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RESUMO

Os recursos hidricos e os estudos fenologicos florestais sdo extremamente importantes
para a compreensdo de diversos fendmenos naturais como as mudancgas climaticas,
dindmica hidrogeomorfologica, condicionamento ambiental e gestdo dos recursos.
Inserida na dindmica hidrica, estdo presentes as ares inundaveis que estdo
intrinsecamente ligadas a manuntencdo da biota e da fauna nos biomas brasileiros.
Nesse contexto, os produtos derivados de sensoriamento remoto tém sido bastante
utilizados para a analise e monitoramento de areas inundaveis, mapeamento de uso e
ocupacdo da terra e dindmica fenologica devido a sua importancia ambiental. As
imagens de radar de abertura sintética (SAR) sdo produtos potenciais por ndo apresentar
interferéncias atmosféricas, entretanto, necessitam de diversos tratamentos iniciais,
definidos de pré-processamento para assim ser possivel obter uma melhor extracdo de
informacdes de uma determinada area. Nesse sentido, essa pesquisa teve como objetivo
aplicar as técnicas de deep learning utilizando algoritmos de processamento de séries
temporais de imagens de satélite baseados em redes neurais para extragdo e
identificacdo de areas inundaveis, corpos hidricos e fenologias florestais em areas de
cerrado, floresta amazonica, mangues, cultivos agricolas e varzea. O presente estudo foi
dividido em trés capitulos principais: (a) analises métricas e estatisticas de filtragens
espaciais em imagem Sentinel-1 SAR da Amazénia Central, Brasil; (b) anélise de série
temporal Sentinel-1 SAR em inunda¢des na Amazonia Central; e (c) classificacdo
fenoldgica de floresta, mangues, cerrado e vegetacdo alagada do bioma Amazonia por
meio de comparagdo dos modelos LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU e modelos de
aprendizagem de maquina baseados em séries temporais do satélite Sentinel-1. As
etapas metodoldgicas foram distintas para cada capitulo e todos apresentaram precisdo e
altos valores métricos para mensuracdo e analise dos corpos hidricos, inundagdo e
fenologias florestais. Dentre os métodos de filtragem analisados na imagem SAR, o
filtro Lee com janela 3 x 3 apresentou os melhores desempenhos na reducdo do ruido
speckle (MSE igual a 1,88 e MAE igual a 1,638) e baixo valor de distor¢do de contraste
na polarizagdo VH. Entretanto, para a polarizagdo VV, mensuraram-se diferentes
resultados para analise da reducéo do ruido speckle, onde o filtro Frost com janela 3 x 3
apresentou o melhor desempenho, com baixo valor para as métricas em geral (MSE
igual a 1,2 e MAE igual a 6,28) e também um baixo valor de distorcao de contraste. Por
apresentar os melhores valores estatisticos, o filtro de mediana com janela 11 x 11 nas
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polarizacbes VH e VV pode ser utilizado como uma técnica de filtragem alternativa na
imagem Sentinel-1 nas duas polarizagdes. As areas de inundagdo mensuradas nas
polarizagdes VH e VVV apresentaram uma forte correlacdo e sem significancia estatistica
entre as amostras, presumindo que se pode utilizar as duas polarizagdes para obtencéo
do pulso de inundagdo e mapeamento da dindmica das areas inundaveis na regido. Pelo
fato de ndo haver imagens Sentinel-1 anteriores ao ano de 2016, quando 0s eventos
extremos de LMEOQO foram superiores a 100%, néo foi possivel delimitar a LMEO por
meio de dados SAR. Algumas areas ao longo da costa e rios apresentam assinaturas
temporais de retroespalhamento que evidenciam transicdes entre ambientes terrestres e
areas cobertas por agua. A variagdo temporal do retroespalnamento de valores mais
altos para mais baixos indica eroséo e inundacgao progressiva, enquanto o inverso indica
aumento terrestre. O modelo Bi-GRU apresentou a maior acuréacia geral, precisao,
recall e F-score tanto na polarizacdo individual como na polarizacdo combinada
VV+VH. A combinacdo entre as polarizacdes forneceu os melhores resultados na
classificacdo e a polarizacgdo VH obteve melhores resultados quando comparado a
polarizacdo VV. O presente estudo atestou o procedimento metodoldgico adequado para
mensurar as areas de corpos hidricos e seu pulso de inunda¢do como também obteve a
classificacdo de fenologias com alta precisdo na Amazénia Central por meio de deep
learning advindas de série temporal de imagens Sentinel-1 SAR.

Palavras-chave: Areas inundaveis; deep learning; recurrent neural network;

sensoriamento remoto; radar.
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ABSTRACT

Water resources and forest phenological studies are extremely important for the
understanding of various natural phenomena, such as climate variation,
hydrogeomorphological dynamics, environmental conditioning, and resource
management. In this context, products derived from remote sensing have been widely
used for the analysis and monitoring of flooding areas, land use and occupation
mapping, and phenological dynamics due to their environmental importance. Synthetic
aperture radar (SAR) images are potential products as they do not present atmospheric
interference, however, they require several initial treatments, defined as pre-processing,
so that it is possible to obtain a better extraction of information from a certain area. In
this sense, this research aimed to apply deep learning techniques using algorithms based
on neural networks for the extraction and identification of flooding areas, water bodies,
and forest phenologies such as cerrado, Amazon forest, mangroves, agricultural crops,
and floodplain through time series of remote sensing images. This study was divided
into three main chapters: (a) metric and statistical analysis of spatial filtering in
Sentinel-1 SAR images of Central Amazonia, Brazil; (b) Sentinel-1 SAR time series
analysis in flooding areas of Central Amazon; and (c) phenological classification of
forest, mangroves, savannas, and two flooded vegetation of the Amazon biome by
comparing LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU, and machine learning models from
Sentinel-1 time series. The methodological steps were different for each chapter and all
presented precision and high metric values for measurement and analysis of water
bodies, flooding and forest phenologies. Among the filtering methods analyzed in the
SAR image, the Lee filter with 3 x 3 window presented the best performance in
reducing speckle noise (MSE of 1.88 and MAE of 1.638) and low value of contrast
distortion in the VVH polarization. However, for the VV polarization, different results
were measured for the analysis of the sepeckle noise reduction, where the Frost filter
with 3 x 3 window presented the best performance, with a low value for the metrics in
general (MSE of 1.2 and MAE of 6.28) and also a low contrast distortion value.
Statistical values derived from the median filter with 11 x 11 window in the VH and
VV polarizations can be used as an alternative filtering technique in the Sentinel-1 SAR
image in both polarizations. The flooding areas measured in the VH and VV
polarizations showed a strong correlation and no statistical significance between the

samples, assuming that both polarizations can be used to obtain the flood pulse and



mapping the dynamics of the flooded areas in the region. Because there are no Sentinel-
1 SAR images prior to 2016 when extreme LMEO events were greater than 100%, it
was not possible to delimit the LMEO through SAR data. Some areas along the coast
and rivers show temporal backscatter signatures with transitions between terrestrial
environments and areas covered by water. The temporal variation of backscatter from
higher to lower values indicates erosion and progressive flooding, while the inverse
indicates terrestrial increase. The Bi-GRU model showed the highest overall accuracy,
precision, recall, and F-score in both separate polarization and combined VV+VH
polarization. The combination between the polarizations provided the best results in the
classification and the VVH polarization obtained better results when compared to the VV
polarization. This study attested an adequate methodological procedure to measure the
areas of water bodies and their flood pulse, as well as obtaining the classification of
phenologies with high precision in the Central Amazon by means of deep learning

applied to the time series of Sentinel-1 SAR images.

Keywords: Flooding areas; deep learning; recurrent neural network; remote sensing,

radar.
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the Bi-directional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU) method, which obtained the best
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CAPITULO |

APRESENTACAO

1.1 Introducéo

O planeta Terra é composto por mais de 70% de superficie liquida. Essa
quantidade de &gua é responsavel pela variacdo climatica, manutencdo dos rios, lagos e
oceanos e desenvolvimento de condi¢des para o desenvolvimento humano, da biota e da
fauna (RIBEIRO & ROLIM, 2017). No contexto histérico, ndo houve uma mudanca
significativa na quantidade de agua presente na Terra e sim na sua qualidade que vem
sendo poluida ou contaminada por processos antropicos e naturais. A manuntencao da
quantidade de agua na Terra esta diretamente ligada a sua recomposi¢do por meio do
ciclo hidrologico que atua praticamente como repositor e regulador da presenca de agua
nas bacias hidrogréficas.

Atualmente, no Brasil, cada vez mais os 06rgdos publicos, instituicbes e
pesquisadores estdo monitorando 0s recursos hidricos nacionais para analise e
levantamento de informacdes por meio de parametros hidrolégicos como vazdo
(MENDES; CECILIO; ZANETTI, 2018), escoamento superficial (HOLLANDA et al.,
2015), chuvas intensas (ABREU et al., 2018) e &reas inudavéis por meio de técnicas de
sensoriamento remoto (HESS et al., 2015; FURTADO et al., 2016; MARQUES et al.,
2019).

As areas inundaveis apresentam um constante intercambio de agua, sedimentos
e nutrientes que os diferenciam dos ambientes terrestres e aquaticos (ARNESEN, 2012).
Estes ambientes correspondem a 6% da superficie terrestre e, apesar da pouca
representatividade, prestam importantes servigos ecossistémicos (DUFFY & KAHARA,
2011), tais como a reciclagem de nutrientes, sequestro de carbono e nitrogénio,
regulacdo da emissdo de gas metano e melhora na qualidade da agua e habitats de
especies endémicas que as utilizam tanto para reproducdo quanto para alimentacao
(JUNK & SPARKS, 1989; KAHARA, 2011; DEAK et al., 2015).

No Brasil, os ambientes com maiores areas de inundagdo estdo presentes na

regido dos biomas Pantanal e Amazdnia. Conforme Junke et al. (1989), as notaveis



mudancas na distribuicdo espacial e temporal das areas de inundagdo na vegetacdo
Amazobnica sdo causadas pela grande variagdo anual dos niveis de agua, sendo a
amplitude e a periodicidade os principais fatores de produtividade da biodiversidade e
biogeoquimica na planicie de inundacdo. A planicie de inundacdo do rio Amazonas é
responsavel por aproximadamente 12% da area total da area imida na bacia amaz6nica
e é coberta por uma grande variedade de fitofisionomias herbaceas, arbustivas e
arboreas, tanto terrestres quanto aquaticas (MELACK & HESS, 2010).

No territorio nacional, as areas inundaveis adjacentes aos rios federais sao
consideradas de patrimoénio da Unido. A Constituicdo Federal de 1988, em seu artigo n°
20, define as areas que estdo sob a gestdo da Unido, sendo elas: as terras devolutas, 0s
lagos, rios e quaisquer corrente d'agua em terrenos sob seu dominio; as ilhas fluviais e
lacustres nas zonas limitrofes com outros paises; as praias maritimas; as ilhas oceanicas
e costeiras; o mar territorial; os terrenos de marinha; 0s recursos minerais; 0s sitios
arqueoldgicos e pré-histéricos; e as terras indigenas; entre outros (BRASIL, 1988).

A definicdo de Terrenos Marginais esta ancorada no Decreto-Lei n® 9.760, de 5
de setembro de 1946, dizendo que sdo areas “que banhados pelas correntes navegaveis,
fora do alcance das marés, vdo a distancia de 15 (quinze) metros, medidos
horizontalmente para a parte da terra, contados desde a linha média das enchentes
ordinarias”. Ou seja, a real defini¢do dos Terrenos Marginais estd diretamente atrelada
ao entendimento da dindmica de pulso de inundacao que um rio federal apresenta.

A demarcacdo da linha média das enchentes ordinarias (LMEO) atualmente é
realizada com o aporte dos dados das estacBes fluviométricas no qual se realiza 0s
estudos da série histérica e define-se a média maxima anual da cota de inundacdo por
um periodo de no minimo 20 anos. Outro dado importante sdo as referéncias de nivel
(RN) mais proximas do trecho a ser demarcado para realizar a etapa do nivelamento
geométrico entre a RN e a estacdo fluviométrica, por conseguinte, obter a cota basica da
LMEO (SPU/MPOG, 2001).

Dados auxiliares como cartas topograficas, documentos historicos e/ou
fotografias aéreas sdo elementos adicionais para a defini¢do do trecho a ser demarcado,
pois a LMEO devera corresponder a média das enchentes do periodo em que consta em
lei, que é de 1831 (BRASIL, 1946). A partir dai, realizam-se trabalhos de campo com

instrumentos topogréficos de precisdo posicional adequada, com vistas a realizacdo da
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definicdo do trecho que separa 0 que é patriménio da Unido e o que é de dominio
particular.

