on
BB INSTITUTO FEDERAL
BEBE Goiss

BB Campus Goiania

SERVICO PUBLICO FEDERAL

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE ENSINO
CAMPUS GOIANIA

BACHARELADO EM ENGENHARIA CARTOGRAFICA E DE AGRIMENSURA

ANGELA GABRIELLY PIRES SILVA

Integracao de imagens opticas e SAR
com processamento em nuvem no
mapeamento de uso e cobertura da
terra no Cerrado

Goiania, 2021.



SERVICO PUBLICO FEDERAL
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
PRO-REITORIA DE ENSINO
CAMPUS GOIANIA

BACHARELADO EM ENGENHARIA CARTOGRAFICA E DE AGRIMENSURA

ANGELA GABRIELLY PIRES SILVA

Integracao de imagens opticas e SAR
com processamento em nuvem no
mapeamento de uso e cobertura da
terra no Cerrado

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado a Coordena-
¢do do Curso de Bacharelado em Engenharia Cartografica
e de Agrimensura como requisito parcial para obten¢do do
titulo de Bacharel em Engenharia Cartografica e de Agri-
mensura.

Orientador: Prof. Dr. Edipo Henrique Cremon

Goiania, 2021.



Si381i

Silva, Angela Gabrielly Pires.

Integracdo de imagens dpticas e SAR com processamento em nuvem no mapeamento de uso e
cobertura da terra no Cerrado / Angela Gabrielly Pires Silva. — Goiania: Instituto Federal de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Goias, 2021.

70f. :il.

Orientador: Prof. Dr. Edipo Henrique Cremon.

TCC (Trabalho de Conclusdo de Curso) — Curso de Bacharelado em Engenharia Cartografica e
de Agrimensura, Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia de Goiés.

1. Sensoriamento remoto. 2. Mapeamento de uso. I. Cremon, Edipo Henrique (orientador).
I1. Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia de Goiés. IlI. Titulo.

CDD 621.3678

Ficha catalografica elaborada pela Bibliotecaria Karol Almeida da Silva Abreu CRB1/2.740
Biblioteca Professor Jorge Félix de Souza,
Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Goias, Campus Goiania.




MINISTERIO DA EDUCACAO
® SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
EEE INSTITUTO FEDERAL PRO-REITORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
BB Goias SISTEMA INTEGRADO DE BIBLIOTECAS

TERMO DE AUTOBIZACI\O PARA DISPONIBILIZAGCAO
NO REPOSITORIO DIGITAL DO IFG - ReDi IFG

Com base no disposto na Lei Federal n® 9.610/98, AUTORIZO o Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia e Tecnologia de Goids, a disponibilizar gratuitamente o documento no Repositério
Digital (ReDi IFG), sem ressarcimento de direitos autorais, conforme permissdao assinada
abaixo, em formato digital para fins de leitura, download e impressao, a titulo de divulgacdo
da producao técnico-cientifica no IFG.

Identificacdao da Producao Técnico-Cientifica
[ ] Tese [ ] Artigo Cientifico

[ ] Dissertagdo Capitulo de Livro
[ ] Monografia - Especializacdo Livro

[X] TCC - Graduagao Trabalho Apresentado em Evento
[ ] Produto Técnico e Educacional - Tipo:

— o
_ e

Nome Completo do Autor: Angela Gabrielly Pires Silva

Matricula: 20161011190040

Titulo do Trabalho: Integracdo de imagens dpticas e SAR com processamento em nuvem no
mapeamento de uso e cobertura da terra no Cerrado.

Autorizagdao - Marque uma das opgoes
1. () Autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG (acesso aberto);
2. (X) Autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG somente apds a
data 01/08/2021(Embargo);
3. () Nao autorizo disponibilizar meu trabalho no Repositério Digital do IFG (acesso
restrito).
Ao indicar a opgao 2 ou 3, marque a justificativa:

( ) O documento esta sujeito a registro de patente.
(x) O documento pode vir a ser publicado como livro, capitulo de livro ou artigo.
() Outra justificativa:

DECLARAGCAO DE DISTRIBUICAO NAO-EXCLUSIVA

O/A referido/a autor/a declara que:

i o documento é seu trabalho original, detém os direitos autorais da producdo técnico-
cientifica e ndo infringe os direitos de qualquer outra pessoa ou entidade;

ii. obteve autorizagdo de quaisquer materiais inclusos no documento do qual ndo detém
os direitos de autor/a, para conceder ao Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia de Goias os direitos requeridos e que este material cujos direitos autorais
sdo de terceiros, estdo claramente identificados e reconhecidos no texto ou contelido
do documento entregue;

iii. cumpriu quaisquer obrigacdes exigidas por contrato ou acordo, caso o documento
entregue seja baseado em trabalho financiado ou apoiado por outra instituicdo que
nao o Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Goias.

Goiénia - GO, 18/03/2021.

Jngylo. Gptatsey fovo o

Assinatura do Autor e/ou Detentor dos Direitos Autorais



oun MINISTERIO DA EDUCAGAO

[ | | SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA

MEE INSTITUTO FEDERAL INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DE GOIAS
BNl Goiss CAMPUS GOIANIA

ATA N2 ECA 03 - TCC/2021.1
ATA DA SESSAO PUBLICA DE APRESENTACAO E DEFESA DO TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

Aos 18 dias do més de margo do ano de dois mil e vinte e um, as 13:00 horas, na sala virtual meet.google.com/bnr-xtig-szm, foi
realizada a sessdo publica de apresentagdo e defesa do Trabalho de Conclusdo de Curso da Graduanda Angela Gabrielly
Pires Silva (matricula 20161011190040) do curso de Bacharelado em Engenharia Cartografica e de Agrimensura, do
Departamento 1ll, Campus Goiania, do Instituto Federal de Goids, no primeiro semestre do ano de dois mil e vinte e um. A
banca foi composta pelos seguintes membros:

- Edipo Henrique Cremon (Professor-Orientador)
- Fabio Corréa Alves (Avaliador Externo)
- Elaine Reis Costa Lima

- Giovanni de Araujo Boggione

sob a presidéncia da(o) primeira(o). O Trabalho de Conclusdo de Curso tem como titulo “Integracdo de imagens dpticas e
SAR com processamento em nuvem para mapeamento de uso e cobertura da terra no Cerrado”, sob orientagdo do Prof.
Edipo Henrique Cremon. Apds a apresentagdo do Projeto de Trabalho de Conclusdo de Curso, tendo sido a autora arguida
pela Banca Examinadora, a nota obtida foi 9,6 (nove virgula seis).

Encerra-se a sessdo as 15 horas e 30 minutos. Eu, Profa. Marina Alberti Macedo, dato e assino a presente ata que segue
assinada por todos os membros da Banca Examinadora.

Profa. Marina Alberti Macedo (Assinado eletronicamente)
Prof. Edipo Henrique Cremon (Assinado eletronicamente)
Prof. Fabio Corréa Alves (Assinado eletronicamente)
Profa. Elaine Reis Costa Lima (Assinado eletronicamente)

Prof. Giovanni de Araujo Boggione (Assinado eletronicamente)

Documento assinado eletronicamente por:

= Marina Alberti Macedo, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 22/03/2021 13:22:17.

= Elaine Reis Costa Lima, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 19/03/2021 13:05:24.

» Fabio Corréa Alves, FABIO CORREA ALVES - 332105 - PROFESSOR ASSISTENTE DE REGENCIA DE CLASSE - IFG - CAMPUS GOIANIA (10870883000225), em 19/03/2021 12:14:14.
= Giovanni de Araujo Boggione, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 19/03/2021 11:40:42.

= Edipo Henrique Cremon, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 19/03/2021 11:04:04.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 04/03/2021. Para comprovar sua autenticidade, faca a leitura do QRCode ao lado ou acesse https://suap.ifg.edu.br/autenticar-
documento/ e forneca os dados abaixo:

Codigo Verificador: 137263
Codigo de Autenticagao: 4d79bfdde9




Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Goias
Rua 75, n® 46, Centro, GOIANIA / GO, CEP 74055-110
(62) 3227-2735 (ramal: 2735)



AGRADECIMENTOS

Esse trabalho € fruto de esforcos e contribuicdes de muitas pessoas as quais
gostaria de deixar os meus agradecimentos:

Agradeco primeiramente a Deus, pelas oportunidades que sempre me forneceu e
pelas béngdos ao longo de minha vida.

Ao meu orientador Dr. Edipo Cremon, pela dedicacdo, auxilio, orientacdo,
paciéncia, confianca e amizade, tornando possivel a conclusdo desse trabalho.

Aos membros da banca, por aceitarem o convite e pelas contribui¢cdes para o
aperfeicoamento do trabalho.

Aos meus amigos que contribuiram com suas amizades e apoio em todos os
momentos.

Aos meus colegas de faculdade, que dividiram comigo bons € maus momentos,
pelo apoio, experiéncia e ajuda nos momentos dificeis.

A minha familia, pelo apoio e incentivo, foram cruciais para a minha vida,
ajudaram-me a chegar até aqui, sei que sem vocés nada disso seria possivel.

A todos que ndo estdo listados, mas que participaram de forma direta ou indireta

na realizacdo desse trabalho.



Eu quero ser tudo que sou capaz de me tornar.

Katherine Mansfield,
(1888-1923).



RESUMO

Titulo: Integracdo de imagens opticas e SAR com processamento em nuvem no
mapeamento de uso e cobertura da terra no Cerrado

Autor: Angela Gabrielly Pires Silva

Orientador: Dr. Edipo Henrique Cremon

O mapeamento de uso e cobertura da terra é de suma importincia para o moni-
toramento ambiental e gestdo territorial. Séries temporais de radar de abertura sintética
(SAR) do Sentinel-1 (S-1) e sensor 6ptico MSI/Sentinel-2 (S-2) fornecem condi¢des fa-
voraveis para o mapeamento de uso e cobertura da Terra devido suas resolugdes espectrais
e espaciais. Este trabalho parte do pressuposto que a combinagdo entre as séries tempo-
rais S-1 e S-2 permite maior exatiddio no mapeamento de uso e cobertura da terra no
bioma Cerrado em relagdo as classificagdes com sensores Unicos. As imagens, referentes
ao periodo de janeiro/2019 a dezembro/2019, foram classificadas utilizando o algoritmo
Random Forest testando diferentes parametros na plataforma de processamento em nu-
vem Google Earth Engine. As classificagdes obtidas apenas com os dados S-2 (Kappa =
89,99) foram melhores do que as obtidas com os dados S-1 sozinhos (Kappa = 75,78).
A eficiéncia da classificacdo aumentou ao combinar os dados S-1 e S-2 (Kappa= 93,07).
Infravermelho de ondas curtas, a polarizacdo VH dos dados SAR e os indices CAI (Cellu-
lose absorption index) e Hall Cover foram as varidveis mais importantes na classificagdo

integrada dos dados S-2 e S-1, respectivamente.

