analises realizadas, foi definida a agregacdo das classes Savana Garmineo-
Lenhosa e Savana Arborizada, conforme exposto anteriormente, formando assim o
conjunto de 7 classes. As classificacdes executadas com os 7 temas apresentaram
valores de acuracia e Kappa ligeiramente maiores as classificagdes com 8 classes, ndo
havendo significancia estatistica (ao nivel de 5% de significancia) nessa superioridade.
O melhor resultado foi obtido, mais uma vez, pelo grupo das imagens
HH-+CROSS+VV, indicando acurécia total de 62% e Kappa de 0,51 (concordancia

moderada). Estatisticamente ndo ha diferenga significativa entre este valor de Kappa e
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aqueles  decorrentes  das  classificagdes dos  conjuntos de  imagens
HH+CROSS+VV+Text2, VV+CROSS+Textl e¢ VV+CROSS+Text2, assim como

ocorrido nas classificagdes com 8 classes.

Os resultados obtidos a partir das classificagdes realizadas com 6 temas apresentaram
valores levemente maiores do que aqueles utilizando 7 classes, ndo havendo, em geral,
diferenca estatistica entre esses resultados, porém essa diferenga se mostra significativa
quando comparados aos resultados alcancados com 8 temas. A Tabela 4.7 exibe os
valores de acuracia total, Kappa, e variancia do Kappa atingidos pelas classificagdes

utilizando as 6 classes tematicas.

Tabela 4.7 - Valores de acuracia, Kappa (k) e varidncia do Kappa (Var(k) das
classificacdes com 6 classes tematicas.

Grupos Acuricia (%) k Var (k)
HH + CROSS 64,67 0,553 0,001190417
VV + CROSS 61,67 0,519 0,001174297
HH + CROSS +VV 65,67 0,554 0,001240121
Text 1 61,67 0,502 0,001490788
Text 2 64,33 0,553 0,001122994
HH + CROSS+ VV +Text 1 55,33 0,427 0,001137273
HH + CROSS+ VV +Text 2 64,67 0,559 0,001156269
HH + CROSS +Text 1 28,33 0,213 0,000912328
HH + CROSS +Text 2 59,67 0,498 0,001247117
VV + CROSS +Text 1 62,33 0,511 0,001139329
VV + CROSS +Text 2 62,00 0,522 0,001186992

Observa-se que os grupos HH+CROSS+VV+Text2 e HH+CROSS+VV apresentaram
resultados similares, entretanto este ultimo obteve uma porcentagem de acerto
levemente maior, com 66% de acuricia e valor Kappa de 0,554 (concordancia
moderada), além de visualmente ter sido considerada de melhor desempenho. Nao
obstante, estatisticamente os demais valores obtidos pelas classificagdes com os 6 temas

nao apresentam diferenca significativa quando comparado ao melhor resultado, exceto

75



aqueles exibidos pelos grupos HH+CROSS+VV+Textl e HH+CROSS+Text1. A Figura
4.13 expde a matriz de confusdo originada da classificagio HH+CROSS+VV, com os 6

temas.

Figura 4.13 - Matriz de Confusao da classificagao realizada com o grupo de imagens
intensidade HH+CROSS+VV com 6 classes tematicas.

Verificando a matriz de confusdo observamos que as classes Reflorestamento e Pasto
ainda permanecem apresentando baixa porcentagem de acerto, com 22,2% e 27,1%
respectivamente. As demais classes alcancaram relativo €xito na porcentagem de areas
corretamente classificadas. Desta forma, foi determinada a realizagdo de uma
classificagdio com 5 classes, excluindo o tema Reflorestamento, com o objetivo

exploratorio.

A melhor classificacdo, aplicando as 5 classes, foi oriunda do conjunto
HH+CROSS+VV+Text2, atingindo 69% de acuracia e valor de Kappa de 0,60,
considerada como uma concordidncia moderada. Este resultado ndo assume uma
diferenca estatistica em relacdo aos valores obtidos nas classificagdes dos demais
grupos de imagens, exceto aquelas procedentes dos conjuntos HH+CROSS+VV+Textl
¢ HH+CROSS+Textl.
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Ao relacionar os resultados alcangados com 5 e 6 classes, apesar do primeiro apresentar
valores maiores, essa diferenga ndo ¢ estatisticamente significativa, ao nivel de 5% de
significancia. Dessa forma, julgamos que o melhor desempenho foi atingido pelas
classificagdes realizadas com 6 classes tematicas, considerando que estes resultados
possibilitaram a discriminagdo de um maior numero de classes com exatidao
estatisticamente similar ao de 5 classes. A Figura 4.14 exibe o mapa oriundo da
classificacio do grupo de imagens intensidade HH+CROSS+VV, com 6 classes,

considerada a de melhor desempenho tematico.