Este método, dentro do contexto do bioma Amazdnico, que contém grandes
rios e areas de inundacdo, mostra-se oneroso e dispendioso, tendo em vista a demanda
de logistica, equipamentos, transportes e recursos humanos para este tipo de trabalho.
Uma alternativa bastante vidvel para obtencdo de informacbes a respeito de corpos
hidricos é por meio de técnicas de sensoriamento remoto e geoprocessamento.

Entretanto, em determinadas regibes terrestres de baixa latitude, como na
regido Amazonica com intensa cobertura de nuvem, as imagens de satélites que operam
na regido de bandas espectrais na regido do visivel até o infravermelho de ondas longas
ndo sdo tao eficazes, pois as suas bandas espectrais ndo conseguem transpor as nuvens e
obter as devidas informac6es. A alternativa para esse intempérie atmosférico é o uso de
imagens de sensores ativos como os radares de abertura sintética (SAR) (FORKUOR et
al., 2014). Além da transposi¢cdo de nuvens, os sinais de radar sdo sensiveis as
propriedades do solo (umidade e rugosidade) e da vegetacdo (estrutura e biomassa),
proporcionando informacao adicional dos tipos de cobertura do solo (JIN et al., 2014).

Dentro da classe dos radares imageadores, existem os radares de abertura real
(Real Aperture Radar — RAR) e os radares de abertura sintética (Synthetic Aperture
Radar — SAR), onde “abertura” significa antena. Um sistema SAR usa um sofisticado
processamento de sinais para sintetizar uma antena maior do que seu tamanho fisico real
para a mesma finalidade (ALMEIDA, 2008).

Uma imagem de radar € uma matriz bidimensional de pixels onde cada pixel é
formado por um ndmero complexo (amplitude e informacdo de fase) associado a
refletividade dos espalhadores contidos dentro da célula de resolugdo do radar (LEE &
POTTIER, 2009). Usualmente, os sistemas radar utilizam polarizagGes lineares
paralelas, HH e V'V, ou cruzadas, HV e VH (a primeira letra refere-se a polarizacdo da
radiacdo transmitida e a segunda a polarizacdo da radiacdo recebida pela antena)
(JENSEN, 2011).

Em 2014, foi langado o satélite Sentinel-1 SAR, com um sensor de micro-
ondas que opera na banda C. Essas imagens pertencem a Agéncia Espacial Europeia
(ESA — European Space Agency). As imagens do satélite Sentinel-1 sdo adquiridas na
banda C e nos modos de polariza¢éo Unica (HH ou VV) ou dupla (HH/HV ou VV/VH)
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com uma alta resolucgéo espacial e temporal, entretanto, o principal fator de interferéncia
associado a interpretacdo de imagens SAR é a presenca do ruido speckle (DONG,
MILNE, FORSTER, 2001; BREKKE & SOLBERG, 2005; TELLO; LOPEZ-
MARTINEZ; MALLORQUI, 2006; CHANG et al., 2007, SANTOSO et al., 2016).

Este ruido é inerente ao sistema, sendo causado por interferéncias locais
construtivas e destrutivas, no sinal de retorno retroespalhado pela superficie. O speckle
gera na imagem uma aparéncia granular, composta por mudancas bruscas no nivel de
cinza em pixels espacialmente proximos (LEE & HOLT, 1982; DUTRA et al., 2003;
BENTZ, 2006). Desta forma, o speckle ¢ uma forma de ruido que degrada a qualidade
das imagens, interferindo em todas as etapas de detec¢do dos alvos escuros, sendo
recomendada a utilizacdo do processamento em multiplas visadas (multi-look) ou a
aplicacdo de filtros para sua suavizacdo (DONG; MILNE; FORSTER, 2001;
SANT ANNA; FERNANDES; LACAVA, 2004; FURTADO et al., 2016).

Ap6s o tratamento do ruido speckle e das etapas de pré-processamento das
imagens, iniciou-se a extracdo e mensuracdo da linha média de inundacdo por meio de
técnicas de sensoriamento remoto para trechos do rio Amazonas inseridos na regido
entre 0os municipios de Urucara e Parintins, na Amazonia Central. Posteriormente,
utilizaram-se métodos de inteligéncia artificial na classificacdo de fenologias florestais
no estado do Amapa por meio de analises métricas entre 9 classificadores de deep
learning e machine learning provenientes de série temporal de imagens Sentinel-1 SAR
no periodo entre 2017 a 2020.

A classificacdo de imagens por deep learning e machine learning destacam-se
em relagdo aos metodos de classificacdo convencionais como &rvores de decisdo,
Random Forest ou vizinhos mais proximos, que tendem a ser muito limitados para
determinados alvos e em séries temporais alvo, uma vez que a andlise é feita por pixel
(MA et al., 2019).

Nesse contexto, as técnicas de deep learning, juntamente com arquiteturas
conhecidas como Recurrent Neural Network (RNN) ou redes neurais recorrentes, tém
apresentado grande potencial para deteccdo automatica em imagens e distin¢do de alvos
florestais, uma vez que possuem a capacidade de usar informacbes sequénciais dos

dados em séries temporais de imagens (CHO et al., 2014).
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O conhecimento de &reas inundaveis na Amazénia central e a classificacdo
com precisdo no mapeamento temporal das fenologias florestais por meio de deep
learning no ambiente amazo6nico no estado do Amazonas € no Amapa inovara no
entendimento dos recursos ambientais presentes no bioma, tornando-se um agente

nortedor para tomada de decisGes e manejo ambiental sustentavel.

1.2 Objetivos

A presente tese possui, como objetivo geral, propor um aprimoramento no
mapeamento para as classes fenoldgicas florestais e &reas inundaveis, como também a
analise da precisdo entre os classificadores de imagens em areas localizadas no estado
do Amazonas e Amapa a partir de série temporal de imagens Sentinel-1 SAR utilizando
técnicas de deep learning e machine learning.

Os objetivos especificos desta tese estdo elucidados separadamente por cada

capitulo a seguir:

Capitulo 2
> Auvaliar o desempenho de sete diferentes técnicas de filtragem espaciais
para reducao do ruido speckle nas imagens do satélite Sentinel-1 SAR na
Amazonia Central;
Capitulo 3
» Mensurar as areas inundaveis e 0 ALOF através de dados fluviométricos
(1967-2020) e séries temporais de imagens Sentinel-1 SAR (2016-2020)
em dupla polarizacdo VH e VV em um trecho altamente inundavel da
Amazonia; e
Capitulo 4
» Avaliar o comportamento das polarizacbes VV e VH na diferenciacao
das fenologias florestais e comparar as diferentes classificagdes de uso e
ocupacdo da terra por meio de RNNs (LSTM Bi-LSTM, GRU e Bi-GRU
e machine learning (RF, XGBoost, SVM, k-NN e Naive Bayes) em série
temporal de imagens SAR.
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1.3 Estrutura da Tese

Esta pesquisa estd subdividida em quatro capitulos baseados na identificacéo e
analise de fenologias florestais e areas inundaveis utilizando deep learning com
diferentes metodologias em séries temporais de imagens Sentinel-1 SAR. Os capitulos
2, 3 e 4 sdo relativos a artigos cientificos elaborados com o objetivo geral da tese,
considerando algumas particularidades, como &rea de estudo, metodologia, resultados e
conclusdes.

No primeiro capitulo, é apresentada uma contextualizacdo geral sobre o tema,
utilizacdo de dados de sensoriamento remoto, além da explanacdo geral sobre areas
inundaveis, imagens de radar e aprendizado profundo usando deep learning.

O artigo do Capitulo 2 intitulado Anélises métricas e estatistica de filtragens
espaciais em imagem Sentinel-1 SAR na Amazonia Central, Brasil foi submetido a
Revista Geografica Venozolana. Nele, foram aplicadas e testadas sete técnicas distintas
de filtragem espaciais em imagens de radar do satélite Sentinel-1 para a primeira
imagem disponibilizada pelo sensor, em setembro de 2016, para a regido em estudo na
Amazonia Central. As técnicas de filtragem do ruido speckle foram analisadas por meio
de métricas de precisdo e testes estatitiscos. Além de obter as melhores técnicas de
filtragem para cada polarizacdo na regido em estudo, foi proposta uma técnica de
filtragem alternativa que apresentou resultados precisos para a dupla polarizacédo VV e
VH.

O artigo do Capitulo 3 intitulaod Analise de série temporal Sentinel-1 SAR em
inundacGes na Amazdnia Central, foi submetido & Revista Mercator e aceito para
publicacdo em 08 de maio de 2022. Nesse artigo, foram aplicadas técnicas de extracao
de corpos hidricos e manchas de inundacdo por meio de técnicas de sensoriameto
remoto advindas de imagens multitemporais do satélite Sentinel-1 SAR para 0s anos de
2016 a 2020. O uso de imagens de radar supera limitacdes das imagens éticas na serie
temporal, pois a sazonalidade na area em estudo apresenta enorme presenca de nuvens e
interferéncias atmosféricas na Amazonia.

Ja o artigo do Capitulo 4, Phenological classification of forest, mangroves,
savannas, and two flooded vegetation of the Amazon biome by comparing LSTM, Bi-
LSTM, GRU, Bi-GRU and machine learning models from Sentinel-1 time series, foi

submetido em 10 de julho de 2022 para a revista Remote Sensing. Nesse artigo, foi
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utilizada série multitemporal de imagens Sentinel-1 SAR no periodo de 2017 a 2020
para analise, mapeamento e extracdo de informacgdes de retroespalhamento das
fenologias florestais e hidricas presentes no estado do Amapa por meio de técnicas de
deep learning e machine learning. Além disso, foi analisada a precisdo das 17 classes

extraidas por meio de anélise das polariza¢des distintas VV, VH e combinadas VV+VH.
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CAPITULO Il

ANALISES METRICAS E ESTATISTICA DE FILTRAGENS ESPACIAIS EM
IMAGEM SENTINEL-1 SAR NA AMAZONIA, BRASIL

Resumo

Objetivou-se com esse estudo comparar o desempenho de sete técnicas de filtragem
espacial para reducdo do ruido speckle na imagem do satélite Sentinel-1 SAR na regido
de Parintins, Amazé6nia Central. O desenvolvimento metodoldgico do estudo consistiu
na obtencdo da imagem por meio do catdlogo eletrébnico da ESA-Copernicus e
posteriormente realizou-se o processamento digital de imagem por etapas: definigéo de
Orbita, calibragdo radiométrica, correcdo do terreno pelo Ranger doppler, filtragem do
ruido speckle e conversdo do valor de retroespalhamento para decibéis no software
SNAP 6.0. Utilizaram-se métricas estatisticas e o teste ndo paramétrico t-Student ao
nivel de significAncia 95% para andlise de desempenho dos filtros. Em geral, 0s
métodos de filtragem apresentaram bons desempenhos métricos e estatisticos,
entretanto, o filtro de mediana com janela 11 x 11 demonstrou ser uma técnica de
filtragem alternativa para a dupla polarizacdo VH e VV, pois apresentou 6timos

resultados estatisticos para a imagem SAR.

Palavras Chave: Sensoriamento remoto; radar de abertura sintética; geoprocessamento;

indices métricos; filtros espaciais.

Abstract

The objective of this study was to compare the performance of seven spatial filtering
techniques to reduce speckle noise in the Sentinel-1 SAR satellite image in the Parintins
region, Central Amazon. The methodological development of the study consisted in
obtaining the image through the electronic catalog of ESA-Copernicus and later the
digital image processing that was carried out in stages: orbit definition, radiometric
calibration, terrain correction by Doppler Ranger, speckle noise filtering, and
conversion of the backscatter values to decibels in the SNAP 6.0 software. Statistical
metrics and the non-parametric t-Student test at 95% significance level were used to

analyze the performance of the filters. In general, the filtering methods presented good
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metric and statistical performances, however, the median filter with 11 x 11 window
proved to be an alternative filtering technique for the VH and V'V dual polarization, as it

presented excellent statistical results for the SAR image.

Keywords: Remote sensing; synthetic aperture radar; geoprocessing; metric indices;

spatial filters.

11.1 Introducéo

Atualmente houve um crescimento considerdvel de obtencdo de imagens por
meio de dados de sensores remotos. Dentre os diversos modos de obtengdo de imagens,
destacam-se as imagens por aquisi¢cdo dos veiculos aéreos ndo tripulaveis (VANT),
sensores Opticos e imagens de radar de abertura sintéticas (SAR). As imagens dos
VANT apresentam a desvantagem de captar pequenas areas por imageamento em baixa
altitude de sobrevoo, o que ndo ocorre na grande maioria das imagens de satélites, pois
proporcionam uma Vvisdo sinoptica, maior visada de imageamento, periodicidade de
varredura e enorme acervo de imagens gratuitas. Em determinadas regides terrestres
com baixa latitude, como na regido deste estudo na Amazonia Central, ocorre intensa
cobertura de nuvem, limitando o uso dos sistemas passivos, isto €, imagens épticas de
satélites por ndo conseguir transpor as nuvens (FORKUOR et al., 2014).