Palavras—chave
Google Earth Engine, sensoriamento remoto, sinergia 6ptica-SAR, Random
Forest, aprendizado de méquina



ABSTRACT

Title: Optical and sar imagery integration in land cover mapping based on cloud
computing in the Cerrado

Author: Angela Gabrielly Pires Silva

Advisor: Dr. Edipo Henrique Cremon

Land use and land cover mapping is important for environmental monitoring and land
management. Synthetic aperture radar (SAR) from Sentinel-1 (S-1) and optical sensor
MSI/Sentinel-2 (S-2) time series provide favorable conditions for land use and land cover
mapping at orbital level due to their spectral, spatial and temporal resolutions. This work
has been based on the hypothesis that the combination between S-1 and S-2 time series
allows for greater accuracy in land use and land cover mapping in the Cerrado biome. The
images were classified using the Random Forest algorithm by different hyperparameters
in the Google Earth Engine cloud processing platform. The classifications obtained with
the S-2 data alone (Kappa = 89.99) were better than those obtained with the S-1 data
alone (Kappa = 75.78). The classification efficiency increased when combining the S-1
and S-2 data (Kappa = 93.07). Shortwave infrared, VH polarization from SAR data, CAI
(Cellulose absorption index) and Hall Cover indices were the most important variables in

the integrated classification of the S-2 and S-1 data, respectively.

Keywords
Google Earth Engine, remote sensing, optical-SAR synergy, Random Forest,

machine learning
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento e detalhamento do espago fisico territorial é de suma impor-
tancia obras de engenharia, arquitetura, conservagao de solos, planejamento territorial e
regional ou mapeamentos tematicos, entre outros. O mapeamento do uso e cobertura da
terra, por exemplo, pode ser realizado com base em métodos de classificacio de ima-
gens(RIBEIRO; CENTENO, 2001).

A utilizacdo do sensoriamento remoto na obtencdo de dados relacionados ao
uso e cobertura da terra para monitoramento e andlises dos recursos naturais tem sido
amplamente difundida. Nos dias atuais, os sensores disponiveis possuem diferentes
resolucdes espaciais, espectrais, radiométricas e temporais, possibilitando maiores niveis
de informacgdo a serem extraidos dos dados (NUNES; ROIG, 2015). Uma das aplicagdes
pertinentes para o levantamento de informacdes territoriais € o uso de imagens orbitais
para o mapeamento do uso e cobertura da terra, uma vez que, imagens tomadas destas
plataformas conseguem mapear vastas dreas com qualidade e periodicidade a um baixo
custo operacional visto que existem imagens que sao disponibilizadas gratuitamente.

O monitoramento do uso e cobertura da terra baseado apenas em imagens Opticas
por um longo periodo apresentam insuficiéncia deinformacdes desejadas para tal andlise,
principalmente em periodos chuvosos ou em épocas com presenca de queimadas ou ainda
com comportamento espectral dptico semelhante, pois nessas condi¢des 0 mapeamento €
comprometido pela impossibilidade de interpretacdo do produto por causa da confusdo
de alvos. Uma alternativa s@o os sensores ativos, como os dados de radar, que t€ém
como principal vantagem a sua independéncia da radiacdo solar. Além disso, os sensores
ativos possuem certos comprimentos de onda capazes de atravessar as nuvens, e tém
a capacidade de imageamento quase independente das condi¢des climdticas, além de
interagir com a geometria e constante dielétrica dos alvos na faixa de comprimento de
onda das micro-ondas.

O mapeamento, a caracterizacdo e a andlise da dindmica do uso e da cobertura
da terra no Cerrado, por meio de um monitoramento preciso e sistematico, utilizando
sensoriamento remoto e sistemas de informagdes geograficas (SIG), sdo fatores cruciais
para lidar com o desafio de ordenar a ocupacdo de um territério de mais de dois milhdes
de km?, equivalentes a 23,92% do territério nacional (IBGE, 2004).

No entanto, a maioria dos estudos utilizando o sensoriamento remoto no Cerrado,
utilizam apenas imagens Opticas dependendo apenas de sensores passivos que tem seus

dados prejudicados em situagdes como nuvens, fumaga e poeira, entre outros. Para

16
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contornar a situagcdo, o recomendado seria utilizar como complemento, dados de radar
imageadores, que por serem sensores ativos na faixa espectral das micro-ondas nao sdo
tao prejudicados por esses tipos de situa¢des. Adicionalmente, os alvos interagem na faixa
espectral das micro-ondas possibilitando uma maior separabilidade de classes que sejam
espectralmente semelhantes no espectro dptico.

O uso de imagens combinadas entre dados Opticos e Synthetic Aperture Radar
(SAR) para mapeamentos de uso e cobertura da terra pode apresentar avangos na discri-
minacdo de alvos da superficie da Terra (PEREIRA; S.; S., 2016; SYMEONAKIS et al., 2018;
ZHANG et al., 2019; LOPES et al., 2020). Especificamente para o bioma Cerrado, ¢ comum
a confusdo entre classes de uso e cobertura devido a similaridade espectral entre algumas
classes temdticas, como vegetacdo natural de formacdo gramineo-lenhosas e pastagens
(SANO; JESUS; BEZERRA, 2001). A avaliag@o da integracdo de dados SAR e oOpticos, com
os satélites Sentinel 1 e 2, por exemplo, para melhorar a deteccao de classes de uso e co-
bertura da terra por meio de classificadores ainda € um campo pouco pesquisado e pode
auxiliar na reprodutibilidade metodolégica de projetos de mapeamento de biomas como o
que foi executado pelo projeto TerraClass Cerrado (BRASIL, 2015) e MapBiomas (SOUZA
etal., 2020).

O armazenamento e processamento de dados de sensoriamento remoto em disco
local, seja Optico e/ou de radar, demandam infraestrutura computacional. Plataformas
baseadas na nuvem, como o Google Earth Engine (GEE), permitem amenizar e contornar
limitagdes de infraestrutura computacional. As capacidades existentes dentro do GEE,
tais como uma biblioteca consolidada de imagens de satélite gratuitas, possibilitam
0 monitoramento continuo da superficie terrestre por diferentes resolugdes espectrais,
espaciais e temporais, inclusive para a integracdo entre dados Opticos e de radar com

armazenamento e processamento em nuvem (GHORBANIAN et al., 2020).



2  OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi avaliar a integracdo de imagens do Sentinel 1 e 2
no processo de classificacao supervisionada de imagens para uso e cobertura da terra em
uma regido contida no bioma Cerrado dentro da plataforma do Google Earth Engine.

Os objetivos especificos sdo:

* Avaliar se a integracdo de dados SAR e 6pticos melhoram a classificagao de
imagens de sensoriamento remoto no mapeamento de uso e cobertura da terra no
bioma Cerrado;

* Verificar quais as bandas, indices espectrais e polarizacdes, entre dados Opticos e
SAR, mais eficientes e adequados na classificacdo de uso e cobertura da terra por
classe;

* Analisar quais métricas estatisticas temporais (minimo, mediana, variancia e desvio
padrao) das bandas, polariza¢des e indices espectrais de dados 6pticos e SAR sao
mais eficientes na classificacdo de uso e cobertura da terra no Cerrado;

* Inferir o custo computacional necessdrio para o armazenamento € processamento

local comparado com processamento em nuvem pelo Google Earth Engine.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo € feita uma breve revisdo sobre o mapeamento de uso e cobertura
da terra, dados SAR e 6pticos dos satélites do Sentinel-1 e Sentinel-2, respectivamente.
Também € abordado a classifica¢io supervisionada, o algoritmo de classificacdo Random
Forest e validagdo da classificacdo. Por fim, € apresentada a plataforma do Google Earth

Engine.

3.1 Mapeamento do Uso e Cobertura da Terra

Mudancas no uso da terra estdo entre os principais impulsionadores das mudan-
cas ambientais globais e o sensoriamento remoto é a ferramenta mais importante para
monitorar os efeitos do uso da terra nos ecossistemas (SONNENSCHEIN et al., 2011).

Segundo Lambin e Geist (2008), o mapeamento da cobertura terrestre, estd rela-
cionado as propriedades fisicas de uma superficie, enquanto o uso da terra estd relacio-
nado as atividades desenvolvidas pelos seres humanos naquele ambiente. O mapeamento
€ o processo pelo qual se geram mapas temdticos, através das classes de cobertura de
terra.

Vegetacdo, superficies construidas, e corpos d’dgua, sdo alguns exemplos de
cobertura da terra, enquanto turismo, uso residencial e conservagdo, sdo exemplos de usos
da terra. Segundo Oliveira (2015): “A mudanga no uso da terra € a mudanca dos usos que
0 homem faz sobre o solo mantendo uma floresta, ou derrubando-a para transforma-la em
um campo de cultivo ou pastagem; tornando dreas rurais em urbanas; inundando vales
com a constru¢do de barragens; criando unidades de conservacao.”

Esse monitoramento de uso e cobertura da terra podem ser feitos por meio
do sensoriamento remoto orbital utilizando sensores 6pticos ou sensores de radar, com

imagens de diferentes resolucdes e integracdo de multiplos sensores.

3.2 Radares imageadores e a missao Sentinel-1

Os radares sdo sistemas ativos que operam na regido das micro-ondas. Radar
€ um acrénimo para radio detection and ranging, que significa detec¢do e medicao de
distancias por ondas de raddio. Segundo Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich (2015), os

radares podem ser divididos em duas classes: Real Aperture Radar (RAR) conhecido
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como radar de abertura real e Synthetic Aperture Radar (SAR) que € o radar de abertura
sintética.

De acordo com Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich (2015), os radares sdo clas-
sificados de acordo com seus parametros, que sdo, de modo geral, o comprimento de
onda/frequéncia, tipo de polarizacdo e angulo de incidéncia. A maioria dos radares ope-
ram apenas com uma uma banda, embora existam excecoes de radares que operam em até
trés bandas, essa limitacdo existe devido ao fato do sistema gerar a sua propria energia.
O Quadro 3.1 apresenta as bandas utilizadas pelo sistema SAR e seus respectivos com-
primentos de onda e frequéncias, cada banda permite uma penetracdo distinta nos objetos
que aumenta com o comprimento de onda (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015).

Quadro 3.1: Bandas utilizadas por sistemas radares com os res-
pectivos comprimentos de onda e frequéncias e a
equagdo que os relaciona.

Banda de radar Comprimento de onda — (cm) | Frequéncia — f (MHz)
P 136-77 220-390
UHF 100-30 300-1.000
L 30-15 1.000-2.000
S 15-7,5 2.000-4.000
7,5-3,75 4.000-8.000
X 3,75-2,40 8.000-12.500
Ku 2,40-1,67 12.500-18.000
K 1,67-1,18 18.000-26.500
Ka 1,18-0,75 26.500-40.000
1 hertz = 1 ciclo s~!
Mem) = % = J;’ (51}10132}: 7 (é(l)ﬂ) 1 mega-hertz = 10° hertz
1 giga-hertz = 10° hertz

Fonte: Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich (2015).