Figura 4.14 - Mapa da classificagdo Context utilizando o grupo de imagens
HH+CROSS+VYV, com 6 classes tematicas.

4.5. Medidas de Textura Baseadas em Histograma

Com o intuito de testar um novo conjunto de texturas para verificar o aprimoramento na

discriminac¢do tematica em relacdo ao resultado de melhor desempenho previamente
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alcancado, foi realizada a classificagdo empregando as imagens das medidas baseadas
em histograma (UNSER, 1986). Para tanto, foram utilizadas essas imagens texturais
agregadas as imagens intensidade nas polarizagdes HH, CROSS e VV, com o conjunto

de 6 classes tematicas.

Conforme exposto no item 3.6.1 (Tabela 3.3), foram gerados 12 atributos baseados em
histograma para cada polarizagdo (HH, CROSS e VV), totalizando 36 medidas. Para a
escolha do conjunto de medidas a ser empregado na classificagdo, foi realizada a analise
dos boxplot (Figura 4.15) com o intuito de verificar a potencialidade desses atributos na

discriminagdo dos temas de uso e cobertura da terra.

Figura 4.15 - Boxplot referentes as medidas baseadas em histograma, extraidas das
imagens HH, CROSS e VV, para as 6 classes tematicas. (Continua)
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Figura 4.15 — Continuacao (Continua)
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Figura 4.15 — Continuacao (Continua)
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Figura 4.15 - Continuagdo. (Continua)
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Figura 4.15 - Continuagdo. (Continua)
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Figura 4.15 - Continuagdo. (Continua)
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Figura 4.15 - Conclusao.

Pela observacao dos boxplot foi possivel identificar as medidas que apresentavam certa
capacidade de discriminacdo tematica. A polarizacio CROSS foi aquela que originou
um maior nimero de atributos texturais com capacidade de diferenciar os temas. Os
atributos de Média, Desvio Médio de Média e Distancia Euclidiana Média, oriundos das
trés polarizagdes, apresentaram capacidades discriminatorias muito similares, e,
portanto, foram elaborados graficos de dispersdo entre essas variaveis e calculado o

grau de correlacao entre elas (Figura 4.16).

Figura 4.16 - Graficos de dispersao entre os atributos Média, Desvio Médio da Média e
Distancia Euclidiana, obtidos das imagens HH, CROSS e VV e seu
coeficientes de correlacdo (). (Continua)
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Figura 4.16 - Conclusao
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A partir dos graficos de dispersdo identificou-se alta correlagdo entre as medidas de
Desvio Médio de Média e Distancia Euclidiana Média oriundas das trés polarizagdes.
Para a escolha entre essas duas texturas, foi calculada a variagdo média de seus valores
para cada classe, nas trés polarizacdes. O valor médio obtido pelo atributo Desvio
M¢édio da Média foi de 22%, enquanto que a Distancia Euclidiana Média atingiu
somente 19%, sendo, portanto, indicada para compor o grupo de imagens que subsidiou

a classificacao.

Baseado nas analises dos boxplot e graficos de dispersdao foi definido o conjunto das
imagens das medidas baseadas em histograma, denominado de MED HIST (Tabela
4.8), que foram agregado as imagens intensidade HH, CROSS e VV, formando o grupo

que subsidiou a classificagao.