Além da transposi¢do de nuvens, 0s sinais provenientes de sensores de radar sdo
sensiveis as propriedades do solo (umidade e rugosidade) e da vegetacdo (estrutura e
biomassa), proporcionando informacdo adicional dos tipos de cobertura do solo,
relativamente a obtida atraves de imagens oticas (JIN et al., 2014).

Segundo Novo (2014), os sistemas sensores sao definidos conforme a aquisicéo
dos dados em ativos ou passivos, sendo que os passivos dependem da propagacdo da
radiacdo eletromagnética para aquisi¢do dos dados. Os sensores remotos ativos, em que
se incluem os radares, geram a sua propria energia eletromagnetica que € transmitida do
sensor para a superficie do terreno, interage com este produzindo um retroespalhamento
da energia que é registrada pelo receptor do sensor remoto (JENSEN, 2011).

Dentre os radares imageadores, existem os radares de abertura real (Real
Aperture Radar — RAR) e os radares de abertura sintética (Synthetic Aperture Radar —

SAR), onde “abertura” significa antena. Um sistema SAR usa um sofisticado
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processamento de sinais para sintetizar uma antena maior do que seu tamanho fisico real
para a mesma finalidade (ALMEIDA, 2008). Uma imagem de radar € uma matriz
bidimensional de pixels onde cada pixel ¢ formado por um ndmero complexo
(amplitude e informacéo de fase) associado a refletividade dos espalhadores contidos
dentro da célula de resolugdo do radar (LEE & POTTIER, 2009). Usualmente, os
sistemas de radar utilizam polarizacGes lineares paralelas, HH e VVV, ou cruzadas, HV e
VH, em que a primeira letra refere-se a polarizacdo da radiacdo transmitida e a segunda
a polarizacédo da radiacdo recebida pela antena (LEE & POTTIER, 2009).

Em 2014, foi langado, pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), o satélite
Sentinel-1 com um sensor de micro-ondas SAR operante na banda C (ESA, 2017). As
imagens Sentinel-1 sdo adquiridas nos modos de polarizacdo Unica (HH ou VV) ou
dupla (HH/HV ou VV/VH) e com uma alta resolucao espacial e temporal. Porém, no
Brasil, essas imagens Sentinel-1 SAR estdo disponiveis apenas nas polarizacGes direta
VV e cruzada VH.

O principal fator de interferéncia associado a interpretacdo de imagens de radar é
a presenca do ruido speckle (DONG et al.,, 2001; BREKKE & SOLBERG, 2005;
TELLO et al., 2006; CHANG et al., 2007; SANTOSO et al., 2016). Este ruido é
inerente ao sistema, causado por interferéncias locais construtivas ou destrutivas no
sinal de retorno retroespalhado pela superficie. O speckle gera, na imagem, uma
aparéncia granular composta por mudancas bruscas no nivel de cinza em pixels
espacialmente proximos (FU & HOLT, 1982; BENTZ, 2006; NUTHMMACHOT et al.,
2017). Desse modo, o speckle ¢ uma forma de ruido que degrada a qualidade das
imagens, interferindo em todas as etapas de detec¢do dos alvos escuros que, para
amenizacdo, é recomendada a utilizacdo do processamento em multiplas visadas
(multi-look) ou a aplicacdo de filtros para sua suavizacdo (DONG et al., 2001,
SRINIVAS & PANDA, 2013).

As técnicas de filtragem apresentam a vantagem de manter mais proximo os valores
reais de retroespalhamento dos alvos nas imagens de radar. Na regido em estudo, ocorre
uma caréncia de dados de cunho geoespaciais, o que de fato fez-se jus ao
desenvolvimento de anélise de alvos por meio de imagens do satélite Sentinel-1.
Todavia, para uma analise criteriosa dos dados inseridos na imagem, é necessario testar

estatisticamente qual método de filtragem é mais adequado para cada polarizagdo, pois
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se comprova que a potencialidade do filtro é diferente para cada regido mapeada devido
a distincéo de alvos em cada regido geogréafica.

Diante do exposto, o objetivo deste estudo € comparar o desempenho de sete
diferentes técnicas de filtragens espaciais para reducdo do ruido nas imagens do satélite

Sentinel-1 SAR na Amazodnia Central.

1.2 Material e métodos

11.2.1 Area de estudo

O estudo foi desenvolvido entre os municipios de Urucara e Parintins a leste do
municipio de Manaus, estado do Amazonas. A regido em estudo situa-se em um trecho
do rio Amazonas no quadrante com as seguintes coordenadas geogréficas: 2° 32> 11” S
e 57° 45 38”7 W; ¢ 2° 37° 42” S e 56° 44’ 11” W na projecdo Universal Transverse
Mercator (UTM), Zona 21 Sul, no sistema de referéncia World Geodesic System
(WGS84) (Figura 11.1).

80°0'0"W BEE00TW 30°00"W BE0'0W S7E00W
L 1 L L L

A0S FLEoos

10°0'0" N F10°0'0'N

15°0'0" 5 [15°0'0"S

2°00"5+

40°0'0"54 [F40°0'0"S

F00"5A

T T T
80°0'0"W B5°0'0"W 30°0'0"W
LEGENDA

% Ameérica do Sul e Brasi

7| Estado do Amazonas

58°0'0"W S7°0'0"W

Universal transverse mercator - UTM
world geodesye svstem - WGS 84

Zona 21 Sul
50 75 100 125

e e e s [ )

Areadeestudo

Figura I1.1 Mapa de Localizagdo geogréafica da area de estudo na Amazonia Central, Brasil.
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11.2.2 Caracterizacéo climatica

O clima é do tipo "Am" na classificacdo de Képpen com precipitacdo anual de
1.355 mm a 2.839 mm. A temperatura média oscila de 25,6 °C a 27,6 °C, com umidade
relativa do ar variando de 84% a 90% ao longo do ano; 0s meses mais chuvosos vao do
periodo de dezembro a maio e com estiagem nos meses de agosto a novembro (FISCH
etal., 1998).

11.2.3 Processamento digital de imagem — PDI

Realizou-se a aquisicdo de uma cena SAR da area em estudo por meio do site da
ESA no endereco eletronico (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home). As imagens
Sentinel-1 apresentam quatro diferentes modos de aquisicdo: Stripmap (SM);
Interferometric Wide Swath (IWS); Extra Wide Swath (EW); e Wave (WV) (Tabela
1.1).

Tabela I1.1 - Pardmetros dos modos de aquisi¢do da missdo Sentinel-1 SAR.

Modo Angulo Incidente Resolucao Largura de Polarizacao
Espacial Faixa
SM 20° - 45° 5x5m 80 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
w 29° - 46° 5x20m 250 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
EW 19°-47° 20 x40 m 400 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
wv 22° - 35° 5x5m 20 x 20 km HH, VV
35°-38°

Fonte: ESA (2017).

A imagem utilizada na pesquisa compreende parte da regido da Amazénia
Central na data de 26 de setembro de 2016, no modo interferométrico IW, descendente,
nas polarizagdes VH e VV e processada no nivel 1. Este nivel de pré-processamento
indica que a imagem é fornecida com um processamento de calibragdo inicial de dados.
Cada cena IW é formada por uma composicdo de trés observacdes sobre o solo, que
produz uma imagem com 250 km de largura de faixa e resolucdo espacial de 10 metros.
Os produtos resultantes sdo single-look complex (SLC) ou ground range detected
(GRD).

Utilizou-se, nesse estudo, o produto GRD e posteriormente realizaram-se 0s
processamentos iniciais para o tratamento das informacgdes deste produto na seguinte

sequéncia metodoldgica: no toolbox Graph Builder, primeiramente aplicou-se 0 Appy
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Orbit File, Radiometric Calibrate (c0) e o Correction Geometric pelo método de
Range-Doppler Terrain Correction. No Speckle Filter, analisou separadamente cada
técnica de filtragem. Para finalizar o processamento, converteu-se o valor de linear da
imagem para valores em decibéis (dB). Metodologia semelhante para o tratamento
inicial em imagens SAR foi demonstrado nos estudos de Rahman & Sumantyo (2010) e
Furtado et al. (2016).

De acordo com Lee & Pottier (2009), as imagens SAR possuem ruidos que
prejudicam a interpretacdo visual dos dados. Com o intuito de amenizar esses ruidos,
diversos filtros tém sido desenvolvidos. Nesse sentido, no presente estudo compararam-
se estatisticamente os dados de retroespalhamento e visual das imagens pos-filtragem do
ruido. Os testes estatisticos e metricas consideraram 200 amostras distribuidas
uniformemente por toda a imagem referéncia com diametro de 5.000 km2. O mapa do
projeto TerraClass de uso e ocupacao da terra do ano de 2016 foi utilizado como suporte
para disting&o e localizacdo de cada alvo na imagem de radar (ALMEIDA et al., 2016).

As amostras coletadas correspondem a areas de floresta amazonica, corpos
hidricos e area urbana em quatro repeti¢bes diferentes nos respectivos alvos, com a
finalidade de testar a normalidade dos dados obtidos por meio do teste estatistico t-
student ao nivel de significancia de 95% (Figura 11.2). Utilizaram-se o0s seguintes
filtros com trés dimensdes de janelas (3 x 3, 7 x 7 e 11 x 11), Frost; Gamma Map; Lee

Enhanced; Lee; IDAM 1, 2 e 3; mediana; e Boxcar.
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Figura II.2 Localizacdo espacial das amostras casualizadas na area de estudo na Amazdnia Central.

Os aplicativos computacionais empregados no tratamento das imagens foram o
S1-Toolbox, desenvolvido na plataforma Sentinel Application Plataform (SNAP),

versdo 6.0.0, e ArcGIS 10.6 nas etapas de geoprocessamento e validacdo dos dados.

Técnicas de Filtragem

11.2.4 Filtro Mediana

O Filtro da mediana é um método de transformacdo comum para suavizar 0s
ruidos do tipo impulsivo em sinais de imagens digitais. A filtragem provoca um
amaciamento do sinal ao descartar pontos muito altos ou muito baixos com relacdo a
média do sinal, sem, no entanto, borrar as bordas das regies como no caso do filtro
passa-baixa.

O filtro de mediana € um filtro de vizinhanca onde o valor de um pixel (x,y) é
substituido pela mediana dos valores dos pixels da sua vizinhanga. O valor mediano é
aquele cujos elementos sdo menores ou iguais em valor, ou, S&0 maiores ou iguais em

valor na lista ordenada.
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11.2.5 Filtro Boxcar

Este filtro apresenta, como caracteristica, capacidade de atenuar com muito rigor
as altas frequéncias presente na imagem, mantendo as baixas frequéncias. E o filtro
mais reconhecido para reducédo do ruido speckle, sendo convolucional, linear e geral por
ndo apresentar um modelo especifico para o ruido (SANT’ANNA, 1996).

Este filtro consiste em substituir um pixel (valor observado) pela média
aritmética dos niveis de cinza de uma janela J x J centrada nesse pixel. O algoritmo de
filtragem BOXCAR é um filtro polarimétrico que substitui cada pixel da imagem por
uma média de valores calculada para uma janela englobando um pixel central. Todos os
canais de varredura na imagem de entrada séo filtrados independentemente. A aplicacao
do BOXCAR ¢ vantajosa, pois reduz o speckle preservando a informagdo polarimétrica
da imagem (VASCONCELOS, 2016).

11.2.6 Filtro Lee

De acordo com Lee (1980), este filtro tem a capacidade de transformar o modelo
multiplicativo a uma aproximagdo usando um modelo linear por meio da expansdo em
série de Taylor em 12 ordem em torno da média. Esta técnica utiliza estatistica local
para minimizar o Erro Quadratico Médio (EQM), por meio do filtro de Wiener. O filtro
Lee é um filtro adaptativo e tem, como caracteristica, a preservacdo de bordas nas
imagens filtradas (LEE, 1980).

Este filtro estima o valor de um pixel através da soma ponderada do valor do
pixel central e da média. A ponderagdo considerada é obtida como uma funcdo da
heterogeneidade dos sinais que compde o valor do pixel. O valor X do pixel corrente

(x,y) é associado pelo filtro de Lee, de acordo com a Equacéo 1.

XR=%x+k(z—X) 1)
em que:
X: média local da janela;

z: valor do pixel corrente; e
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k: coeficiente adaptativo entre O e 1.

11.2.7 Filtro Frost

E um filtro convolucional e linear que minimiza o EQM, incorporado a
dependéncia dos pixels vizinhos (correlagio exponencial entre os pixels). E adaptativo e
preserva estruturas do tipo bordas. O filtro de Frost substitui o pixel de interesse pela
soma ponderada dos valores interiores a janela (n x n) (MANSOURPOUR et al., 2006).
A ponderacdo de fatores decresce com a distancia do pixel de interesse aos pixels locais

e é definido por meio da Equacéo 2.