A missdo Sentinel-1 (S-1) é baseada em uma constelacdo de satélites SAR
operando com a banda C idénticos, que atualmente sdo compostos pelas unidades A e B,
para fornecer continuidade de dados para a Agéncia Espacial Europeia (ESA) e teve como
precursores as missoes European Remote Sensing (ERS) e ENVISAT SAR. As imagens



21

de radar tem sido utilizadas para diversos estudos: mapeamento de uso e cobertura do solo
(CARNEIRO et al., 2020; DINIZ, 2019), monitoramento da cobertura de neve (RONDEAU-
GENESSE; TRUDEL; LECONTE, 2016), dreas de inundagao (GRAOSQUE, 2018), entre outros.

A miss@o S-1 fornece uma capacidade operacional independente para mapea-
mento de radar continuo da Terra e foi projetada para fornecer frequéncia, cobertura e
confiabilidade de revisita aprimoradas para servigos operacionais e aplicagdes que reque-
rem longas séries temporais. A missdo também foi concebida para fornecer uma capaci-
dade de interferometria (InSAR) operacional por meio de requisitos rigorosos colocados
em precisdo de atitude, conhecimento de atitude e Orbita e precisdo de tempo de coleta de
dados (ESA, 2020).

A constelacdo S-1 cobre todas as massas do globo a cada duas semanas, zonas
de gelo marinho, zonas costeiras, rotas de navegacao diariamente e oceano aberto conti-
nuamente por imagens SAR (ESA, 2020). A missdo S-1 estd em uma Orbita quase polar,
heliossincrona, com um ciclo de repeti¢do de 12 dias e 175 6rbitas por ciclo para um tnico
satélite. Ambos os satélites, Sentinel-1A e Sentinel-1B, compartilham o mesmo plano or-
bital com uma diferenca de fase orbital de 180 °. Com os dois satélites operando, o ciclo

de repeticao € de 6 dias (Figura 3.1).

Figura 3.1: Constelagdo dos satélites Sentinel-1A e 1B.

Fonte: Adaptado de ESA (2020).

Os satélites da miss@o Sentinel-1 t€ém incorporado um instrumento SAR que

opera na banda C a uma frequéncia de 5.405 GHz. O sistema tem a capacidade de operar
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nos modos de dupla polarizagao (HH/HV ou VV/VH) e polarizacdo tnica (HH ou VV) e

possui quatro modos de aquisi¢do distintos: Stripmap Mode (SM), Interferometric Wide
Swath Mode (IW), Extra-Wide Swath Mode (EW) e Wave Mode (WV) (SARAIVA, 2015;
ESA, 2020). No Quadro 3.2 pode-se verificar um resumo das caracteristicas dos quatro

modos de aquisicao da missdo Sentinel-1.

Quadro 3.2: Caracteristicas dos modos de aquisicdo do sensor

Sentinel-1.

Resolucao Espacial

Largura da faixa

Modo | Angulo Polarizacao
(m) (km)
SM | 20° - 45° 5x5 80 HH/HV, VV/VH. HH, VV
IW | 29°-46° 5x20 250 HH/HV, VV/VH. HH, VV
EW | 19°-47° 20x40 400 HH/HV, VV/VH. HH, VV
wy 22 5x5 20x20 HH, VV
35°-38°

Fonte: Saraiva (2015).

O modo SM pode operar com uma das seis elevacdes de feixe pré-definidas, cada

uma com um angulo incidente distinto. Este modo destina-se apenas a casos excepcionais,

como apoio a acdes de gestao de emergéncia (ESA, 2020)

No Quadro 3.3 esta representado as aplica¢des de cada modo de aquisicao.




Quadro 3.3: Aplicacées dos modos de aquisicdo da missdo

Sentinel-1.
Aplicacao Modo
SW | IW | EW | Wy
Artico e gelo maritimo X X
Vigilancia de navios em mar aberto X X
Monitoramento de poluicao de 6leo X X
Ventos maritimos X
Florestas X | X
Agricultura X | X
Cartografia de deformacao urbana X | X
Monitoramento de inundacdes X
Andlise de sismos X
Monitoramento de deslizamentos de terras e vulcoes X

Fonte: Adaptado de Saraiva (2015).

3.3 Dados 6pticos do MSI/Sentinel-2

Sentinel-2 é uma missdo européia de imageamento multiespectral 6ptico que atu-
almente € composta por dois satélites com sensores idénticos. A especifica¢cdo completa
da missao dos satélites gémeos voando na mesma Orbita, mas em fase de 180°, foi proje-
tada para fornecer uma alta frequéncia de revisita de 5 dias no Equador (SENTINEL, 2015).
O sensor MultiSpectral Instrument (MSI), abordo do Sentinel-2, fornece 13 bandas es-

pectrais (Quadro 3.4) para aplicacdes no monitoramento agricola, detec¢do de desastres,

estudo de material suspenso na atmosfera etc.
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Quadro 3.4: Organizacdo das faixas espectrais do sensor
MSI/Sentinel-2 de acordo com a resolugdo espacial.

Nimero da banda Nome da banda Comprimento de onda central (nm) | Largura de banda (nm) Resolucéo espacial (metros)
1 Aerossol costeiro 443 20 60
2 Azul 490 65 10
3 Verde 560 35 10
4 Vermelho 665 30 10
5 Borda Vermelha da Vegetacao 705 15 20
6 Borda Vermelha da Vegetacdo 740 15 20
7 Borda Vermelha da Vegetagio 783 20 20
8 NIR 842 115 10
8b Narrow NIR 865 20 20
9 Vapor d’dgua 945 20 60
10 SWIR - Cirrus 1380 30 60
11 SWIR 1610 90 20
12 SWIR 2190 180 20

Fonte: Adaptado de Drusch et al. (2012).

Os dados adquiridos, a cobertura da missao e a alta frequéncia de revisitas, possi-
bilitam a gerag¢do de geoinformacgdo em escalas diversas. Os dados dos satélites Sentinel-2
sdo complementares as missdes existentes em questdo de informacao, incluindo Landsat
e SPOT. As imagens sdo disponibilizadas em dois niveis de corre¢do para os usudrios
(Quadro 3.5).

Quadro 3.5: Niveis de processamento para as imagens
MSI/Sentinel-2.

Nome | Descricio de cada nivel Producio e Distribuicio Volume de Dados

Dados georrefe-
renciados forne-
Nivel-1C cidos em refletan- Geragio sistematica e distribui¢ao on-line 600 MB (cada 100 x 100 km2)
cia aparente (topo

da atmosfera)

Dados georrefe-

renciados forne-
Nivel 2A _dh flet Geragio sistemdtica e distribui¢@o on-line e geracao local (usando a caixa de ferramentas Sentinel-2 no software SNAP) | 800 MB (cada 100 x 100 km2)
cidos em refletan-

cia de superficie

3.4 Classificacao de imagens em sensoriamento remoto

Classificacdo de imagens € o processo de extragao de informagdes em imagens a
qual associa cada pixel da imagem a um “rétulo” descrevendo assim um objeto real (p.ex.
solo, dgua, vegetacao, etc.) (CROSTA, 1999). Os valores de numero digital ou reflectancia
de cada pixel sdo agrupados em classes com valores semelhantes, este agrupamento
envolve a andlise dos dados matriciais e a aplicacdo de regras de decisdo baseadas em

estatisticas e algoritmos (PASSO, 2013).
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A classificacdo de imagens subdivide-se em supervisionada e ndo supervisio-
nada. Na classificacdo ndo-supervisionada um algoritmo de agrupamento (clustering) de-
cide quais as classes serdo separadas e agrupadas em conjuntos homogéneos de pixels.
Ja a classificacdo de imagens supervisionada requer amostras de treinamento para cada
classe, ou seja, uma colecdo de pontos de dados que representam as classes existentes na
drea (REDDY; REDDY, 2008).

O treinamento consiste no reconhecimento da comportamento espectral associ-
ada aos objetos reais. Para alguns classificadores esse reconhecimento envolve parametros
estatisticos (média, matriz de covariancia, etc.), enquanto outros baseiam-se apenas no ni-
vel minimo e maximo de cinza do pixel.

O processo de mapeamento do uso e cobertura, os principais procedimentos
incluem: a selecdo das classes a representar, a coleta de amostras de treinamento, a escolha
e utilizacdo do algoritmo classificador supervisionado, a estimativa de parametros do
classificador a ser utilizado através das amostras, producido de mapas teméticos ou tabelas
de sintese dos resultados obtidos e a avaliacdo da exatidao do produto final utilizando
amostras de validagdo (SARAIVA, 2015).

3.4.1 Random Forest

O Classificador Random Forest (RF) € uma combinagdo de arvores de decisao
preditoras. Essas drvores de decis@o sdo criadas de forma independentes através de um
subconjunto de amostras de treinamento (BREIMAN, 2001; DINIZ, 2019).Esse algoritmo
cria um conjunto de arvores de decisdo que, a partir de vetores aleatorios amostrados,
de forma independente, sdo igualmente distribuidos em todas as drvores de decisdo. Ele
tem como resposta a classe que recebeu o maior nimero de votos dentre todas as drvores
consideradas pelo algoritmo (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Na Figura 3.2, estd um exemplo
de treinamento e os processos de classificacdo utilizando o RF. Cada arvore de decisdo
no conjunto € construida sobre uma subamostra aleatoria dos dados originais, que contém
a classe verde e vermelha. A predi¢do de classe para as novas instincias usando o RF
¢ baseada em um processo de votacdo por maioria entre todas as arvores individuais. O
procedimento realizado por cada drvore é: para cada novo dado (ou seja, X), o algoritmo
comeca no no raiz de uma 4rvore de decisdo e percorre a drvore pelos ramos testando os
valores das varidveis em cada um dos no6s (representado pela cor rosa), de acordo com
cada no, ele seleciona o ramo seguinte. Esse procedimento € repetido até que um n6 folha
(altimo né do ramo) seja alcangado, o que atribui uma classe a esta instancia (verde ou
vermelho). No final do processo, cada arvore tem um voto para o rétulo da classe, e o voto

majoritario da floresta é escolhido como a previsao final.
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Figura 3.2: Exemplo dos processos de treinamento e classificacdo
com o Random Forest.

Conjunto de Trainamento

ARVORE 1 /I(
\oef N
} A
s | '\\
ot e ARVORE 2 /\
/‘3\3 /\b of\ — e — v
C,,/ \3 of\o Forest
did ™ LS ¥ % o wl y /\ /\ Fd
¢ s &0 % &% A% \oo/\c Qdf\/
ARVRE 1 ARVORE N cf{ k) c( o/ \o

Fonte: Adaptado de Machado, Mendoza e Corbellini (2015).