Tabela 4.8 - Grupo de imagens de medidas de histograma definido a partir da analise

exploratoria.
HH CROSS \'AY%
Media; Desvli\(/)lel\(/illéa(;io da Media;
Desvio Médio da Mediana: Desvio Médio da
MED HIST Mediana; o . Mediana;
- A . .. Distancia Euclidiana; e -
Distancia Euclidiana; oA Distancia Euclidiana;

. Variancia; )

Energia ) Energia
Energia

A fim de comparar a capacidade de separabilidade das classes entre o novo conjunto de
imagens (HH+CROSS+VV+MED_ HIST) e aquele que obteve o melhor resultado nas
classificacdes anteriores (HH+CROSS+VV), foi calculado o valor médio da distancia
JM para os 6 temas a partir de ambos os conjuntos. O grupo
HH+CROSS+VV+MED HIST alcancou o valor de 1,89, enquanto que
HH+CROSS+VYV obteve somente 0,63. Esse resultado indica uma boa capacidade que o
conjunto composto pelos atributos texturais baseados em histograma possui para a

discriminagdo entre as 6 classes tematicas.

A acurdcia total obtida pela classificagdo de HH+CROSS+VV+MED HIST foi de
43,33%, com Kappa de 0,32. Apesar da distdncia JM apontar uma superioridade
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consideravel em sua capacidade de discriminacdo entre as classes, quando comparado
ao valor obtido pelo grupo formado somente pelas imagens intensidade, os resultados
mostram que houve uma diferenga de 19 pontos percentuais a menos com a utilizagao
deste conjunto de imagens, assim como um valor estatisticamente inferior do Kappa,

em relacdo aos obtidos pelo grupo HH+CROSS+VV.

Possivelmente o baixo valor de distancia JM atribuido ao grupo formado somente pelas
imagens intensidade se deve a presenca de valores extremos inferiores e superiores, ou
seja, 0 e 1 uma vez que as imagens estdo padronizadas entre esses valores, em todas as
classes tematicas, ocorrendo como consequéncia do ruido speckle. Dessa forma, a curva
da funcdo de probabilidade das classes, definida pelo algoritmo, eventualmente
apresenta grandes sobreposicdes, sugerindo, assim, a baixa capacidade de discriminacao

entre as classes por esses atributos.

Este cendrio diverge do exposto em estudos como de Van Der Sanden e Hoekman
(1999) e Kurvonen e Hallikainen (1999), que vém sugerindo a utilizagdo dos atributos
texturais com o intuito de melhorar significativamente a classificagdo de cobertura e uso
da terra. E importante registrar que tais pesquisas citadas foram desenvolvidas com o
emprego de classificador pontual, como o MAXVER, cujos algoritmos nao sao
adaptados ao tipo de distribuigdo estatistica e da presenca de speckle que os dados SAR
apresentam. Assim, ao utilizar um classificador contextual, mais adaptado as
caracteristicas radiométricas dos dados SAR, as classificacdes utilizando somente
imagens intensidade indicam resultados superiores em termos absolutos de desempenho
tematicos, mas estatisticamente similares aqueles obtidos com a agregacdo de

informagao textural.

Garcia et al. (2012) obteve melhores resultados, com 78% de acuricia total e kappa de
0,7, utilizando como produtos do Terra-SAR X, banda X, as imagens amplitude das
polarizacdes HH e VV, suas informagdes de fase (HH.VV*) e Entropia, formando o
conjunto (Anm, Avv, Acanvve, Aeropia) para caracterizagao e delineamento de classes de
uso e cobertura na por¢ao sudoeste da Amazodnia, também utilizando o classificador

Context.
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Com relacdo aos produtos oferecidos pelo COSMO-SkyMed, no modo de imageamento
StripMap, submodo Ping Pong, observamos, a partir dos resultados alcangados neste
trabalho, que o melhor desempenho foi alcangado pela integragdo das imagens nas trés
polarizagdes, seguida pela imagem dual HH+CROSS. Porém, os valores obtidos pelas
classificacdes realizadas tanto com as trés polarizagdes como com as imagens dual
HH+CROSS e VV+CROSS ndo apresentam diferenca estatistica significativa,

considerando 5% de significancia.