DN =3, kae~/t/ 2

emque: a = (#) : (f—j)

K: constante de normalizacéo;

I: média local,

o: variancia local;

o~ : imagem com valor de coeficiente de variacao;
t: expresso pela formula (x — xg) + (v — yp); €

n: resolucéo espacial do pixel.

11.2.8 Filtro Refined Lee

Lee e Pottier (2009) propuseram um aprimoramento do sigma no filtro Lee, que
apresenta deficiéncias, tais como: o viés dos dados filtrados, pontos pretos
permanecendo nas imagens, borramento e omisséo de objetos. A variagdo de sigma (11,
12) foi redefinida baseando-se nas distribuicdes tedricas do speckle.

Assim, 0 novo intervalo para a sele¢do dos pixels, para qualquer média x, pode
ser calculado como (I1 x, 12 x). A media x é estimada por meio do erro quadratico
médio minimo (MMSE) dada por Lee (1980) em uma janela 3 x 3.

11.2.9 Filtro Gamma Map

Conforme Lopes et al. (1990), o Maximo a Posteriori (MAP) é um filtro baseado

no modelo do ruido multiplicativo, com os parametros de meédia e variancia nao
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estacionarios. Este filtro assume que o valor do numero digital original esta entre o nivel
digital ou valor de retroespalnamento do pixel de interesse e da janela Kernel
(MANSOURPOUR et al., 2006). De acordo com Lopes et al. (1990), o algoritmo de
Gamma Map incorpora a hipétese de que, em areas naturais, a
secdo transversal em Gamma € a mais apropriada para representar o modelo de

distribuicdo, conforme representado pela Equacdo 3 de ordem cubica.

I*— 1I?+ ¢(I-ND)=0 (3)
em que:

I: valor procurado;

I1: média local;

DN: valor digital de entrada do pixel,

o: variancia da imagem original.

11.2.10 Filtro Intensity-driven adaptive-neighborhood — IDAN

O filtro IDAN possui a caracteristica de possuir um alto nimero de amostras,
preservando a estacionaridade e a resolugdo espacial da imagem poés-filtragem. Nessa
técnica, ao inves de empregar janelas alinhadas com bordas, é definido um conjunto de
pixels estacionarios que cercam o pixel em analise, adaptando-se a morfologia local dos
dados (VASILE et al., 2006).

Nesse sentido, nesse método de filtragem, considera-se apenas a informacéo
fornecida pelos elementos diagonais das matrizes de covariancia para determinar os
pixels estacionérios (FOUCHER & MARTINEZ, 2014).

O processo de busca do valor do vizinho mais proximo € iniciado por meio dos
valores médios de um pixel derivado com janela 3 x 3 e o valor estimado da matriz de
covariancia é obtido por meio do valor médio dos pixels dentro do vizinho mais

préximo adaptavel.
11.2.11 Métricas de Avaliagcdo da Qualidade de imagens SAR

A definicdo da melhor técnica de filtragem utilizou medidas ou métricas

quantitativas de qualidade das imagens, tais como: Erro Quadratico Médio (EQM), Erro
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Absoluto Médio (MAE), Relagdo Sinal Ruido (SNR), Pico de Relacdo Sinal Ruido
(PSNR), indice de Preservacdo de Borda (EPI), Coeficiente de Correlagio de Pearson,
Distorcéo de Contraste (DCON) e Numero Equivalente de Looks (NEL).

11.2.11 Erro médio quadratico (Mean Square Error — MSE)

Este parametro é utilizado no intuito de encontrar diferencas da média entre o
sinal das amostras da imagem ruidosa e a imagem filtrada, sendo definida pela Equacéo

4. Na comparag&o entre os filtros, é desejavel um baixo valor para 0 MSE.

MSE =¥, (3 — s;) 4)

em que:

§; € s;: 0s i-ésimos pixels da imagem filtrada;
§: imagem original ruidosa;

s: imagem filtrada;

N: tamanho (quantidade de pixels) da imagem.
11.2.12 Erro Absoluto Médio — MAE

A estimativa do erro absoluto médio é definida conforme a Equagdo 5. Assim como
na métrica MSE, é desejavel um baixo valor para 0 MAE.

MAE =~ ¥, (x; — ¥;) (5)

em que:

x; e y;. coordenadas dos pixels das duas imagens.

11.2.13 Relagéo Sinal-Ruido — SNR

A relacdo sinal-ruido (SNR) em imagens SAR é expressa pela razdo entre o

desvio-padrdo e a média em regides homogéneas, onde os dados se ajustam ao modelo

multiplicativo. Valores abaixo de 0,5222/+/N em que N é nGmero de visadas da
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imagem, indicam uma redugdo do desvio-padrdo do ruido e de sua intensidade
(MARQUES, 2004).
Para comparacdo entre os filtros, é desejavel um maior valor de SNR. A

relacdo entre o sinal e o ruido da imagem é definido por meio da Equacéo 6.

SNR = 1010g10(z sE/Z(ég — 5;)?
i1 io1 (6)

11.2.14 Pico de Relacéo Sinal-Ruido — PSNR

Este parametro representa a relacdo entre a poténcia maxima possivel do
sinal obtido e a imagem de ruido. E a medida do desempenho da reducfo de ruido
speckle na imagem. Uma imagem de melhor qualidade € indicada por um alto valor de
PSNR. Quanto maior o valor de PSNR significa que mais o ruido foi removido. Essa

relacdo € calculada por meio da Equacéo 7.

PSNR = 10log;o (5 ) @)

11.2.15. Distorcéo de Contraste —- DCON

A métrica distorcdo de contraste realiza uma comparagdo entres as imagens com

ruido speckle e apos a filtragem. Essa métrica é calculada conforme a Equacéo 8.

1 (xj—yi)
DCON =~ 31, (8)

vtxj+yj
em que:

v: relagdo entre a luminancia e o nivel de cinza do display. A utilizagdo do valor v =

23/255 para esta métrica é sugerida por Baxter & Seibert (1998).
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11.2.16 Numero Equivalente de Looks — NEL

Esse parametro representa a equivaléncia de valores médios de intensidade
independentes por pixel. Este parametro é aplicado ndo apenas para descrever os dados
originais, mas também para caracterizar os efeitos de suavizacdo de operacGes de pos-
processamento.

O NEL para uma regido homogénea de uma imagem € a razdo entre a média ao

quadrado da variancia, sendo definido por meio da Equacéo 9.

NEL = 4™, (9)

g Cv

em que:
Cv: coeficiente de variagdo amostral estimado. Vale ressaltar que a SNR é diretamente

proporcional ao NEL, ou seja, quanto maior o NEL maior também serd o SNR.
11.2.17 Analise Estatistica de similaridade t-Student

O teste ndo paramétrico de similaridade t-Student ao nivel de 0,05% de
significancia foi utilizado para diferir estatisticamente as técnicas de filtragem nas
imagens Sentinel-1. Para analisar a similaridade entre a imagem néo filtrada e filtrada,
utilizou-se a andlise da variancia, desvio-padrdo e o coeficiente de correlagcdo de
Pearson, cujo valor obtido estard entre —1 ¢ 1, em que os valores mais proximos de 1
significa que houve uma maior similaridade positiva entre a imagem original e a
imagem filtrada, j& valores negativos representa uma maior similaridade negativa. As
etapas realizadas para o desenvolvimento deste estudo estdo sintetizadas conforme o

fluxograma (Figura 11.3).
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Figura 11.3 Fluxograma metodoldgico das etapas de desenvolvimento do estudo.

11.3 Resultados e discussao

O teste t-Student indicou que ocorreu uma normalidade para os dados amostrais
guando analisados entre as quatro amostragens independentes na realizacdo dos
métodos de filtragens para as polarizacbes VH e VV da imagem Sentinel-1 SAR
(Figura 11.4). Comprovou-se, por meio do teste estatistico, a hipdtese de igualdade
entre os dados amostrais, apresentando um nivel de significancia com p valor menor que
0,05%.

As amostragens testadas apresentaram valores de t calculado abaixo do t critico
bi-caudal, com 1,99. Desse modo, ndo ocorreu diferenca estatistica significativa entre as
amostras coletadas, comprovando a homogeneidade entre as amostras de

retroespalhamento coletadas na imagem.
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Figura 11.4 Desempenho das trés areas de amostragens nas polarizagdes VH e VV por meio do teste t de student ao
nivel de 0,05% de significancia estatistica.

As Tabelas 11.2 e 1.3 mostram os valores das métricas de qualidade para cada
filtro na polarizacdo VH e VV. Na polarizacdo VH, a imagem filtrada pelo filtro Lee 3
x 3 apresentou os melhores resultados na reducdo do ruido com o menor MSE (1,88) e
MAE (1,638), como também os maiores valores de PSNR (13,35) e SNR (10,27).

A maioria dos filtros apresentaram resultados aproximados. No entanto, o filtro
Frost 3 x 3 apresentou uma discrepancia entre as filtragens na polarizacdo VH com alto
de MSE (8,95). A polarizacdo VV apresentou resultados diferentes da polarizacdo VH,
onde o melhor desempenho foi o filtro Frost com janela 3 x 3 com baixos valores de
MSE (1,2), MAE (6,28) e de distorcdo de contraste, quando comparado com a imagem
original. Em geral, as métricas na polarizacdo VV apresentaram valores concisos e
aproximados. Contudo, o filtro IDAM 3 apresentou valores discrepantes dos demais
com alto valor de MSE (6,4).

A polarizagdo VV apresentou resultados diferentes da polarizagdo VH, onde o
melhor desempenho foi o filtro Frost com janela 3 x 3 com baixos valores de MSE
(1,2), MAE (6,28) e de distorcdo de contraste, quando comparado com a imagem
original.

Em geral, as métricas na polarizagdo VV apresentaram valores concisos e
aproximados. Contudo, o filtro IDAM 3 apresentou valores discrepantes dos demais
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com alto valor de MSE (6,4) para 0 MSE. Os valores obtidos por meio das métricas sao

apresentados nas Tabelas 11.2 e 11.3.

Tabela 11.2 - Valores referente aos indices métricos para as técnicas de filtragem na polarizagio VH.

Filtros VH MSE MAE SNR PSNR CoC DCON NEL Cvar c Media
(dB) (dB) (dB) (dB) (dB) (dB)
Frost 3x3 8,95 1,634 41377 12,68 0,4702 1,7266 4,641 0,803 0,032  0,0405
Frost 7x7 2,88 1,638 8,6336 13,17 0,6994 1,7224 13,443 0,472 0,018 0,0395
Frost 11x11 2,68 1,637 8,9233 13,2 0,7222 1,7231 21,345 0,374 0,016 0,044
G M 3x3 3,89 1,641 6,804 13,04 0,6011 1,719 12,664 0486 0,019  0,0395
G M 7x7 2,60 1,636 9,184 13,21 0,7361 1,724 22,513 0,365 0,016 0,044
G M 11x11 3,40 1,636 8,033 131 0,6303 1,724 23,899 0,354 0,016 0,045
Refined Lee 391 1,638 7,6331 13,04 0,644 1,721 7,782 0,620 0,023 0,038
Lee 3x3 1,88 1,633 10,277 13,35 0,824 1,722 8,454 0,595 0,022 0,038
Lee 7x7 2,490 1,636 9,6613 13,23 0,751 1,724 15,130 0,445 0,019 0,043
Lee 11x11 2713 1635 92503 13,19 0,725 1,725 20,795 0379 0,017 0,045
IDAM 1 2,73 1,638 8294 13,19 0,714 1,722 16,784 0422 0,017  0,0421
IDAM 2 2,915 1,640 8,030 13,16 0,696 1,720 18,564 0,401 0,016 0,0400
IDAM 3 3,651 1,640 7,1902 13,08 0,614 1,720 17,560 0,413 0,016 0,0399
Mediana 3x3 3,46 1,637 82216 13,09 0,662 1,723 11,829 0,503 0,021 0,043
Mediana 7x7 3,64 1,637 7,7089 13,07 0,6112 1,723 15,084 0,445 0,018 0,041
Mediana 11x11 3,43 1,6394 7,4250 13,09 0,6212 1,72138 22,818 0,362 0,015 0,0415
Boxcar 3x3 3,48 1,638 8,0076 13,09 0,6602 1,72218 1,4121 0,556 0,08 0,1609
Boxcar 7x7 2,22 1,637 85251 12,28 0,6747 1,72378 1,9142 0,400 0,062 0,1556
Boxcar 11x11 2,17 1,636 8,4309 12,29 0,669 1,7242 2,9944 1,0009 0,043 0,0438
Tabela 11.3- Valores referente aos indices métricos para as técnicas de filtragem na polarizagio VV.
Filtros VV z;f;): ](vg;]; (Sc]lvlg [E(Si];;{ CoC D(gg;\l &Egj Cvar c Media
Frost 3x3 1,2 6,26 13,54 12,51 0,91 6,59 12,09 049 077 0,15
Frost 7x7 3,4 6,28 8,97 12,09 0,75 6,59 17,67 041 0,63 0,15
Frost 11x11 45 6,27 8,11 11,97 0,64 6,59 21,78 037 061 0,16
GM 3x3 2,1 628 11,58 12,29 0,85 6,59 11,65 0,5 0,81 0,16
GM 7x7 39 6,27 8,92 12,03 0,7 6,6 18,38 0,4 0,66 0,165
GM11x11 4,4 6,27 8,06 11,98 0,65 6,59 23,48 035 0,58 0,16
Refined Lee 4,1 6,29 7,86 12,01 0,7 6,58 14,02 046 067 0,14
Lee 3x3 3,7 6,27 9,44 12,06 0,74 6,6 11,559 0,5 0,81 0,16
Lee 7x7 4,9 6,27 7,78 11,93 0,61 6,59 18,17 0,4 0,65 0,16
Lee 11x11 5 6,27 7,73 11,92 0,6 6,6 21,23 0,37 0,6 0,16
IDAM 1 3,5 6,28 8,7 12,08 0,75 6,59 19,74 038 059 0,152
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IDAM 2 4 6,28 8,33 12,02 0,7 6,59 20,13 0,38 0,59 0,154