De acordo com Rodriguez-Galiano et al. (2012), o classificador denominado

Random Forest apresenta muitas vantagens para aplicacdes em sensoriamento remoto:

¢ E executado de forma eficiente em bancos de dados extensos;

e Pode lidar com milhares de variaveis de entrada sem exclusdo de variavel;

* Fornece estimativas de quais varidveis sao importantes na classificacao;

* Gera uma estimativa imparcial interna do erro de generalizagcdo (erro Out-of-bag);

* Calcula proximidades entre pares de casos que podem ser usados na localizacao de
outliers;

¢ E relativamente robusto para outliers e ruido;

* E computacionalmente mais leve do que outros métodos de conjunto de arvores.

Ha dois hiperparametros de entrada para produzir as arvores de decisdo: o
numero de drvores a serem criadas (nfree) e o nimero de varidveis que serdo testadas
(mtry)(DINIZ, 2019). Cada subconjunto selecionado usando bagging para fazer cada ntree
crescer geralmente contém 2/3 do conjunto de dados de calibracdo. As amostras que
nio estdo presentes no subconjunto de calibra¢do sdo incluidas como parte de outro
subconjunto denominado Out-of-Bag (oob) (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012).
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A proporcdo entre as classificacdes erradas e o nimero total de elementos oob
contribui para uma estimativa ndo enviesada do erro de generalizacdo (BREIMAN, 2001).
O erro de generaliza¢ao converge conforme o nimero de arvores aumenta, portanto, o RF
ndo se ajusta aos dados.

Além disso, o RF permite calcular a importancia das varidveis utilizando duas
medidas: Importincia Baseada no Erro (IE) e Importancia de Gini (IG), a primeira mede
o aumento quando se permutam os valores do atributo de interesse enquanto a segunda
baseada na soma dos decréscimos do indice de Gini em todos os nds rotulados pelo
atributo (BASTOS; NASCIMENTO; LAURETTO, 2014).

O algoritmo RF utiliza o indice de Gini para avaliar a quantidade relativa que
cada varidvel contribuiu para a diferenca entre as classes na classificagdo. Valores mais
altos de indice de Gini representam maior importancia na exatidao da classificagdo final e

uma maior contribuicao para maximizar a diferencga entre as classes.

3.4.1.1 Importancia de Gini

A Importancia de Gini ou Impureza de Gini, desenvolvida por Conrado Gini em
1912, diz que se escolhermos ao acaso uma amostra arbitrdria da base de dados e essa
amostra sempre for atribuida a mesma classe, isso significa que a amostra de dados é
dita como pura, resultando em um coeficiente de Gini igual a um (ONODA, 2001) . Caso
contrério, a amostra de dados € dita como impura, resultando em um coeficiente de Gini
igual a zero.

Este indice num determinado n6 € dado por:

IG=1-Y p? (3-1)

n
k=1
onde:

pi’ i é a freqiiéncia relativa de cada classe em cada né

n € p numero de classes

3.4.2 Validacao do desempenho da classificacao

Uma etapa vital no processo de classificacdo supervisionada é a avaliacdo da
exatiddo do resultado das imagens classificadas. Isso envolve a identificagdo de um
conjunto de amostras tidas como verdadeiras, muitas vezes que sao visitadas no campo ou
fotointerpretadas por especialistas. A amostra de validagdo é entdao comparada a classe que
foi mapeada na imagem para o mesmo local. Avaliacdes estatisticas de exatiddo podem
entdo serem derivadas para toda a drea de estudo, bem como para as classes individuais
(RICHARDS; JIA, 2006).
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Muitos métodos de avaliacdo de imagens foram discutidos na literatura de
sensoriamento remoto (ARONOFF et al., 1982; ARONOFF, 1985; JR; MILLONES, 2011;
OLOFSSON et al., 2014). A maioria é calculado com base em uma matriz confusdo ou
matriz de erro (FOODY, 2002).

3.4.2.1 Matriz de Confusao

De acordo com Congalton e Green (1999), a matriz de contingéncia é conside-
rado um modo eficaz para representar a exatidio do mapeamento. A leitura da matriz
deve ser realizada da seguinte forma: na diagonal principal estard expressa a quantidade
de pixels que foram classificados corretamente, enquanto os elementos fora da diagonal
expressardao a quantidade de pixels que foram incluidos erroneamente em uma classe (er-
ros de inclusdo), bem como, a quantidade de pixels que foram excluidos erroneamente de
uma classe (erros de omissao).

A matriz de confusdo é expressa por meio da correlagdo dos dados tidos como
verdade e os dados classificados (preditos) (Figura 3.3). A matriz de confusdo estabelece
a base para descrever a qualidade da classificacdo e descrever seus erros e acertos, fator
que contribui no refinamento da classificaciao e/ou as estimativas derivadas dela (FOODY,
2002).

Figura 3.3: Exemplo de uma matriz de confusdo de uma classifica-
¢do hipotética

Referéncia

A B é D i

& Naa Nag Nac Nap N

B Nga Ngg Ngc Nep Ng+
[~
=
o
o

= £ Nea Nca Nec Ncp Ne+
E::
-]

o Npp Npg Npc Npp Np+

z N N.p Nic Nip n

Fonte: Adaptado de Foody (2002).
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Os elementos na 3.3 representam a diagonal principal da matriz que contém os
casos em que os rotulos de classe descritos na classificacdo da imagem e no conjunto de
dados do solo estdo os acertos, enquanto os elementos fora da diagonal contém os casos
em que hd discordancia nos erros. Muitas métricas de exatiddao de classificacdo podem
ser derivadas de uma matriz de confusdo, como por exemplo a exatiddo global e o indice
Kappa, além de métricas por classe como as exatidoes do produtor e usudrio, além do

Kappa condicional.

3.4.2.2 Exatidao Global

A taxa de acerto ou Exatidao Global (Po), proposta por Helldén (1980) (Equagao
3-2), é calculada dividindo-se a soma dos valores da diagonal principal, que representa
o numero de amostras classificadas corretamente n. ., pelo nimero total de amostras

coletadas n, ou seja:

q
1 n
_ Zk—l kk*
n

Po 100 (3-2)

onde:
g = numero de classes;
ny,= elementos da diagonal principal; e,

n = nimero total de amostras.

3.4.2.3 Exatidao do Produtor

Segundo Tung e LeDrew (1988) a exatiddao do produtor é o nimero de amostras
classificadas corretamente de uma categoria particular dividido pelo nimero total de
amostras de referéncia para essa categoria (Equacdo 3-3). E uma medida do erro de
omissdo (STORY; CONGALTON, 1986).

A, =2 (3-3)

onde:
ny,= elementos da diagonal principal; e ,

ny = total de elementos classificados para uma categoria k.

3.4.2.4 Exatidao do usuario

Esta medida, também chamada de confiabilidade, ¢ um indicativo da probabili-

dade de que um pixel classificado no mapa / imagem realmente representar essa categoria
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no terreno (Equacao 3-4) (STORY; CONGALTON, 1986).

A, = e (3-4)
onde:
ny,= elementos da diagonal principal; e ,

ny = total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria k.

3.4.2.5 Indice Kappa

Cohen (1960) define Kappa (K) como um coeficiente de concordancia entre
dados da classificacdo e verdade de campo para escalas nominais. De forma similar a
exatiddo global, o indice kappa também leva elementos ndo diagonais em consideracdo
(BANKO, 1998).

O kappa pode ser determinado pela equagao 3-5.

q q
. Zkzl Mgk — Zkzl Ny Nk

K= (3-5)
n? — ZZ:I Mjet-Ny-k

onde:
g = namero de classes;
ny+ = total de elementos classificados para uma categoria k;
n.; = total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria k;
ny,= elementos da diagonal principal; e,

n = nimero total de amostras.

3.5 Google Earth Engine

O GEE ¢ uma plataforma de processamento de dados geo-espacial desenvolvida
para andlise geoespacial baseada em nuvem que facilita o acesso a recursos de computa-
¢do de alto desempenho para o processamento de conjuntos de dados geoespaciais muito
grandes (GORELICK et al., 2017).

O GEE consiste em um catdlogo de dados pronto para anélise de varios petabytes
combinados com um servico de computagdo intrinsecamente paralelo de alto desempe-
nho. Ele é acessado e controlado por meio de uma interface de programacao de aplicativos
(API) (Figura 3.4) acessivel pela Internet e um ambiente de desenvolvimento interativo
(IDE) associado a web que permite a prototipagem rdpida e a visualizacdo dos resultados
(GORELICK et al., 2017).

O catdlogo de dados publicos do GEE € uma repositério de vérios petabytes de

conjuntos de dados geoespaciais amplamente usados pela comunidade académica para vi-
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sualizagdo e andlise de dados geoespaciais. A maior parte do catdlogo é composta por ima-
gens de sensoriamento remoto de observacdo da Terra, incluindo todo o arquivo Landsat,
bem como arquivos completos de dados do Sentinel-1 e Sentinel-2, bem comoprevisdes
climéticas, dados de cobertura do solo e muitos outros conjuntos de dados ambientais,
geofisicos e socioecondmicos (GORELICK et al., 2017). A plataforma GEE oferece recur-
sos suficientes para lidar com grandes volumes de imagens de sensoriamento remoto que
podem ser usadas, por exemplo, para fins de classificacdo, como mapeamento de culturas
para grandes territérios (SHELESTOV et al., 2017; GHORBANIAN et al., 2020). Para isso é

possivel customizar processamentos com base em linguagem de programacao JavaScript

ou Python.
. . .
Figura 3.4: Ambiente de desenvolvimento do Google Earth En-
gine.
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Fonte: Gorelick et al. (2017).



4 METODOLOGIA

Neste capitulo sao apresentadas a localizacdo e caracterizacio da drea de estudo,
bem como materiais utilizados para realiza¢ao do trabalho e os procedimentos metodol6-

gicos.

4.1 Localizacao e caracterizacao da area de estudo

Como drea de estudo foi escolhida uma drea que fosse representativa dos as-
pectos fitofisiondmicos do Cerrado bem como de seu uso antrdpico por agropecudria.
Sendo assim, foi definida a quadricula de articulacdo SD-23-Y-A-I, uma drea aproximada
de 3.230 km? e perimetro de 230 km. A 4rea abrange os municipios de Alto Parafso de
Goids, Cavalcante, Colina do Sul, Niquelandia e Sdo Jodo d’ Alianga localizados na regido

Nordeste do Estado de Goids, na Microrregido da Chapada dos Veadeiros (Figura 4.1).