Existem poucos trabalhos referentes a analise do potencial das imagens COSMO-
SkyMed ao mapeamento de classes de uso e cobertura da terra no territério nacional,
podendo-se citar: GOMES et al. (2012) empregaram a imagem dual HH-HV, no
formato amplitude, para discrimina¢do das classes de vegetacdo arbdrea, vegetagdo
rasteira, solo exposto e corpos d’agua, na regido amazodnica. Utilizando o classificador
MAXVER-ICM, obtiveram como melhor resultado a classificacdo oriunda da
combinacdo aritmética HH+HV, com acuracia de 64% e valor de 0,52 do indice kappa;
por sua vez, nas analises preliminares, que fazem parte da atual pesquisa aqui detalhada,
Azevedo et al. (2012) analisaram as imagens intensidade dual HH-HV, do satélite
COSMO-SKyMed, banda X, e os atributos texturais obtidos a partir da matriz de
coocorréncia, isoladamente e combinados, para a discriminacao de classes de uso e
cobertura da terra, utilizando o classificador pontual MAXVER. Obtiveram como
resultados acuracia total de 61% e Kappa de 0,4, utilizando somente os atributos
texturais. Ambos os trabalhos citados deram um direcionamento no sentido de que as
imagens do COSMO-SkyMed podem ser uma alternativa util ao mapeamento na regido
amazonica, desde que aprimoradas as técnicas de extragao de dados, bem como o uso da
capacidade multitemporal desse sensor, fato explorado na presente pesquisa,
independente da ndo adequada condicdo de obtencdo do atributo “fase” nas imagens do

sub-modo Ping-Pong.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

De acordo com os resultados obtidos, a partir da abordagem metodologica utilizada

nesta dissertagdo, para a avaliagdo das imagens dual HH-HV e VV-VH, oriundas de

imageamento multitemporal, com revisita de 1 dia, do COSMO-SkyMed, no modo

StripMap, submodo Ping Pong, podemos concluir que:

1.

A analise exploratoria do comportamento radiométrico das polarizagdes
cruzadas HV e VH, segundo a teoria da reciprocidade, agregada a avaliacao do
teor de umidade e de possivel mudanca no uso da terra entre as datas de
imageamento, indicou a possibilidade de se utilizar as quatro polarizagdes como
dados quad-pol,

Com base nas classificagdes com 11 temas foi possivel observar a existéncia de
similaridade radiométrica SAR entre as classes Reflorestamento, Sucessdo
Secundaria, Floresta e Floresta Aluvial, decorrente do mecanismo de
espalhamento superficial e volumétrico da banda X perante a estrutura de dossel
dessas tipologias. Da mesma forma, as areas de Pasto Sujo, devido a sua
variacao fisiondmica-estrutural, apresentou resposta polarimétrica similar as
classes Savana Gramineo-Lenhosa, Floresta, Floresta Aluvial e Sucessdo
Secundéria.

O melhor desempenho de classificacdo tematica foi obtido a partir do grupo de
imagens intensidade formada pelas trés polarizacdoes HH, VV e CROSS (média
entre HV e VH), utilizando 6 classes, cuja acuricia total foi de 66% e um Kappa
de 0,55. Entretanto este resultado ndo apresenta diferencga estatistica significativa
em relacdo aqueles atingidos a partir dos grupos de imagens formados pelas
imagens dual HH+CROSS (acuracia = 65% e Kappa = 0,55) e VV+CROSS
(acuracia = 62% e Kappa = 0,52).

A inclusdo da informagdo textural ndo indicou melhora significativa no
desempenho tematico, sendo estatisticamente similar aquele alcangado pelo
grupo formado somente pelas imagens intensidade, ao utilizar o classificador

contextual Context.
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5. O resultado da classificacdo, realizada com 6 temas, do grupo composto pelas
texturas baseadas em histograma juntamente aos dados de intensidade,
HH+CROSS+VV+MED HIST (acuracia = 43% e Kappa = 0,32), apresentou
resultado inferior ao alcangado com o grupo formado somente pelas imagens
intensidade HH+CROSS+VV, sendo essa diferenca estatisticamente

significativa ao nivel de 5% de significancia.

Diante das conclusdes explicitadas acima, e na expectativa de aprimorar o0 mapeamento
de uso e cobertura da terra com a utilizacdo de dados de banda X, recomenda-se a
investigacdo dos produtos COSMO-SkyMed provenientes de outros modos de
imageamento, que possibilitem a utilizagdo dos dados full polarimétricos. A associagao
da interferometria SAR poderia contribuir para a discriminagdo das classes tematicas

com o uso da coeréncia interferométrica e mesmo com a informacgao altimétrica.

Ademais, o emprego de dados da banda L associado a banda X permitird a agregacao de
informagdes oriundas do retroespalhamento de estruturas localizadas no interior do
dossel, ou até mesmo informagdes do solo, caracterizando melhor a tipologia vegetal

presente na area de estudo.
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