IDAM 3 6,4 6,29 5,77 11,82 0,5 6,58 15,45 0,44 0,62 0,142
Mediana 3x3 2,5 6,29 3,76 11,22 0,22 6,58 10,49 0,53 0,74 0,14
Mediana 7x7 4,7 6,28 7,43 11,95 0,63 6,59 19,81 0,38 0,6 0,15

Mediana 11x11 5 6,28 6,99 11,92 0,6 6,58 25,58 0,34 0,54 0,16
Boxcar 3x3 3 6,28 8,34 11,15 0,68 6,59 18,74 1,45 0,6 0,041
Boxcar 7x7 2,9 6,27 7,14 11,16 0,55 6,59 24,62 1,25 0,54 0,043

Boxcar 11x11 2,9 6,27 7,55 11,15 0,57 6,6 39,78 1 1 0,043

Em ambas as polarizacdes VH e VV, o filtro de mediana 11 x 11 apresentou
resultados proximos as melhores técnicas e obteve o melhor desempenho estatistico de
coeficiente de variacdo, desvio-padrdo e média. Os baixos valores para os indices
estatisticos comprovaram a eficiéncia do filtro de mediana 11 x 11 nas imagens filtradas
para as duas polarizaces.

Nuthmmachot et al. (2017) compararam o desempenho de filtros em imagens
Sentinel-1 na regido da bacia hidrografica do lago Songkhla na Tailandia e obtiveram,
como melhor resultado, o filtro Gamma Map 7 x 7. Pode-se inferir que o filtro Gamma
Map ndo obteve resultados semelhantes a esse estudo, devido a distincdo de alvos
analisados nas cenas entre 0s dois paises, pois no estudo na Tailandia apresentou maior
predominancia de culturas agricolas na cena SAR, ja para a Amazénia central foi a
maior presenca de floresta tropical, corpos hidricos, areas inundaveis e area urbanas.

Hatwa & Kher (2015) utilizaram e compararam técnicas de filtros adaptativos
para na eliminacdo do ruido speckle em imagens do satélite Sentinel-1 SAR. Os autores
atribuiram pesos distintos para as respectivas variancias de 0,01 e 0,4 por meio da
linguagem de programacédo no software Matlab. Diante dessa adaptagéo, os filtros que
apresentaram melhores desempenhos estatisticos foram os filtros Enhanced Lee para a
variancia 0,1 e Enhanced Kuan para a variancia 0,4.

Kuck et al. (2022) analisou a perfomance de diversos filtros espaciais para
amenizacdo do ruido Speckle em alvos in presentes no bioma Amazdnico por meio de
imagens SAR do satélite COSMO Sky-Med, como resultado neste estudo os autores

obtiveram os melhores resultados métricos de desvio padrdo ENL e ENL atio para o filtro
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Lee com janela 3 x 3, por ser um estudo desenvolvido em &reas semelhantes, corrobora
com os desempenhos métricos obtidos pelo filtro Lee nessa pesquisa.

Neste estudo, o filtro Lee Refined apresentou um bom desempenho de filtragem
perante as duas polarizacGes, obtendo o melhor valor de média com 0,038 na
polarizacdo VH e melhor valor para a distor¢do de contraste com 6,38 na polarizagéo
VV.

Santoso et al. (2016) corroboraram com os resultados obtidos neste estudo ao
analisar o desempenho das métricas estatisticas para imagens ALOS- PALSAR ap0s a
reducdo do ruido speckle. Os resultados obtidos demonstraram melhor desempenho para
o filtro Frost nos parametros SNR, ENL e SSIM. Entretanto, esses autores observaram
uma maior preservacao de bordas por meio do filtro Lee. Nesse artigo, os alvos com
maiores predominancias sdo: os corpos hidricos, area urbana e vegetacdo que Sdo 0S
alvos também com maior predominancia neste estudo na Amazonia Central.

A Figura 11.5 demonstra a imagem original do entinel-1 nas polariza¢bes VH e
VV. Os alvos mais distinguiveis e de maior presenca sdo os corpos hidricos, floresta
Amazonica e area urbana da regido do municipio de Parintins, AM. Nessa figura, foram
selecionadas essas areas com aplicacdo de zoom para melhor distincdo visual da
imagem pos-filtradas por meio das técnicas Lee 3 x 3 na polarizacdo VH e Frost 3 x 3
na polarizagdo VV, que, respectivamente obtiveram os melhores desempenhos para 0s

indices métricos.
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Figura 11.5 Imagem Sentinel-1 SAR, polarizacdes VH e VV, imagem fltrada por meio do filtro Lee 3x3 na
polarizacdo VH e filtro Frost 3x3 na polariz¢cdo VV com enféase visual nos alvos, Floresta Amazdnica, corpos
hidricos e &rea urbana de Parintins, AM.

A analise visual das imagens filtradas nas duas polarizacGes da imagem
Sentinel-1 permitiu distinguir uma maior presenca de ruido speckle nos corpos hidricos,
quando comparado as areas florestais e urbanas.

Os corpos hidricos e a floresta amazonica apresentam semelhanca na andlise
visual para as duas polarizacdes apoés a filtragem do ruido speckle tanto para as técnicas
de filtragem Frost 3 x 3 quanto para o Lee 3 x 3. Ja na andlise visual da area urbana,
comprovou-se que a imagem de SAR na polarizagdo VV apresentou uma maior
discriminacdo para esta classe de uso e ocupacdo, com a prevaléncia de pixels mais
claros e mais distinguiveis quando comparado com a polarizacdo VH.

Apbs a filtragem, a imagem com polarizacdo VV também apresentou maior
nitidez do alvo &area urbana, aumentando a analise visual e distinguindo da floresta
amazonica que sdo alvos proximos na area em estudo. Em geral, os valores nas métricas
estatisticas para as filtragens na polarizacdo VH apresentaram os melhores resultados
quando analisado aos valores métricos obtidos pela polariza¢do VV na &rea de estudo.

Para ilustrar a comparacao entre os valores obtidos para cada indice métrico nas

distintas polarizagcdes, é apresentado por meio do grafico da Figura 11.6.
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Figura 11.6 Grafico dos valores métricos mensurados para as polarizagcées VH e VV na regido de Parintins, AM.

Nas polarizacbes VH e VV, as métricas MAE, DCON e PSNR apresentaram 0s
valores mais proximos entre todas as técnicas de filtragem. Entretanto, na analise
estatistica, os resultados demonstram diferencas entre as filtragens, tendo como
destaque o filtro Boxcar com janela 3 x 3 com os maiores valores para a variancia e
desvio-padrédo na polarizagéo VV.

1.4 Conclusdes

Em geral, os métodos de filtragem obtiveram bom desempenho métrico e

estatistico, com valores aproximados para os indices nas sete técnicas de filtragem.
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Os filtros Frost com janela 3 x 3 na polarizacdo VH e o filtro IDAN 3 na
polarizacdo VV apresentaram os piores performances para reducdo do ruido speckle,
sendo desaconselhavel o uso na regido da Amazonia Central.

Por meio da andlise estatistica e visual, comprova-se que a polarizacdo VV na
imagem Sentinel-1 apresenta alta interferéncia do ruido speckle nos corpos hidricos,
como também os maiores valores métricos.

Por apresentar os melhores valores estatisticos, o filtro de mediana com janela
11 x 11 nas polarizagbes VH e VV, pode-se ser utilizado como técnica de filtragem
alternativa na imagem Sentinel-1 SAR para as duas polariza¢des.

As melhores técnicas de filtragem foram analisadas pelo conjunto dos
resultados obtidos por meio das métricas estatisticas. Contudo, para uma analise de
parametros especificos na imagem SAR, outros filtros fazem jus, pois neste estudo
alguns filtros apresentaram melhores valores métricos e estatisticos quando comparados

com o Lee 3 x 3 na polarizagdo VH e Frost 3 x 3 na polarizagéo VV.
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CAPITULO 111
ANALISE DE SERIE TEMPORAL SENTINEL-1 SAR EM INUNDACOES NA
AMAZONIA CENTRAL

Resumo

Este estudo teve, como objetivo, analisar a dindmica das areas alagadas da série
temporal Sentinel-1 SAR em um trecho da Amazénia Central no periodo entre 26 de
setembro de 2016 e 8 de fevereiro de 2020. O total de imagens foi de 59 para cada
polarizagdo. Além disso, a pesquisa calculou a linha de inundagdo ordinéria média
(LMEO) a partir das alturas das réguas fluviométricas entre os anos de 1967 a 2020 e a
comparou com os valores presentes na série temporal do radar. O pré-processamento da
série temporal Sentinel-1 nas polarizagdes VV e VH utilizou a seguinte sequéncia
metodoldgica: corre¢do de oOrbita, corre¢do radiométrica (c0), corre¢do do terreno,
filtragem do ruido, e conversdo dos dados para decibéis (dB). A andlise prévia dos
filtros adaptativos mostrou resultados diferentes para as duas polariza¢fes, obtendo o
melhor resultado para a polarizagdo VV utilizando o filtro Frost com 3 x 3 e para a
polarizacdo VH o filtro Lee 3 x 3. A extracdo de corpos d'agua e areas Umidas utilizou
um valor limite fazendo mascaras para todo o periodo. A maior extensdao da area
inundavel foi medida em 17 de junho de 2019, com 6.611,86 km?, representando
16,42% da cena SAR na polarizacdo VH e 6.443,19 km?, representando 16,10% da cena
SAR na polarizacdo VV. A relagdo entre as areas umidas VH e VV em relacédo a altura
da régua foi satisfatoria, com coeficientes de determinacio (R?) de 0,79 na polarizacio
VH e de 0,64 na polarizacdo VV e p-valor menor que 0,05. No periodo das imagens do
Sentinel-1, ndo ha valores iguais ou superiores ao LMEO, mas foi possivel analisar a

dindmica fluvial e as areas de inundacao do rio Amazonas.

Palavras-Chave: Sensoriamento Remoto; Radar; Mapeamento de Corpos Hidricos.

Abstract

This study aimed to analyze the dynamics of the flooded areas of the Sentinel-1 SAR
time series in a section of the Central Amazon between 26 September 2016 and 8
February 2020. The total of images was 59 for each polarization. In addition, the study

calculated the average ordinary flood line (ALOF) from the heights of the fluviometric
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rulers between the years 1967 to 2020 and compared it with the values present in the
radar time series. The pre-processing of the Sentinel-1 time series in the VV and VH
polarizations used the following methodological sequence: Apply Orbit File,
Radiometric Calibration (c0), Range-Doppler Terrain Correction, Speckle Filter, and
conversion to decibels (dB). The previous analysis of the adaptive filters showed
different results for the two polarizations, obtaining the best result for the VV
polarization using the Frost filter with 3 x 3 and the VVH polarization with the Lee filter
3 x 3. The extraction of water bodies and wetlands used a threshold value, making
masks for the entire period. The most considerable extent of the floodable area occurred
on 17 June 2019, with 6,611.86 km?, representing 16.42% of the SAR scene in the VH
polarization and 6,443.19 km?, representing 16.10% of the SAR scene in the VV
polarization. The relationship between the VH and VV wetlands to the ruler's height
was satisfactory, with coefficients of determination (R?) of 0.79 in the VH polarization
and of 0.64 in the VV polarization and a p-value less than 0.05. In the period of the
Sentinel-1 images, there were no values equal to or greater than the ALOF, but it was

possible to analyze the fluvial dynamics and the flooding areas of the Amazon River.

Keywords: Remote sensing; Radar; Mapping of Water Bodies.