Figura 4.1: Localizagdo da drea de estudo.
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Fonte: A autora (2021).
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4.2 Materiais

Para a realizac@o desse estudo foi necessdria a aquisicao dos seguintes materiais:

* Imagens do sensor Sentinel-1 com modo de imageamento IW, referentes ao periodo
de Janeiro a Dezembro de 2019;

* Imagens do sensor Sentinel-2 utilizando as Bandas BO2 a BOSA e B10 a B12,
referentes ao periodo de Janeiro a Dezembro de 2019;

* Plataforma de andlise geoespacial baseada na nuvem Google Earth Engine (GORE-
LICK et al., 2017); e

* Mapa de uso e cobertura do solo do MapBiomas (2019), disponivel online em:

http://mapbiomas.org/pages/database/mapbiomas_collection.

4.2.1 Coleta dos dados e Pré-Processamento

Inicialmente foi realizada a aquisi¢do das imagens Sentinel-1 e Sentinel 2 no
periodo de Janeiro a Dezembro de 2019. As imagens do Sentinel -1, no Google Earth
Engine, consistem em cenas Ground Range Detected (GRD) de nivel 1, com as polari-
zacdes VH e VV disponiveis e processadas para o coeficiente de retroespalhamento (G°)
em decibéis (dB). O coeficiente de retroespalhamento representa a drea de retroespalha-
mento do alvo (secdo transversal do radar) por unidade de area de solo. Os dados SAR na

plataforma GEE ja vem com as seguintes correcoes:

* Arquivos de Orbita aplicados;

* Remocdo de ruido de borda GRD;
* Remocdo de ruido térmico;

* Calibragdo radiométrica; e,

* Correcao do terreno (ortorretificacdo).

As imagens da Sentinel-2 foram processadas como Level-1C, o que significa que
elas sdo imagens ortorretificadas e que contém dados de reflectancia no topo da atmosfera

(ToA). Em seguida, sdo apresentadas as demais etapas da pesquisa.

4.3 Procedimentos Metodologicos

Os procedimentos metodoldgicos realizados para a execugdo do presente estudo

estdo apresentados na Figura 4.2:


http://mapbiomas.org/pages/database/mapbiomas_collection
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Figura 4.2: Fluxograma da pesquisa.
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Fonte: A autora (2021)..

4.3.1 Processamento dos dados SAR

A primeira etapa consistiu em aplicar o filtro do tipo passa-baixa para reduzir
o efeito speckle e atenuar o efeito do ruido que degrada a qualidade da imagem SAR.
Segundo Sant’ Anna, Fernandes e Lacava (2001), o ruido dificulta a interpretacdo visual
dos dados, assim como a classificacdo destas imagens. Por isso, € necessario reduzir este
ruido para obter uma andlise precisa e detalhada da cena.

Para tanto, foi utilizado o filtro Refined Lee (LEE et al., 2008) 7x7, para que
qualquer ruido granular (speckle) presente na imagem, causado pela interferéncia de
microondas transmitidas e recebidas na antena do radar, fossem reduzidos. Na ultima
etapa foram realizados os calculos da média, da mediana, variancia e do desvio padrao das
série temporal das imagens SAR, isto €, para cada pixel foi calculado a média, mediana,
variancia e desvio padrdo em relacdo aos valores de 6° para cada polarizacdo (VH e VV)
ao longo do periodo de tempo analisado (janeiro a dezembro de 2019).
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4.3.2 Processamento dos dados opticos

Segundo Novo (2010), as nuvens apresentam altissima reflectancia (p=0,7) entre
0,38 um e 2,5um, com bandas de absor¢do amplas em torno de 1,0um, 1,3um, e 2um. As
nuvens apresentam alta reflectancia no visivel, influénciando os indices de vegetacdo,
como por exemplo o NDVI que tende a ter seu valor negativo com essa influéncia,
podendo degradar o processo de classificacao supervisionada.

Portanto, das imagens selecionadas, foi aplicado o filtro para que fossem seleci-
onadas apenas imagens com percentual de nuvens menor que 20%. Do mesmo modo, foi
empregada a bitmask QA60 (banda de correcdo de nuvens e cirrus do Sentinel-2), para
mascarar nuvens opacas € Cirros.

As imagens selecionadas foram agrupadas por redutores de média, de mediana,
variancia e por desvio-padrdo. Posteriormente, foram calculados os diversos indices
espectrais, conforme expressos no Quadro 4.1. Para cada banda e indice espectral foram
calculados a média, mediana, variancia e desvio padrdao do pixel para todo o periodo de

tempo analisado.

4.3.3 Amostras de treinamento e validacao

A selecdo das amostras foi realizada a partir de interpretacdo visual de imagens
Opticas do Sentinel-2 e conferéncia no mapa de uso e cobertura do terra do MapBiomas
(MAPBIOMAS, 2019). As amostras coletadas representam 7 (sete) classes de uso e cober-
tura do solo, as mesmas utilizadas no mapeamento feito pelo MapBiomas (SOUZA et al.,
2020). Neste trabalho, a classe denominada "agricultura"é entendida como uma classe de
uso da terra (ndo cobertura) e que essa classe pode ser identificada ao longo de métricas
de séries temporais assim como no projeto MapBiomas (SOUZA et al., 2020), por isso €
adotado o termo de mapeamento de uso e cobertura da terra.

As amostras receberam um cédigo identificador (ID) sequenciados de 0 a 6, cada
ID corresponde a uma classe. As classes de uso e ocupagdo da terra utilizadas e seus
respectivos ID, estdo descritas no Quadro 4.2.

Como regra geral, Congalton (1991) recomenda pelo menos 50 amostras por
classe. Se a 4rea exceder 500 km? ou o nimero de classes for superior a 12, pelo menos
75-100 amostras devem ser coletadas por classe. Além disso, a amostragem pode ser
alocada com respeito a variabilidade dentro de cada categoria.

A distribui¢do das amostras para cada classe estd representada no Quadro 4.3.



36

Quadro 4.1: Indices utilizados no estudo.

Indice Férmula Referéncia

NDVI (NIR - RED) / (NIR + RED) Deering (1978)

EVI2 2.5 * (NIR - RED) / (NIR + 2.4*RED + 1)) Jiang et al. (2008)
CAI SWIR2 / SWIRI1 Nagler et al. (2003)
NDWI (NIR - SWIR1) / (NIR + SWIRI) Gao (1996)

GCVI (NIR / GREEN - 1) Gitelson et al. (2003)

(-RED*0.017 - NIR*0.007 - SWIR2*0.079 +

Hall Cover 5.22) Hall et al. (2006)

PRI (BLUE - GREEN) / (BLUE + GREEN) Gamon, Serrano e
Surfus (1997)

SAVI (I +L)* (NIR - RED)/ (NIR + RED + 0.5) Huete (1988)

NDRE (NIR-REDEDGE) / (NIR+REDEDGE) Gitelson e Merzlyak
(1996)

NDBI (SWIR1-NIR) / (SWIR1+NIR) Zha, Gao e Ni (2003)

Nota: Sendo BLUE=banda com comprimento de onda na faixa do azul; GREEN=verde;
RED=vermelho; NIR=infravermelho proximo;, REDEDGE=borda do vermelho;

SWIRI=infravermelho de ondas curtas; SWIR2=infravermelho de ondas curtas.’
Fonte: A autora (2021).

Quadro 4.2: Classes utilizadas na classificacdo e suas respectivas

descrigoes.
ID Classes Descricao
0 | Agua Rios, lagos, represas, reservatdrios e outros corpos d’agua
1 | Urbano Areas urbanizadas com predominio de superficies ndo vegetadas, incluindo estradas, vias e construgdes.
2 | Floresta Tipos de vegetacdo com predominio de espécies arboreas

3 | Agricultura | Areas predominantemente ocupadas com cultivos anuais, perenes e semi-perenes.

4 | Pastagem | Areas de pastagens, naturais ou plantadas, vinculadas 2 atividade agropecudria.

5 | Savana Formacdes savanicas com estratos arbéreo e arbustivo-herbaceos definidos.

6 | Campo Formagoes campestres com predominancia de estrato herbaceo e algumas dreas de formagdes savanicas.

Fonte: A autora (2021).
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Quadro 4.3: Distribuicdo das amostras entre treinamento e vali-
dacdo por classe.

Classe Amostras

Floresta 104

Savana 109
Campo 115
Agua 100

Agricultura | 105

Pastagem 100

Urbano 100

Fonte: A autora (2021).

4.3.4 Classificacao do uso e cobertura da terra

Para classificar as imagens foi utilizado o algoritmo classificador RF de apren-
dizado em mdaquina (machine learning). O algoritmo foi utilizado em conjunto com a
Interface de Programas e Aplicativos (API) do Google Earth Engine (GEE) e com o pa-
cote Classifier em linguagem JavaScript.

As amostras (Quadro 4.3) foram particionadas em amostras de treinamento e
validacdo com a condi¢do de 70% ser destinada ao treinamento e 30% a validagdo.
Para a classificac@o foi utilizada a funcao ee.Classifier.smileRandomForest tendo como
argumento as amostras de treinamento e os dados matriciais. Foram abordados trés

cenarios no estudo:

1. classificagdo com a integrac@o dos dados opticos e SAR;
2. classificagdo utilizando apenas os dados Opticos; e

3. classificagdo apenas com os dados SAR.

Para a aplicacdo desse classificador foram necessdrios a inser¢do de alguns
hiperparametros, como o ndmero de drvores construidas (ntree) e o nimero de varidveis
amostradas aleatoriamente como candidatas em cada arvore de decisdo (mtry).

As classificagOes feitas em todos os cendrios tiveram os mesmos hiperparame-
tros. Como mtry em todos os cendrios foram usados a raiz quadrada do nimero de va-
ridveis (e.g. métricas estatisticas das bandas, polarizagdes e indices espectrais), como su-
gerido por Breiman (2001). Para cada cendrio ainda foram realizadas duas classificacdes
com diferentes ntree (nimero de arvores). Foram utilizadas o ntree 100 e o ntree 500, o

primeiro ntree foi escolhido pois nimero de arvores menores tinham valores de exatidao
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global menores que 80% e maior confusdo entre as classes. A partir do ntree 100 a exati-
ddo global melhora em todos os cendrio, o ntree 500 foi escolhido pois apds 500 drvores
criadas ha pouca diferencga nas exatidoes globais, ou seja, os valores de exatidao global se
estabilizam a partir de 500 arvores construidas.

Ap6s a andlise dos resultados de kappa e exatiddo global em funcdo do ntree
dos trés cendrios foi feita a andlise dos resultados entre eles com o objetivo de avaliar
se a classificacdo usando os dados 6pticos e radar integrados foi melhor do que as
classificagdes individualmente. Além de avaliar qual o melhor cendrio, foi avaliado
também quais varidveis foram mais importantes para a classificacio e a partir da matriz
de confusdo analisou-se em quais classes tiveram maiores erros e avaliar qual cendrio foi

mais assertivo para cada classe.