I11.1 INTRODUCAO

As extensBes mais significativas de areas inundaveis no Brasil estdo nos biomas
Pantanal e Amazonia. O rio Amazonas é responsavel por aproximadamente 12% da area
Umida total da bacia amazodnica, possuindo uma grande variedade de fitofisionomias
herbaceas, arbustivas e arboreas, tanto terrestres quanto aquaticas (MELACK & HESS,
2010).

No territorio nacional, as &reas uUmidas adjacentes aos rios federais sdo de
propriedade da Uni&o. A Constituicdo Federal de 1988, em seu artigo 20, define que a
Unido administra as seguintes areas: terrenos baldios, lagos, rios e eventuais cursos
d'agua em terras sob seu dominio; ilhas fluviais e lacustres em areas de fronteira com
outros paises; as praias do mar; ilhas oceénicas e costeiras; 0 mar territorial; as terras da
marinha; recursos minerais; sitios arqueologicos e pré-historicos; e terras indigenas,
entre outros (BRASIL, 1988).
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O Decreto-Lei n° 9.760, de 5 de setembro de 1946, define Terras Marginais como
areas banhadas por aguas navegaveis, fora do alcance das marés, com quinze metros
medidos horizontalmente em direcdo a terra contados a partir da Linha Média de
Inundagdes Ordinarias (LMEQO). A definicdo de Terras Marginais considera a
compreensdo da dindmica do pulso de inundacéo dos rios federais.

O célculo da LMEO utiliza dados de series historicas de estacdes fluviométricas
considerando a media anual maxima da cota de inundagdo por pelo menos 20 anos.
Outro dado critico € 0 marco geodésico mais proximo do trecho de demarcacdo para
realizar a etapa de nivelamento topografico com transposicéo de cota altimétrica entre o
marco geodésico e a estacdo fluviométrica, obtendo assim a altura topogréfica da
LMEO (SPU, 2001).

Os extensos rios e areas desabitadas do bioma Amazoénia tornam a aquisicdo de
informacdes in situ bastante custosa devido a demanda de planejamento, equipamentos,
transporte e recursos humanos. Assim, técnicas de sensoriamento remoto e
geoprocessamento sao alternativas viaveis para obtencédo e coleta de informacdes sobre
corpos d'agua.

As imagens dpticas de satélite na regido amazonica apresentam limitacdes devido a
intensa interferéncia da cobertura de nuvens ao longo do ano (FORKUOR et al., 2014).
Portanto, os sistemas de radar sdo os mais indicados para monitorar essa regido por
atravessar as nuvens e nebulosidade. Um sistema SAR usa processamento de sinal
sofisticado para sintetizar uma antena mais extensa do que seu tamanho fisico real. O
satelite Sentinel-1 SAR pertencente a missdo da Agéncia Espacial Europeia (ESA) foi
lancado em 2014, com um sensor de micro-ondas operando na banda C em polarizagao
simples (HH ou VV) ou dupla (HH/HV ou VV/VH) e alta resolugdo espacial e
temporal.

No entanto, o principal fator de interferéncia associado a interpretacdo das imagens
radar é a presenca de ruido speckle (TELLO, LOPEZ-MARTINEZ e MALLORQUI,
2006; CHANG et al., 2007; SANTOSO et al., 2016). O ruido speckle gera uma
aparéncia granular na imagem, composta por mudancas bruscas no nivel de cinza em
pixels espacialmente proximos (FURTADO et al., 2016). Portanto, esse ruido degrada a
qualidade das imagens, interferindo em todas as etapas de deteccdo de alvos escuros,
exigindo o uso de processamento em mdltiplas visualizagbes (multi-look) ou a aplicacéo
de filtros para sua suavizagdo (DONG, MILNE e FORSTER, 2001; FURTADO et al.,
2016).
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A presente pesquisa visa mensurar as areas inundaveis e o ALOF através de dados
fluviométricos (1967-2020) e séries temporais de imagens Sentinel-1 SAR (2016-2020)
em dupla polarizacdo VH e VV em um trecho altamente inundavel da Amazoénia.

I11.2 MATERIAIS E METODOS

111.2.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo esta localizada entre os municipios de Urucara e Parintins a leste
de Manaus no estado do Amazonas, compreendendo o rio Amazonas no quadrante com
as seguintes coordenadas geogréaficas: 2° 32' 11” S e 57°45' 38" W; e 2037 '42” S e 56°
44' 11” W (Figura 111.1). O clima ¢ Am na classificacdo de Koppen, com precipitacdo
anual de 1.355 mm a 2.839 mm. O periodo de cheia comeca em maio e se estende até
meados de julho, seguido pelo periodo seco entre setembro e novembro (RAMALHO et
al., 2009).
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Figura I11.1 - Localizacdo geografica da area em estudo na Amazonia Central.
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111.2.2 IMAGENS SENTINEL-1 E PRE-PROCESSAMENTO
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As imagens Sentinel-1 SAR s&o disponibilizadas gratuitamente no endereco
eletronico (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) da Agéncia Espacial Europeia
(ESA), possuindo caracteristicas distintas (Tabela I11.1). O presente estudo adquiriu 59
imagens do satélite Sentinel-1 na polarizacdo VH e VV na regido da Amazoénia Central
no periodo anual entre os dias 26 de setembro de 2016 e 08 de fevereiro de 2020. As
imagens correspondem ao modo Interferometric Wide (IW), modo descendente, e com
nivel 1 Ground Range Detected (GRD). O pré-processamento utilizou o programa
SNAP considerando a seguinte sequéncia metodologica: Appy Orbit File, Radiometric
Calibrate (c0), Correction Geometric (Range-Doppler Terrain Correction), Speckle

Filter e conversdo dos dados de linear para decibéis (dB).

Tabela I11.1 - Pardmetros dos modos de aquisi¢do da missdo Sentinel-1.

Modo  Angulo Incidente Resolucéo Largura de Polarizacdo
Espacial Faixa
SM 20° - 45° 5x5m 80 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
W 29° - 46° 5x20m 250 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
EW 19° - 47° 20x40m 400 km HH/HV, VV/VH, HH, VV
WV 22° - 35° 5x5m 20 x 20 km HH, VV
35° - 38°

Fonte: ESA (2017).

Os programas empregados nas fases de geoprocessamento e validacdo dos dados
foram Envi 5.5 e ArcGIS 10.6. A extracdo temporal das areas inundaveis utilizou a
técnica de mascara no cubo temporal de imagens SAR a partir da definicdo de um valor
limite dos corpos hidricos, usando o programa Envi 5.5. Subsequentemente, as mascaras
dos corpos d’agua foram convertidas para vetores para mensuracao das areas inundadas

e a definicdo da LMEO para a regido em estudo.

111.2.3 FILTRAGEM DOS DADOS

O ruido speckle causado pela interferéncia aditiva ou destrutiva do sinal de retorno
do radar para cada celula prejudica a interpretacdo visual das imagens (LEE &
POTTIER, 2009). A selecdo do melhor filtro para cada polarizagdo considerou sete
métodos de filtragem (Frost; Gamma Map; Lee Enhanced; Lee; IDAM 1, 2 e 3;
mediana; e Boxcar) em trés dimensdes de janelas (3 x 3, 7 x 7 e 11 x 11). A analise
utilizou 40 amostras distribuidas uniformemente por toda a imagem de referéncia com

tamanho de 5.000 km?2. As métricas analisadas foram: Erro Quadratico Médio (MSE),
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Erro Absoluto Médio (MAE), Relagdo Sinal Ruido (SNR), Pico de Relacdo Sinal Ruido
(PSNR), Indice de Preservacio de Borda (EPI), Distor¢do de Contraste (DCON) e
NUmero Equivalente de Looks (NEL).

111.2.4 CUBO TEMPORAL DE IMAGENS

A montagem do cubo temporal considerou as 59 imagens Sentinel-1 nas
polarizacbes VH e VV para o periodo de 26/09/2016 a 08/02/2020. O cubo temporal
apresenta nos eixos “x (linhas)” e “y (colunas)” as coordenadas geograficas e no eixo
“z” a trajetoria temporal com a sequéncia dos dias em ordem crescente (CARVALHO
JUNIOR et al., 2008). O atributo z do cubo temporal descreve a presenca das areas

inundaveis nas duas polariza¢es VH e VV.

111.2.5 OS CAMPOS DE VENTO

A velocidade do vento influencia nos valores de retroespalhamento no rio
Amazonas, Lago Grande e Lago Moratinga, nas polarizacbes VH e VV. Os dados de
velocidade do vento (m/s) utilizados s&o provenientes do sistema do Banco de Dados
Meteoroldgicos de Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) (Tabela 111.2). A pesquisa utilizou 14 postos pluviométricos inseridos na
Amazobnia Central e 3 postos inseridos no estado do Para, com o objetivo de eliminar o
efeito de borda no processo de interpolagdo (GARDIMAN JUNIOR et al., 2012). A
interpolacdo da velocidade do vento utilizou as médias das 17 estacdes, compreendendo
0s mesmos dias das imagens SAR entre 01/09/2016 e 08/02/2020 (Figura 111.2). De
acordo com Gardiman Junior et al. (2012), a técnica de interpolacgéo spline regularizada
mantém o mesmo valor do dado amostral na estacdo, além de ser um método

deterministico, exato e ndo convexo.
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Figura I11.2 - Mapa das estacdes meteoroldgicas utilizadas para interpolagdo dos campos de vento na
Amazbdnia Central, estado do Para.

Tabela 111.2 - Nomenclatura das esta¢fes meteorol6gicas e dados da velocidade do vento.

Estacdo  Municipio e Estado Latitude Longitude Velocidade média
do vento (mps)

82240 Parintins, AM -2,630 -56,730 1,03
Al1222 Maues, AM -3,399 -57,673 1,14
82317 Tefé, AM -3,830 -64,700 0,52
82425 Coari, AM -4,080 -63,130 1,15
82331 Manaus, AM -3,110 -59,950 0,91
82336 Itacoatiara, AM -3,130 -58,430 1,13
82113 Barcelos, AM -0,960 -62,910 0,99
82326 Cadajas, AM -3,830 -62,080 1,93
82533 Manicoré, AM -5,8100 -61,300 0,68
82445 Itaituba, PA -4,2800 -56,000 0,94
82178 Obidos, AM -1,910 -55,510 1,66
82246 Belterra, PA -2,630 -54,950 0,94
82181 Monte Alegre, PA -2,000 -54,080 2,99
82723 Labrea, AM -7,2500 -64,830 19
82212 Fonte Boa, AM -2,530 -66,160 1,1
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82610 Eirunepe, AM -6,660 -69,860 0,04

Al24 Urucara, AM -2,534 57,758 1,12
Fonte: INMET (2020).

111.2.6 CALCULO DA LINHA MEDIA DE ENCHENTE ORDINARIA - LMEO

O célculo da LMEO utilizou os dados fluviométricos da série histérica (1967-2020)
do rio Amazonas no municipio de Parintins, obtidos por meio do site hidroweb
(http://www.snirh.gov.br/hidroweb/) da Agéncia Nacional de Aguas (ANA). Os
procedimentos técnicos obedeceram a Orientacdo Normativa de demarcagdo de
Terrenos Marginais (SPU, 2001). O célculo da LMEO utilizou uma série historica de 65
anos, referente a estacdo de codigo 16350002 da ANA, considerando um periodo de
retorno de minimo de 3 anos e maximo de 20 anos, por meio da media da somatdria das
maiores leituras mensais da régua do rio, obtendo-se uma LMEO em centimetros
baseada na régua local para o rio Amazonas na regido de Parintins, AM. Esse dado deve
ser posteriormente calculado a obter sua altitude topogréafica. O dia da cota mais
préxima a LMEO (em 65 anos) na curta série temporal SAR (4 anos) corresponde a

maior area inundada.

111.2.7 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS TEMPORAIS

A andlise de regressao linear e a correlagdo de Pearson compararam 0s seguintes
dados: valores mensurados entre as polarizacbes VH e VV, relagcdo entre a area de
inundacdo obtida pela série temporal SAR com as cotas fluviométricas da régua e a
precipitacdo acumulada para cada més na estacdo meteoroldgica de Parintins, AM. Essa
analise permite estimar uma funcdo entre a area inundada e os dados medidos em
campo. O fluxograma metodologico sumariza as etapas de desenvolvimento deste

estudo (Figura 111.3).
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Figura I11.3 - Fluxograma metodoldgico das etapas realizadas na andlise de inundag&o no trecho central
do rio Amazonas.

111.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

111.3.1 ANALISE DAS TECNICAS PARA ATENUACAO DE RUIDOS NA
IMAGEM

O ruido speckle é difundido em toda a cena SAR, com alta interferéncia em corpos
d'agua. A analise visual das imagens SAR demonstra que a filtragem espacial minimiza
significativamente a fragdo de ruido, aumentando a nitidez do rio Amazonas, corpos
d'dgua e vegetacdo nas polarizagbes. As Tabelas 111.3 e 111.4 listam os valores
estatisticos das diferentes técnicas de filtragem para imagens SAR nas polariza¢cdes VH
e VV. Os melhores resultados foram diferentes entre as duas polarizacbes. Na
polarizagdo VH, o filtro Lee 3 x 3 apresentou os melhores resultados na redugéo de
ruido com os menores MSE (1,88) e MAE (1,638), assim como 0s maiores valores de
PSNR (13,35) e SNR (10,27). A maioria dos filtros apresentou resultados aproximados,
mas o filtro Frost 3 x 3 apresentou a discrepancia mais significativa entre as técnicas de

filtragem na polarizacdo VH com alto MSE (8,95), MAE (6,28) e distorcao de contraste.
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Na polarizacdo VV, o filtro Frost com 3 x 3 obteve 0 melhor desempenho com valores
baixos para MSE (1,2), MAE (628) e janela de distor¢céo de contraste.

Tabela I11.3 - Valores dos indices métricos para as técnicas de filtragem na polarizagdo VH.

Filtros VH MSE MAE SNR PSNR CoC DCON NEL
Frost 3x3 8,95 1,634 4,1377 12,68 04702 17266 4,641
Frost 7x7 288 1638 8,6336 13,17 0,6994 1,7224 13,443

Frost 11x11 268 1637 89233 132 0,7222 1,7231 21,345
G M 3x3 389 1641 6,804 13,04 06011 1,719 12,664
G M 7x7 260 1636 9,184 1321 10,7361 1,724 22,513

G M 11x11 340 1636 8,033 13,1 0,6303 1,724 23,899

Lee Enhanced 391 1,638 7,6331 13,04 0,644 1,721 7,782
Lee 3x3 1,88 1633 10,277 13,35 0,824 1,722 8,454
Lee 7x7 2490 1636 19,6613 13,23 0,751 1,724 15,130

Lee 11x11 2,713 1,635 92503 13,19 0,725 1,725 20,795

IDAM 1 2,73 1638 8294 1319 0,714 1,722 16,784
IDAM 2 2915 1,640 8,030 13,16 0,696 1,720 18,564
IDAM 3 3,551 1,640 7,1902 13,08 0,614 1,720 17,560

Mediana 3x3 346 1,637 82216 13,09 0,662 1,723 11,829

Mediana 7x7 3,64 1,637 7,7089 13,07 0,6112 1,723 15,084

Mediana 11x11 3,43 1,6394 7,4250 13,09 10,6212 1,72138 22,818

Boxcar 3x3 348 1638 8,0076 13,09 0,6602 1,72218 1,4121

Boxcar 7x7 2,22 1,637 85251 12,28 0,6747 1,72378 1,9142

Boxcar 11x11 2,17 1,636 8,4309 12,29 0,669 1,7242 2,9944

Tabela 111.4 - Valores dos indices métricos para as técnicas de filtragem na polarizagéo VV.

Filtros VV MSE MAE SNR PSNR CoC DCON NEL
Frost 3x3 12 6,26 1354 1251 0,91 6,59 12,09
Frost 7x7 34 628 897 1209 0,75 6,59 17,67

Frost 11x11 45 6,27 811 1197 064 6,59 21,78
G M 3x3 21 628 1158 12,29 0,85 6,59 11,65
G M 7x7 39 627 892 12,03 0,7 6,6 18,38

G M 11x11 44 627 8,06 11,98 0,65 6,59 23,48
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Lee Enhanced 41 629 786 1201 0,7 6,58 14,02

Lee 3x3 3,7 627 944 1206 0,74 6,6 11,559
Lee 7x7 49 627 7,78 1193 061 6,59 18,17
Lee 11x11 5 6,27 7,73 11,92 0,6 6,6 21,23
IDAM 1 35 628 87 12,08 0,75 6,59 19,74
IDAM 2 4 6,28 8,33 12,02 0,7 6,59 20,13
IDAM 3 64 629 577 1182 0,5 6,58 15,45

Mediana 3x3 25 629 376 1122 0,22 6,58 10,49

Mediana 7x7 47 628 743 1195 0,63 6,59 19,81

Mediana 11x11 5 6,28 6,99 11,92 0,6 6,58 25,58

Boxcar 3x3 3 6,28 834 11,15 0,68 6,59 18,74
Boxcar 7x7 29 627 7,14 1116 055 6,59 24,62

Boxcar 11x11 29 6,27 7,55 11,15 0,57 6,6 39,78

Portanto, a filtragem espacial através de filtros Lee 3 x 3 na polarizacdo VH e Frost

3 x 3 na polarizacdo VV minimizou significativamente a fracdo de ruido (Figura 111.4).

Figura I11.4 —Imagem Sentinel-1 dos corpos hidricos na polarizagdo VH (A1) e filtrada pelo Lee 3
x 3 (A2), e na polarizagdo VV (B1) e filtrada pelo Frost 3 x 3.

111.3.2 CUBO TEMPORAL DE IMAGENS SAR

O cubo temporal possibilitou a analise da dinamica sazonal das areas inundadas,

apresentando maior volume dos corpos hidricos nos meses de maio, junho e julho e
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menor volume nos meses de novembro, dezembro e janeiro. A Figura I11.5 demonstra
que as polariza¢bes VV e VH ndo apresentam uma diferenca visual significativa para os
corpos hidricos.

VH [

S

Figura I11.5 - Cubo temporal composto por 59 imagens Sentinel-1 nas polariza¢cbes VH e VV
entre 26/09/2016 e 08/02/2020.

No entanto, a incapacidade da banda C de penetrar nas copas das arvores
(aproximadamente 5 cm) dificulta a medicdo confidvel de areas Umidas sobre cobertura
florestal. Marques et al. (2019) analisaram areas Umidas usando um cubo temporal de
imagens PALSAR/ALOS-2 na llha do Bananal, trecho médio do Rio Araguaia no
estado do Tocantins. Esses autores concluiram que a variacdo da area de inundacdo foi
de 10% entre as imagens com 0S menores e as maiores cotas de inundacéo.

Ferreira (2018) utilizou um cubo temporal de 29 imagens Sentinel-1 com o método
de aprendizado de méaquina Random Forest e o valor limite em imagens SAR para
identificar areas Umidas no sul do estado de Roraima ao longo de 2017. Os resultados
demonstraram o comportamento tipico de areas alagadas as margens dos rios e feices
adjacentes ao Rio Branco. Em julho, o pico da cheia cobriu mais de 72.000 ha da area

de estudo, e o pico da seca em dezembro cobriu mais de 37.000 ha.

111.3.3 CARACTERIZACAO DO RETROESPALHAMENTO SAR DOS
CORPOS HIDRICOS

A analise temporal dos valores de retroespalhamento SAR possibilitou caracterizar
0 rio Amazonas, Lago Grande e Lago Moratinga com valores entre -21,49 dB a -25,78
dB, -22,52 dB a -28,2 dB e -21,98 dB a -27,69 dB na polarizagdo VH e -13,34 dB a -
23,27 dB, -18,14 dB a -24,57 dB e -17,36 dB a -26,44 dB) para polarizacdo VV (Figura
111.6).
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Valores de retroespalhamento dos Corpos Hidricos na Polarizacio
VH no periodo temporal de 26/09/2016 a 08/02/2020
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Figura I11.6 - Gréfico dos valores de retroespalhamento SAR nas polarizagées VH e VV no rio
Amazonas, Lago Moratinga e Lago Grande na Amazdnia Central de 26/09/2016 até 08/02/2020.

Os corpos hidricos da regido apresentaram valores de limiares distintos nas
duas polariza¢des, com um valor médio de -19 dB na polarizacdo VH e -14 dB na
polarizacdo VV. Outros estudos de A&guas abertas obtiveram valores similares
(ARNESEN, 2012; FERREIRA, 2018; FROTA, 2019). No entanto, os valores de
retroespalhamento do rio Amazonas foram maiores nas duas polarizagfes do que os
Lagos Grande e Moratinga, que obtiveram entre eles valores aproximados nas duas
polarizacdes, VH e VV. A causa dessa variacdo pode ser devido aos seguintes fatores:
(a) interferéncia de campos de vento com velocidade variando entre 1,2 mps a 1,4 mps
sobre o rio Amazonas, superiores que os outros dois Lagos (1 mps a 1,2 mps), e (b) agéo
da correnteza da &gua contendo maior ondula¢do no rio e inferindo em uma maior
resposta do retroespalhamento SAR (Figura 111.7). Marinho et al. (2012) corroboram
com este estudo ao mensurar valores semelhantes de retroespalnamento de corpos
hidricos e areas inundadas no Vale do ltajai, estado de Santa Catarina, em imagens SAR
do sensor ALOS-PALSAR.
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LEGENDA
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Figura I11.7 - Mapa da velocidade média do vento de 01/09/2016 até 08/02/2020 para Amazonia Central.

111.3.4 ANALISE DA DINAMICA PLUVIOMETRICA E O PULSO DE
INUNDACAO

A série temporal pluviométrica entre 2000 a 2020 na area em estudo demonstrou
que as maiores médias mensais ocorreram nos meses de fevereiro (313 mm/ano), margo
(378 mm/ano) e abril (342 mm/ano). As menores médias pluviométricas mensais
ocorreram nos meses de setembro (47 mm/ano), outubro (78 mm/ano) e novembro (89
mm/ano) (Figura 111.8). Os resultados corroboram com outros estudos (JUNK, 1997;
ARNESEN, 2012) que evidenciaram um pulso de inundacdo de comportamento
monomodal anual no rio Amazonas e seus afluentes, uma ocorréncia previsivel ao longo
do ano com o periodo de cheia entre maio e julho e periodo de seca entre outubro e

dezembro.
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Precipitagao Media Mensal acumulada entre os anos 2000 a 2020
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Figura I11.8 - Valores pluviométrico na estacdo de Parintins (AM), salientando a maior e menor area
inundada dentro da série temporal Sentinel-1 para anos de 2000 a 2020.

A maior area inundavel ocorreu em 17 de junho de 2019, com 6.611,86 km?,
representando 16,42% da cena VH e 6.443,19 km?, representando 16,10% da cena VV.
A menor area inundada ocorreu em 25 de dezembro de 2016, com 3.059,75 km?,
representando 7,64% da cena SAR na polarizacdo VH e 2.868,59 km? de corpos d'agua,
7,17% da cena SAR na polarizacdo VV. As imagens SAR nas duas polariza¢bes (VH e
VV) mostram uma semelhanca entre as areas alagadas nos periodos de chuva e seca

sendo as diferencas praticamente imperceptiveis (Figura 111.9).

Corpos hidricos VH Corpos hidricos VV

17/06/2019
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Figura 111.9 - Mapa dos corpos d'dgua da Amazonia Central nos periodos de menor e maior area
inundada para os anos de 2016 a 2020 nas polariza¢fes VH e VV do Sentinel-1.

O pulso de inundacdo no trecho da Amazénia Central ocorre com periodo de atraso
entre 3 a 4 meses apds o maior indice de precipitacdo no més de marco. Conforme Papa
et al. (2010), o pulso de inundacdo no Baixo Rio Amazonas ocorre com um tempo de
retardo de quatro a seis semanas em relacdo ao pico de precipitacdo na bacia devido a
sua grande dimensdo e complexidade hidraulica. Segundo Arnesen (2012), o pulso de
inundag&o se origina da precipitagdo nas nascentes do rio Amazonas, quando as massas
de ar encontram a Cordilheira dos Andes e ganham magnitude a jusante da bacia
hidrografica, gerando chuvas tropicais.

A Figura I11.10 representa a sazonalidade hidrica do rio Amazonas, lagos e seus
afluentes entre os anos de 2016 e 2017 através de imagens SAR nas polarizacdes VH e
VV. A primeira imagem temporal do més de janeiro apresenta o menor volume de
corpos d'agua, mostrando a perenidade do rio Amazonas e lagos em periodos de
estiagem. A segunda imagem de abril representa um periodo de transi¢cdo. Apds 4
meses, hd uma mudanca significativa no volume dos corpos d'adgua, onde areas de
menor altitude, varzeas e afluentes inundam. Na terceira imagem, més de junho, ocorre
0 pulso maximo de inundagdo, transbordando os corpos d'dgua pela planicie. As
maiores planicies inundadas permanecem com praticamente 0 mesmo volume hidrico
por um periodo de 3 meses (junho, julho e agosto). A area inundada permanece até
meados de setembro, quando comeca a diminuir o volume de agua até atingir a menor

area inundada no inicio de dezembro, conforme a quarta imagem.

71



Modelo digital de elevacio Corpos hidricos VH Corpos hidricos VV
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Figura 111.10 - Mapa sazonal do pulso de inundacdo no rio Amazonas e afluentes, em janeiro do ano de
20186, abril, junho e dezembro de 2017.