4.3.5 Validacao

A avaliacdo da exatiddo do classificador Random Forest foi realizada a partir da
matriz de confusdo ou de contingéncia. Essa avaliacdo foi realizada no GEE utilizando o
API ConfusionMatrix, que possibilitou a tabulagdo cruzada das classes reais (amostras de
valida¢cdo) e mapeadas (preditas pelo classificador).

O Random Forest também fornece uma avaliacdo da importancia relativa dos
diferentes recursos ou varidveis durante o processo de classificacdo. Esse aspecto é util
para estudos de multiplas fontes, onde a dimensionalidade dos dados € muito alta, e é
importante saber como cada varidvel preditiva influencia o modelo de classificacao para
poder selecionar as melhores varidveis. Para avaliar a importancia de cada caracteristica
(por exemplo, banda de imagem de satélite), o RF muda uma das varidveis aleatorias de
entrada, mantendo o resto constante, € mede a diminuicdo na exatiddo que ocorreu por
meio da estimativa de erro oob e de Impureza de Gini (BREIMAN, 2001).

Matrizes de confusdo foram usadas para avaliar a exatidao da classificagdo. A
exatiddo global, a exatidao do usudrio e do produtor e as estatisticas Kappa e por categoria
Kappa foram derivadas das matrizes de confusdo, para o cdlculo dessas estatisticas
foram utilizadas as ferramentas do API ConfusionMatrix (accuracy (Equagcdo 3-2),
consumersAccuracy (Equagdo , kappa (Equagdo 3-5), producucerAccuracy (Equagdo 3-
3)).

Para avaliar a eficicia do sistema radar, a classificagdo feita por meio da inte-
gracdo dos sensores SAR e Optico foi comparada com uma classificacdo feita apenas
com sensor Optico. Por meio da Impureza de Gini, foi avaliado quais varidveis prediti-
vas tiveram maior influéncia na classificacdo de uso e cobertura da Terra, e para isso 0s
parametros da classificacdo (nimero de arvore, classes, estimativa de out-of-bags e as

estatisticas) foram utilizados para construir um diciondrio (ee.Dictionary.get()) e a partir
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desse diciondrio € possivel construir um gréfico de barras que represente a importancia de

cada variavel na classificagdo.

4.3.6 Pos-Classificacao

ApOs realizada a classificacdo, ainda na plataforma do GEE, foi aplicado um
filtro de mediana de janela 3x3 com o objetivo de eliminar os pixels espurios, ou seja,
eliminar os pixels isolados na imagem tornando a imagem mais homogénea e com menos
ruidos.

No software QGIS foi realizada a reclassificacdo de todas as imagens classifica-
das, com o intuito de reclassificar os valores de pixel das imagens, que variam de 0 a 6,

para os valores adotados do projeto Mapbiomas (Quadro 4.4).

Quadro 4.4: Cddigo de legenda utilizada pelo MapBiomas (2019).

ID Classe

33 Agua

24 Urbano
3 Floresta

18 | Agricultura

15 | Pastagem

4 Savana

12 Campo
Fonte: A autora (2021).

Ap6s a reclassificacdo dos pixels foi elaborado os mapas referentes a cada

cendrio e a cada ntree e feita as devidas andlises apresentadas no capitulo 5.



5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo abordados os resultados obtidos utilizando os procedimentos
metodoldgicos propostos. Todo o script usado para este trabalho pode ser acessado pelo
endereco: https://bit.1ly/3b6BJUE.

5.0.1 Imagens SAR

Na Figura 5.1 € possivel observar a diferenca entre a imagem sem filtro e a
imagem filtrada, esta diferenca € notada mais facilmente nos corpos d’dgua, onde a
imagem sem filtro apresenta ruidos (pequenos pontos de cor clara) enquanto na imagem

filtrada o corpo d’4gua tem a cor uniforme e totalmente escura.

Figura 5.1: Cena do Sentinel-1 a) sem filtragem e b)com filtragem
do ruido speckle.
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Fonte: A autora (2021).
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5.0.2 Imagens ()pticas

Na plataforma do GEE estdo disponiveis 248 imagens do S-2 do periodo de
01/01/2019 a 31/12/2019 na é4rea de estudo. Essas imagens ndo tiveram nenhum tipo de
filtragem de nuvens (Figura 5.2 ). As nuvens causam grande interferéncia nas imagens
pela sua alta reflectancia e por "esconder"os alvos da superficie terrestre para o sensor
optico, com esse fendmeno a resposta de reflectancia de cada banda do sensor tem um

comportamento alterado quando comparado com imagens sem nuvens.

Figura 5.2: Cena do Sentinel-2 a) sem filtragem e b)com filtragem
de nuvem com porcentagem < 20%.
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Fonte: A autora (2021).

Com a filtragem dessas imagens, foram escolhidas apenas imagens com porcen-
tagem de nuvem abaixo de 20%, com isso o ndmero total de imagens que antes eram de
248 passou para 130 imagens. Houve redu¢do do nimero de imagens principalmente nos

meses chuvosos como janeiro, fevereiro, novembro e dezembro.

5.1 Classificacao do uso e cobertura da terra

Nesta sec@o sdo apresentados os mapas de classificagdo de uso e cobertura da

terra e a avaliacdo das suas exatiddes para os trés cendrios considerados no presente
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estudo.

Para obter os melhores resultados das classificacdes foi configurado para a
classificagdo limiares de ntree, sendo que os melhores valores de exatidao global foram
encontrados dentro do intervalo de 100 a 500 ntree.

Sendo assim, os resultados apresentados e posteriormente discutidos sdo refe-

rentes as classificagdes usando os limiares ntree 100 e ntree 500.

5.1.1 Classificacao utilizando a integraciao de dados opticos e radar

Nas Tabelas 5.1 e 5.3 s@o apresentadas as matrizes de confusdao tendo como
base os limiares de ntree de 100 e 500. A classificacdo com o ntree=100 teve exatidao
global e kappa iguais a 90,29% e 88,66%, respectivamente. Analisando apenas a matriz
de confusdo (Tabela 5.1), é possivel perceber que a classe dgua foi a que teve menor

confusdo entre as classes, enquanto a classe savana foi a que mais se confundiu.

Tabela 5.1: Matriz de Confusdo da classificagcdo utilizando a inte-
gracdo de dados opticos e radar com o ntree = 100.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 32 0 1 0 0 0 0
Urbano 0 25 0 1 2 0 0
Floresta 1 0 28 0 0 3 0

Agricultura 0 0 0 23 3 0 0
Pastagem 0 0 0 0 27 1 1
Savana 0 0 1 0 0 26 5
Campo 0 0 0 0 0 1 25

Fonte: A autora (2021).

Analisando as exatiddes por classe, confirmou-se que a classe savana foi a classe
que teve o menor valor de kappa, e portanto, maior confusdo entre as classes tematicas,
particularmente, com a classe campo. As classes de dgua, campo e pastagem obtiveram

kappa superior a 90%, todas as classes tiveram kappa acima de 75%.
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Tabela 5.2: Exatiddo do produtor, exatiddo do usudrio e kappa
condicional de cada classe com ntree = 100.

Classe Exat. do produtor (%) Exat. do usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 96,97 96,97 96,39
Inf. Urbana 89,28 100 87,81
Floresta 87,50 96,55 85,37
Agricultura 92,31 96,00 86,94
Pastagem 93,10 87,10 91,84
Savana 90,62 85,29 77,93
Campo 96,15 86,20 95,47

Fonte: A autora (2021).

A classificagdo realizada com o ntree= 500 (Tabela 5.3) apresentou melhora nas
classes savana e floresta se comparada com a classificacdo usando um ntree = 100.. A

classificacdo obteve Exatidao Global e Kappa iguais a 94,12% e 93,07%, respectivamente.

Tabela 5.3: Matriz de Confusdo da classificacdo utilizando a inte-
gracdo de dados opticos e radar com o ntree = 500.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 21 0 1 0 0 0 0
Urbano 0 31 0 0 1 0 0
Floresta 0 0 30 0 0 2 0

Agricultura 0 0 0 28 3 0 0
Pastagem 0 0 0 1 11 1 0
Savana 0 0 1 0 0 30 0
Campo 0 0 0 0 0 1 25

Fonte: A autora (2021).

Analisando a Tabela 5.4, observa-se a melhora significativa da classe savana

em termos de kappa condicional e uma aumento do kappa de todas as outras classes,
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exceto as classes de dgua, campo, pastagem e agricultura que ndo apresentaram diferencas
significativas.

Com base na matriz de confusdo, os valores do kappa geral e das estatisticas
por classe, conclui-se que a classificacdo com ntree= 500 analisada estatisticamente a
exatiddo global e o kappa geral nao foram significativamente diferentes, porém analisando

os resultados por classe, nota-se que melhorou significamente o kappa de algumas classes.

Tabela 5.4: Exatiddo do Produtor, Exatiddo do Usudrio e Kappa
Condicional de cada classe com ntree= 500.

Classe Exat. do Produtor (%) Exat. do Usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 93,33 96,43 94,88
Inf. Urbana 96,87 100 96,25
Floresta 96,87 94,59 92,46
Agricultura 97,06 100 88,55
Pastagem 95,0 75,00 83,27
Savana 81,25 81,33 96,06
Campo 96,55 92,00 95,56

Fonte: A autora (2021).

Assim como na comparagdo das estatisticas gerais, na comparagao visual (Figura
5.3 ) também nao h4 diferencas significativas na classificagdo.

A varidvel de maior importancia na classificacdo feita com 100 arvores foi o
valor minimo e a mediana do indice CAI que € a razdo entre as bandas de infravermelho
de ondas curtas, regido onde a reflectancia da vegetacdo é dominada pelo contetdo de

absorc¢do pela dgua.
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Na classificacdo com 500 arvores o indice CAI também se mostrou importante,
variaveis como a banda 12 e os valores minimos e medianos do indice Hall Cover, também
apresentaram alta importancia. A banda 12 corresponde a banda do infravermelho de on-
das curtas (SWIR?2), o indice Hall Cover tem em sua formulacdo as bandas no vermelho,

infravermelho e o infravermelho de ondas curtas.

Figura 5.5: Importdncia de cada varidvel usada na classificacdo
do RF;, com 500 drvores, pelo indice de Gini.
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5.1.2 Classificacao utilizando dados de radar

Na classificacdo baseada em dados de radar, o indice kappa e a exatidao global
da classificacdo com ntree=100 foram de 46,15% e 53,81%, respectivamente. As classes
savana e campo na matriz de confusio (Tabela 5.5) foram as que mais se confundiram.
Essa confusdo também ocorreu em outras classes, tal como savana, pastagem, campo,
floresta e urbano.

Analisando o kappa condicional de cada classe (Tabela 5.6), apenas as classes
agua e agricultura tiveram resultados maiores que 80%, enquanto classes como campo,

savana, floresta e infraestrutura urbana nao alcangaram 50%.
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Tabela 5.5: Matriz de Confusdo da classificacdo utilizando dados
de radar com ntree = 100.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 26 0 0 0 0 1 3
Urbano 1 16 8 0 2 2 1
Floresta 2 9 14 0 0 3 5
Agricultura 0 0 0 24 5 0 0
Pastagem 0 2 2 1 19 1 6
Savana 0 6 7 0 9 9 7
Campo 2 1 3 1 4 3 5

Fonte: A autora (2021).

Tabela 5.6: Exatiddo do produtor, Exatiddo do usudrio e Kappa
condicional de cada classe com ntree= 100.

Classe Exat. do Produtor (%) Exat. do Usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 86,67 95,73 84,36
Inf. Urbana 53.33 93,75 44,32
Floresta 42,42 53,33 31,30
Agricultura 82,75 64,70 80,32
Pastagem 61,29 100,0 52,46
Savana 23,68 66,67 16,09
Campo 26,31 55,55 15,44

Fonte: A autora (2021).

Na classificacdo das imagens de radar utilizando 500 arvores de decisdes (Tabela
??, obteve-se exatiddo global e kappa iguais a 79,29% e 75,78%, respectivamente. Em
comparacdo com a classificacao realizada com ntree=100, a classificacdo com ntree =
500 teve resultados melhores em relacdo a exatiddo global e também com os resultados
por classe. Apenas a classe dgua teve seu kappa reduzido, as outras classes tiveram um

aumento do valor de kappa condicional, principalmente as classes de savana, campo e
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floresta. A classe com o menor valor de Kappa foi a classe referente as infraestruturas

urbanas, o que é esperado por ser uma classe com uma mistura espectral grande pelo

grande nimeros de elementos presentes nas cidades.

Tabela 5.7: Matriz de Confusdo da classificacdo utilizando dados
de radar com ntree = 500.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 25 1 1 0 0 2 3
Urbano 0 14 6 0 2 5 1
Floresta 1 1 28 0 0 1 0

Agricultura 0 0 0 24 2 0 0
Pastagem 0 0 1 2 25 2 2
Savana 2 0 0 0 3 14 0
Campo 0 0 1 0 1 1 27
Fonte: A autora (2021).
Tabela 5.8: Exatiddo do Produtor, Exatiddo do Usudrio e Kappa
Condicional de cada classe com ntree= 500.
Classe Exat. do Produtor (%) Exat. do Usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 78,12 89,28 74,52
Inf. Urbana 50.0 87,50 45,60
Floresta 90,32 75,67 88,10
Agricultura 92,30 92,30 91,14
Pastagem 78,12 75,75 73,75
Savana 73,68 56,0 69,88
Campo 90,0 81,81 88,0

Fonte: A autora (2021).

Na Figura 5.6 estdo apresentadas as classificacdes realizadas com as imagens

de radar utilizando 100 e 500 numeros de arvores de decisdo. Diferentemente das
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classificagdes realizadas com a integracdo dos dados Opticos e radar, as classificagdes
realizadas apenas com dados de radar tiveram muitas mudangas entre uma e outra, ndo
s6 analisando as estatisticas de validacdo mas também quando se compara as imagens

resultantes das classificagdes.

Figura 5.6: Classificacdo com dados de radar com diferentes nii-
meros de drvore.

= Agua [ Pastagem

BB Infraestrutura Urbana ™ Savana

B Floresta B2 Campo 0 5 10 15 20km
[ Agricultura L 11 1

Nota:
Classificagcdo A) com ntree= 100 e B) com ntree=500.°

Fonte: A autora (2021).

As dreas de agricultura presentes na classificacdo com ntree=100 também sdo
apresentadas na classificagdo com ntree=500, o que justifica os altos valores das exatidoes
do produtor e kappa condicional dessa classe nas duas classificacdes. Na classificacdo
com ntree=100 € possivel perceber grandes dreas classificadas como pastagem enquanto
nessas mesmas regides na classificacao de ntree=500 foram identificadas outras classes. O
aumento de drvores melhorou a classificagdo das classes de pastagem quando analisadas
visualmente e consequentemente melhorou as classes de campo e savana que estavam se
confundindo entre elas e com a pastagem.

Em 4reas com maior declividade, em ambas as imagens, o que seriam dreas
de sombra foram classificadas como 4gua, o que justifica o grande nimero de areas
classificadas como dgua quando comparadas com a classificacdo dos dados combinados
(Figura 5.3)

Na classificag¢do utilizando os dados Opticos e de radar combinados a varidvel

de radar mais importante foi a mediana da polarizacdo cruzada VH. Na classificacdo
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Figura 5.7: Importdncia de cada varidvel usada na classificacdo
do RE, com ntree = 100 e ntree = 500, pelo Indice de

Gini.
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Fonte: A autora (2021).

utilizando apenas dados de radar, além da mediana VH a mediana da polarizagao VV
também se destacou em ambas as classificacOes variando o parametro ntree entre 100 e
500.

5.1.3 Classificacao utilizando dados épticos

A classificacao utilizando apenas os dados 6pticos com ntree = 100 teve como
Exatiddo Global e Indice Kappa valores iguais a 87,98% e 85,95%, respectivamente.
Analisando a matriz de confusdo (Tabela 5.9) e os resultados das métricas de validagcdo
(Tabela 5.10) € possivel perceber que houve poucas confusdes no ambito geral. As classes
que mais se confundiram entre si foram pastagem e agricultura, enquanto a classe dgua
teve o melhor resultado dentre as classes. Todas as classes tiveram kappa condicional

maior que 70%.
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Tabela 5.9: Matriz de Confusdo da classificacdo utilizando dados
opticos com ntree = 100.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 28 0 0 0 0 0 0
Urbano 0 28 0 2 1 0 0
Floresta 2 0 24 0 0 1 0

Agricultura 0 5 0 25 1 0 0
Pastagem 0 0 0 4 23 4 0
Savana 0 0 1 0 0 32 2
Campo 0 2 0 0 0 0 23

Fonte: A autora (2021).

Tabela 5.10: Exatiddo do Produtor, Exatiddo do Usudrio e Kappa
Condicional de cada classe com ntree= 100.

Classe Exat. do Produtor (%) Exat. do Usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 100,0 96,55 100,0
Inf. Urbana 90.32 90,32 88,36
Floresta 92,59 96,15 87,37
Agricultura 93,55 87,88 77,26
Pastagem 87,10 93,10 70,67
Savana 97,14 91,89 89,57
Campo 92,0 100,0 90,91

Fonte: A autora (2021).

A Exatiddo Global e o Indice Kappa da classificacio utilizando ao ntree = 500 é
de 91,44% e 89,99%. Analisando a matriz de confusdo (Tabela 5.11) e os resultados das
métricas de validacdo (Tabela 5.12) € possivel perceber que houve poucas confusdes no
ambito geral. As classes que mais se confundiram entre si foram pastagem e agricultura.

A classe floresta teve confusdo com a classe savana, esta por sua vez teve kappa igual
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a 100% juntamente com a classe de campo. Todas as classes tiveram kappa condicional

acima de 75%.

Tabela 5.11: Matriz de Confusdo da classificacdo utilizando dados
opticos com ntree = 500.

Agua Urbano Floresta Agricultura Pastagem Savana Campo

Agua 31 0 1 0 0 0 0
Urbano 0 33 0 0 1 0 0
Floresta 0 0 31 0 0 5 0

Agricultura 0 1 0 27 4 0 0
Pastagem 0 0 0 4 33 3 0
Savana 0 0 0 0 0 24 0
Campo 0 0 0 0 0 0 24

Fonte: A autora (2021).

Tabela 5.12: Exatiddo do Produtor, Exatiddo do Usudrio e Kappa
Condicional de cada classe com ntree= 500.

Classe Exat. do Produtor (%) Exat. do Usuario (%) Kappa cond. (%)
Agua 96,87 100,0 96,37
Inf. Urbana 97.06 100,0 96,53
Floresta 86,11 100,0 83,77
Agricultura 84,37 96,55 81,84
Pastagem 82,50 89,74 78,89
Savana 100,0 80,0 100,0
Campo 100,0 100,0 100,0

Fonte: A autora (2021).

Os valores de Kappa e Exatidao Global usando ntree de 100 e 500 ndo sdo
significamente diferentes em um nivel de confiangca de 5%. As classes que apresentaram

um aumento significativo no indice kappa na classificagao ntree = 500 foram as dreas de
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infraestrutura urbana, pastagem, savana e campo. As classes de dgua e floresta tiveram
aumento ndo muito significativos. A classe floresta teve uma confusdo com a classe
savana, consequentemente, reduziu seu indice Kappa, em comparagdo com a classificagcdo
utilizando ntree = 100.

Assim como na classificacdo feita com a integracdo dos dados, visualmente
as classificacdes usando apenas dados Opticos também ndo apresentaram diferengas
significativas ao utilizar um ntree de 100 e 500 (Figura 5.8).

Assim como na classifica¢do utilizando os sensores integrados, na classificacdo
utilizando apenas o sensor Optico, as varidveis mais importantes foram os valores minimos
e medianos do indice CAI. Para a classifica¢do realizada com 100 drvores (Figura 5.9),
apo6s o indice CAI aparecem as bandas 05 e 09, banda Red Edge 1 e a banda de correcao
atmosférica para vapor d’agua, e o indice Hall Cover.

Ja na Figura 5.10 as varidveis mais importantes foram os valores minimos e
medianos do indice CAI seguidos do valor minimo do indice Hall Cover e da banda 12

(SWIR2 - infravermelho de ondas curtas).

Figura 5.8: Classificacdo com dados opticos com ntree 100 e 500.

m Agua [J Pastagem

B Infraestrutura Urbana ™ Savana

I Floresta & Campo 0 5 10 15 20km
@ Agricultura RN

Nota: Classificacdo A) com ntree= 100 e B) com ntree=500.°

Fonte: A autora (2021).
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5.1.4 Comparaciao dos melhores modelos de cada cenario

Para os trés cendrios, o maior valor de indice kappa e exatiddo global foram
resultados decorrentes da classificacio com 500 arvores construidas. A classificacdo
utilizando apenas as imagens de radar foi inferior as demais classificacdes. Em um nivel
de significancia de 5% as classificacOes feitas com a integracdo das imagens Opticas e
radar e a classificacdo realizada apenas com as imagens 6pticas nao foram estatisticamente
diferentes.

Na Figura 5.12 esta representada uma comparacdo visual do melhor modelo
(ntree=500) de cada cendrio (classificagcdo com integracdo, utilizando apenas o sensor
optico e utilizando apenas radar).Essas dreas em destaque sdo representadas na Figura
5.11. Analisando a Figura 5.12 € possivel notar que a classificagdo utilizando apenas os
dados de radar, comparando com a imagem de referéncia (Google Earth) e as demais clas-
sificacdes, teve bastante confusdo em diversas classes principalmente a de infraestrutura
urbana. Areas de floresta e savana foram confundidas com 4gua nas dreas de maior decli-
vidade e drea urbana nas dreas com vegetacdo rasteira. As classes melhor discriminadas
na classificacdo da imagem de radar forma as de pastagem e agricultura.

Nas imagens referentes as classificagdes utilizando apenas o sensor 6ptico e
utlizando a integracdo dos dados de radar e ptico € possivel notar a similaridade entre
elas, com poucas diferencas visuais. Nessas classificacdes é possivel notar que elas

conseguiram delinear bem, pelo menos visualmente, todas as classes.



Figura 5.11: Areas utilizadas para comparagao.
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Figura 5.12: Comparagdo entre os trés cendrios com ntree = 500.
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6 DISCUSSOES

Os resultados mostram que os cendrios que usam apenas os dados do Sentinel-
1 apresentam desempenho inferior ao Sentinel-2 na maioria das classes. O melhor
cendrio utilizando o Sentinel-2 (ntree=500) produziu uma exatiddo global de 91,44%
em comparacdo com 79,29% para o melhor modelo utilizando apenas o Sentinel-1
(ntree=500), uma diferenca significativa (teste z com nivel de confianca de 95%). Esses
resultados sdo compativeis com o estudo de Lopes et al. (2020) que comparou imagens
Opticas com imagens SAR nas regides subsaarianas e com Borges et al. (2020) que
comparou a integracdo dos dados Opticos e SAR em diferentes estacOes em uma drea
de conservagdo na Tanzania.

Os resultados também mostraram que a combinacdo dos dados do Sentinel-
1 e Sentinel-2 alcangaram maior exatiddo global em comparacdo com os cendrios de
classificagdo com um unico sensor. A integracdo desses dados aumentou a exatidao para
as classes de floresta, agricultura e pastagem. Sano et al. (2010) também obteve maior
exatiddo na classificacdo geral onde usou sensores Opticos e radar em regioes de savana e
pastagem.

Chatziantoniou, Psomiadis e Petropoulos (2017) obtiveram exatiddo global e
kappa iguais a 94,82% e 93,62% no mapeamento em zonas umidas no Mediterraneo
utilizando a integracdo do Sentinel-1 e Sentinel-2 classificando com o algoritmo de
aprendizado de maquina Support Vector Machine (SVM). Zhang et al. (2019) sugerem
a integracdo SAR a dados opticos, pois eles podem minimizar erros com classificacdes,
particularmente em areas altamente produtivas (por exemplo, pantanos, irriga¢do, campos
e gramineas perenes) que podem ser erroneamente classificados como drvores.

A varidvel de radar que mais se destacou na classificacdo foi a polarizacdo
cruzada VH do Sentinel-1, resultado que estd em concordancia com o trabalho de Mendes
et al. (2019) que fez classificagdes utilizando Sentinel-1, Sentinel-2, TanDEM-X e ALOS-
PALSAR?2. Porém, em seu trabalho a polarizacdo cruzada HV que mais se destacou foi
a do ALOS-PALSAR?2, com banda L que tem maior potencial de penetragdo nos alvos
terrestres do que a banda C.

Em relacdo a importancia das varidveis no processo de classificacdo, a razdo das
bandas SWIR2 pela SWIR1 dado pelo indice CAI foi a varidvel mais importante, tanto
pela métrica estatistica da mediana, quanto pela minima. Isso provavelmente ocorreu
pelo fato dessa razdo de bandas no infravermelho de ondas curtas real¢ar o conteido
de dgua na folha (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015), tendo em vista que a
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vegetacdo no Cerrado € caracterizada por apresentar sazonalidade em suas caracteristicas
fitofisiondmicas em periodos de estiagem e chuva. Por sua vez, o indice Hall Cover foi
outra varidvel importante na separacdo de classes com o uso do algoritmo RF. O Hall
Cover foi originalmente proposto para estimativa de biomassa acima do solo (HALL et al.,
2006) e tem sido utilizado pela equipe do MapBiomas (MAPBIOMAS, 2019) como uma
das variaveis no projeto de mapeamento de uso e cobertura da terra no Brasil e também
no Chaco na América do Sul.

Individualmente, a banda espectral mais importante foi a banda 12 (infraver-
melho de ondas curtas). No comprimento de onda dessa banda (2.190 nm) é possivel ter
uma nitida separacao entre solo exposto e vegetacao (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH,
2015; NOVO, 2010), tal caracteristica pode ter contribuido para auxiliar na separacdo das
classes de uso e cobertura da terra.

Ja em relag@o aos dados SAR, a polarizacdo mais importante foi a VH com as
métricas estatisticas de meadiana e variancia. Em estudo efetuado por Saraiva (2015) a
polarizacdo VH permitiu melhor discriminagdo de culturas agricolas do que a polarizacao
VV. O retroespalhamento volumétrico entre os diferentes alvos analisados, dado pela
polarizacao VH, pode ter contribuido para essa varidvel ser mais importante entre os dados
SAR.

Mercier et al. (2019) ao usarem o Sentinel-1 na classificacdo teve como melhor
varidvel a polarizacdo VV o que estd em discordincia com o atual trabalho que encontrou
como varidvel de radar mais importante a varidvel VH. Por outro lado, Mercier et
al. (2019) em uma classificacdo utilizando apenas o Sentinel-2 também tiveram como
varidvel mais importante a banda 12 (infravermelho de ondas curtas), e ao classificar
utilizando a integrag¢do dos dados do Sentinel - 1 e 2 as varidveis mais importantes foram
as varidveis derivadas do sensor 6ptico, resultados esses que estdo em conformidade com
os resultados da presente pesquisa.

Em relac@o ao uso do processamento em nuvem, neste estudo foram utilizadas
31 imagens SAR e 130 imagens Opticas. Na plataforma Copernicus as imagens 6pticas e
SAR sdo disponibilizadas para download sem nenhuma ou pouca corre¢do com tamanho
de 1,6 Gb e 500 Mb em formato compactado, respectivamente, totalizando em mais 120
Gb de imagens compactadas. Além do grande consumo da memoria de disco, processar
esses dados demandaria muito tempo e um alto esfor¢co de processamento da méiquina.
Kumar e Mutanga (2018) compararam o processamento em nuvem com o processamento
em disco local desktop utilizando o trabalho de Hansen er al. (2013) que identificaram
mudancgas na cobertura florestal em escala global durante 12 anos (2000-2012) usando
654.178 cenas do Landsat-7, totalizando em 70 terabytes de dados. O processamento
durou 100 horas no GEE em comparacdo com aproximadamente 1.000.000 horas que

teria levado em um computador desktop. Tais nimeros realcam o potencial e vantagens
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da capacidade de armazenamento e processamento em nuvem especialmente em estudos
que dependem de séries temporais de imagem, como o fornecido pelo GEE.

De acordo com Magidi et al. (2021), hd uma grande vantagem na combinagdo
da técnica do RF com plataformas de gerenciamento de big data, como o GEE, que é
o processamento de grandes conjuntos de dados com indmeras varidveis em um curto
espaco de tempo. Porém, € apontado como desvantagem do algoritmo sua tendéncia de
se ajustar excessivamente aos dados de treinamento (overfitting), razao principal para nao
fornecerem uma exatiddao ainda melhor. Contudo, Oshiro (2013) explica a técnica de poda
que evita o problema de overfitting por meio da geragdo de uma hipétese mais genérica a

partir do conjunto de treinamento.



7 CONCLUSOES

A integracgdo entre dados 6pticos (MSI/Sentinel-2) e dados de radar (Sentinel-1)
para o mapeamento de uso e cobertura da Terra por classificacdo supervisionada em parte

do Bioma Cerrado usando o algoritmo RF pela plataforma GEE permitiu concluir:

* A integracdo entre dados Opticos e SAR obteve resultados melhores do que o
uso individual desses dados na discriminacao da vegetacdo, areas de agricultura e
pastagem e também nas dreas urbanas (classe que apresentou confusao pelo mistura
espectral de diversos alvos) e consequentemente essa integracdo se mostra capaz de
melhor mapear o bioma Cerrado e ser utilizada para o monitoramento da cobertura
e uso da terra, monitoramento de queimadas, desmatamentos € monitoramento
agricola;

* A combinacdo de dados multitemporais e multissensores para mapear regioes
heterogéneas, como o Cerrado, sugere que em areas ou periodos com alta cobertura
de nuvens onde a coleta de dados 6pticos ndo € vidvel, o uso dados com diferentes
caracteristicas espectrais, incluindo dados de radar e dpticos tem potencial para um
mapeamento confidvel e continuo;

* A banda 12 (infravemelho de ondas curtas), a polarizacio VH, os indices CAl e o
Hall Cover foram as varidveis mais importantes na separacao das classes propostas
de uso e cobertura neste trabalho;

* As métricas estatisticas de valor minimo, mediana e desvio padrdo foram as
mais importantes entre as bandas, polarizagdes e indices espectrais utilizados e
puderam capturar a sazonalidade espectral dos alvos ao longo do ano permitindo
sua separabilidade de classes;

* A utilizacdo do Google Earth Engine para todo o processo, desde a aquisicdao
das imagens até a classificacio, foi satisfatorio e eficaz pelo fato de diminuir o
tempo e o custo computacional para tal execu¢do. Porém, a implementacdo exige
conhecimento prévio de légicas de programacdo e funcionamento da plataforma,
porém o algoritmo pode ser utilizado mudando poucas linhas de cddigo, tornando
mais eficiente que o modo convencional de classificacdo feito em softwares de
processamento de imagem. Combinando o processamento em nuvem com O UsO
de algoritmos Machine Learning, possibilitou o uso de um conjunto de imagens

disponiveis durante o ano de 2019 de ambos os sensores de modo acessivel e agil.
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8 RECOMENDACOES

O uso de multissensores, bem como de dados geograficos auxiliares, podem
auxiliar na melhoria da classificacio de imagens para uso e cobertura da terra. Neste
trabalho foi avaliado apenas a integracao entre dados 6pticos do sensor MSI/Sentinel-2 e
do sensor SAR do Sentinel-1.

Como recomendacdo, sugere-se o uso de modelos digitais de elevagdao, bem
como suas derivacdes geomorfométricas (declividade, curvaturas vertical e horizontal,
orientagdo de vertente, altura em relacdo a drenagem, entre outros) e dados auxiliares,
como a base de arruamentos do projeto Open Street Map, setores censitarios (urbano e
rural) e dados orbitais de luzes noturnas como varidveis potenciais para o incremento
da exatidao de classificagdes para uso e cobertura do solo. Adicionalmente, o aumento
do nimero de amostras de treinamento, a defini¢do de subclasses de uso e cobertura,
como para diferenciar culturas agricolas, seria um desafio para ser melhor explorado na

integracdo de dados para o mapeamento de uso e cobertura da terra.
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