A elevagdo minima na régua fluviométrica foi de 43 cm referente a imagem de
02/11/2017, e a altura maxima foi de 902 cm na imagem de 17/06/2019. No entanto, a
média geral foi de 551 cm, comprovando a perpetuidade regional e volume consideravel
de &gua (Tabela 111.5). O menor valor de elevagéo registrado na régua ndo representou
a menor &rea inundada na imagem SAR. Em contraste, o maior valor de elevagio

correspondeu & maior area de inundagao.
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Tabela 111.5 - Area inundada mensurada em km2 por meio da série temporal das imagens Sentinel 1-SAR
nas polarizaces VH e VV.

Data da Cotana Estagdo  Avrea inundada Avrea inundada Diferenga
Imagem (cm) kmz? (VH) kmz (VV) kr_ni/(v\/)H
26/09/2016 199 3.212,59 3.910,69 698,10

02/10/2016 170 4.129,09 3.422,44 306,56

14/10/2016 87 3.592,33 3.112,97 479,36

07/11/2016 78 3.701,88 3.266,90 434,98

19/11/2016 79 2.664,99 3.235,6 570,61

13/12/2016 47 3.401,88 3.000,81 401,07

25/12/2016 106 3.059,75 2.868,59 191,16

06/01/2017 260 3.197,43 3.359,09 361,69
30/01/2017 480 3.775,88 3.342,51 433,37
11/02/2017 576 4.225,88 3.759,72 466,16
19/03/2017 748 5.268,08 4.543,67 724,41
31/03/2017 788 5.066,78 4.678,20 388,58
12/04/2017 824 5.401,88 4.874,62 527,26
24/04/2017 850 5.896,42 5.824,30 72,12
18/05/2017 882 5.705,13 5.823,14 35,71
30/05/2017 869 6.103,67 5.861,76 251,91
11/06/2017 859 5.614,82 5.791,11 176,29
23/06/2017 833 6.106,08 6.070,37 118,01
05/07/2017 813 5.683,88 5.433,12 250,76
17/07/2017 780 5.307,53 5.960,31 652,78
10/08/2017 683 5.087,18 5.866,05 778,87
22/08/2017 602 5.311,51 5.791,85 480,34
03/09/2017 467 4.952,00 4.701,58 250,42
15/09/2017 290 4.692,09 5.077,95 385,86
09/10/2017 58 4.168,87 3.599,52 569,35
02/11/2017 43 3.891,61 3.300,61 591

14/11/2017 88 3.463,89 4.276,77 812,88
08/12/2017 175 3.601,09 3.425,46 175,63
20/12/2017 202 3.310,32 3.069,68 240,64
01/01/2018 267 3.655,50 3.220,09 435,41
13/01/2018 349 3.794,80 3.618,55 176,25
25/01/2018 411 3.773,86 3.221,76 552,1
06/02/2018 481 3.861,34 3.881,44 20,1

18/02/2018 551 3.837,37 3.481,74 355,63
02/03/2018 605 4.792,88 3.943,44 849,44

73



14/03/2018 629 4.588,23 4.001,19 587,04

26/03/2018 636 4.649,36 4.359,04 290,32
07/04/2018 663 5.104,47 4.414,60 689,87
19/04/2018 703 4.836,75 4.815,49 21,26
01/05/2018 743 5.246,10 5.051,08 195,02
13/05/2018 790 5.387,74 5.216,44 171,3
12/07/2018 862 5.193,88 5.291,67 97,79
17/08/2018 738 5.095,88 5.010,89 84,99
22/09/2018 379 4.601,88 4.801,89 200,01
16/10/2018 105 4.201,88 4.078,88 123

21/11/2018 82 3.801,64 3.548,88 252,76
15/12/2018 154 3.401,54 3.779,66 378,12
08/01/2019 353 3.849,88 3.755,65 56

01/02/2019 536 3543,13 3.771,54 228,41
09/03/2019 693 4.721,21 4.603,88 118

14/04/2019 760 5.201,78 5.287,76 85,98
08/05/2019 894 6.553,21 6.414,89 138,31
17/06/2019 902 6.611,86 6.443,19 158,67
07/07/2019 818 5.801,46 5.956,53 155,07
12/08/2019 674 5.331,24 5.655.79 324,55
29/09/2019 333 4.507,06 4.235,17 271,89
11/10/2019 105 4.203,9 4.101,9 102

16/11/2019 83 3.375,55 3.575,45 199,9
10/12/2019 137 3.424,12 3.260,83 163,29
15/01/2020 341 3.526,74 3.762,71 235,97
08/02/2020 536 3.902,81 3.813,67 89,14

Alguns meses apresentaram aumento ou diminuic¢do repentina no valor da cota da
régua, mas pouca mudanga ocorreu na area inundada, inferindo que a extensdo das
enchentes ndo estd relacionada apenas ao rio Amazonas, mas também aos seus
afluentes. Os valores medidos da area inundada através das polarizagdes VH e VV
mostraram padr8es temporais aproximados da &gua, e as menores diferencas
aconteceram durante os periodos de inundagéo.

Na série histdrica, as imagens de polarizagdo VH obtiveram as maiores éareas
inundadas no periodo de cheia. Clement et al. (2018), ao analisarem 13 cenas Sentinel-1
na regido de Yorkshire, Reino Unido, também obtiveram maiores areas inundaveis com
a polarizagdo VH. Conforme Frota (2019), a &area inundada do rio Negro usando

imagens Sentinel-1 na polarizacdo VH (2016 a 2017) obteve valores superestimados.
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Em geral, as duas polarizacdes apresentaram resultados compativeis com o padrdo
hidrico, sendo um potencial para a definicdo de areas inundadas. Da mesma forma, Hess
et al. (2015) analisaram a dinamica de inundacdo e obtiveram bons resultados na

distingdo de areas Umidas através de imagens temporais de SAR.

111.3.5 ANALISE ESTATITICA DAS AREAS INUNDADAS

A correlacdo entre as areas umidas obtidas pelas imagens SAR nas polariza¢es VH
e VV para o periodo estudado obteve um R de 0,89 (Figura I11.11). No periodo seco, as
areas com éagua variando de 2 km? a 3 km? apresentaram maior divergéncia entre as
duas polarizacdes. As areas umidas acima de 6 km? apresentam maior similaridade,
posicionados préximos a uma linha reta. O teste t de Student indicou normalidade entre

amostras independentes, confirmando a hip6tese de similaridade estatistica com valor t
de 0,70 e t critico bicaudal de 1,99.

Distribuicéio da Normalidade entre as areas inundadas nas

Polarizacdes VH e VV
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Figura 111.11 - Regressdo linear entre as areas inundadas entre as polarizagdes VH e VV.

A Figura 111.12 apresenta as regressdo entre o nivel d’agua na régua de Parintins
(AM) e as areas inundadas obtidas pelas imagens das duas polarizacdes. As retas de
regressio de ambos os modelos s&o similares, obtendo, para a imagem VH, um R? de
0,79 e, para a imagem VV, um R? de 0,64. Barbosa et al. (2006) utilizaram modelos de
regressao para estimar as areas inundadas por meio da altura da régua fluviométrica,
batimetria e imagens Landsat TM na varzea do Lago de Grande Curai (AM), obtendo
um R? de 0,99, valor superior que o obtido neste estudo provavelmente devido ao maior
namero de varidveis usadas no modelo.
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A regressdo entre os valores relativos da régua fluviométrica e as areas alagadas
apresentou as seguintes caracteristicas: (a) as maiores diferencas absolutas ocorreram
com alturas da régua entre 400 cm e 600 cm; (b) as &reas de inundagdo na polarizacdo
VV se ajustaram melhor entre as alturas de régua de 0 a 200 cm; e (c) as areas de

inundacdo na polarizacdo VH melhor ajusta entre alturas de régua de 600 cm até 1000

cm.

Andlise de Regressao Linear para Polarizagio VH Andlise de Regressao Linerar para Polarizacio VV
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Figura 111.12 - Modelo de regresséo linear relacionado a &rea inundada nas polariza¢des VH e VV com a
cota altimétrica da régua em Parintins, AM.

111.3.6 ANALISE DA LINHA MEDIA DE ENCHENTE ORDINARIA - LMEO

O valor relativo da LMEO observado na régua fluviométrica foi de 927,36 cm. Os
eventos de chuvas fortes e inundagdes predominaram entre 1970 e 1988, com varios
eventos com valores superiores a 927,36 cm. O maior valor medido foi de 1.079 cm em
1° de junho de 1971. Entre julho de 2014 e julho de 2020 (6 anos), as alturas relativas
apresentaram os menores valores, consistentemente abaixo de 927,36 cm e com queda
brusca em junho de 2016 (Figura 111.13).
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Série temporal Fluviométrica da Estacio de Parintins, AM antes e perante as Imagens Sentinel- 1 SAR
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Figura 111.13 - Gréfico do regime fluviométrico no Rio Amazonas no periodo entre 0s nos 1967 a
2020 e o valor relativo da LMEO.

Durante a série temporal Sentinel-1, a menor altura relativa na régua fluviométrica
foi de 83 cm em novembro de 2019 (Figura 111.14), e o maior valor foi de 902 cm,
atingido em 26 de junho de 2019 (Figura 111.15). A comparacdo dos dois periodos
demonstra a significativa expansdo do volume de agua no rio Amazonas, afluentes e
lagos vizinhos no periodo de cheia. A extensdo da varzea apresentou dindmica
diferenciada no periodo de maior volume de agua, com largura maxima de 30,48 km na

margem esquerda e 47,74 km na margem direita do rio Amazonas.
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I11.4 CONCLUSAO

Esse estudo inova ao apresentar uma abordagem metodolégica para 0 mapeamento
de areas inundaveis correlacionados com dados de estacbes meteoroldgicas, pois
comprovou-se ser eficaz no mapeamento de areas inundaveis provenientes de técnicas
de sensoriamento remoto em série temporal de imagens Sentinel-1 SAR. A inexisténcia
de imagens Sentinel-1 SAR anterior ao ano de 2016, quando os eventos de inundacéo
foram superiores a LMEO (927,36 cm) impossibilitou a delimitacdo da area de
inundacéo da LMEO por meio de dados SAR. Os modelos de regressdo lineares obtidos
por meio das polarizacbes VH e VV apresentaram resultados satisfatorios. Entretanto,
as areas inundaveis obtidas pelas imagens de polarizacdo VH tiveram maior correlacéo
com a cota fluviométrica (79%) do que pelas imagens de polarizagdo VV (64%). As
areas de inundacBes mensuradas nas polarizagdes VH e VV apresentaram uma boa

correlacdo e sem significancia estatistica entre as amostras, presumindo que se pode
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utilizar tanto as duas polarizagdes para obtencdo de volume hidrico, dindmica e

delimitacdo de &reas inundaveis na regiao.
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CAPITULO IV

COMPARING MACHINE AND DEEP LEARNING METHODS FOR THE PHE-
NOLOGY-BASED CLASSIFICATION OF LAND COVER TYPES IN THE
AMAZON BIOME ECOSYSTEM USING SENTINEL-1 TIME SERIES

Resumo

O estado do Amapé no bioma Amazonia possui uma alta complexidade de ecossistemas
formados por florestas, savanas, vegetacdo sazonalmente alagada, manguezais e
diferentes usos da terra. A presente pesquisa teve como objetivo mapear a vegetacao a
partir do comportamento fenoldgico da série temporal Sentinel-1, que tem a vantagem
de ndo apresentar interferéncia atmosférica e cobertura de nuvens. Além disso, o0 estudo
comparou trés conjuntos diferentes de imagens (copolarizacdo vertical-vertical (VV)
apenas, apenas polarizacdo cruzada vertical-horizontal (VH), tanto VV quanto VH) e
diferentes classificadores baseados em aprendizado profundo ( Memdria de curto prazo
longa (LSTM), LSTM bidirecional (BiLSTM), Unidades recorrentes fechadas (GRU),
GRU bidirecional (Bi-GRU)) e aprendizado de maquina (Random For-est, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), k-Nearest Neighbors , Support Vector Machines (SVM)
e Multilayer Perceptron). A série temporal englobou quatro anos (2017-2020) com 12
dias de revisita, totalizando 122 imagens para cada polarizacdo VV e VH. A
metodologia apresentou as seguintes etapas: pré-processamento das imagens, filtragem
temporal pelo método de suavizacdo de Savitsky-Golay, coleta de amostras
considerando 17 classes, classificacdo por diferentes métodos e conjuntos de dados de
polarizacdo e analise de acuracia. Os melhores escores de F1 utilizaram o conjunto de
dados VV e VH e as Redes de Neurdnios Recorrentes bidirecionais, considerando o Bi-
GRU (93,53) e 0 Bi-LSTM (93,29), seguidos pelos outros métodos de aprendizado
profundo, GRU (93,30) e LSTM (93,15). . Entre o aprendizado de maquina, os dois
métodos com os maiores valores de F1-score foram SVM (92,18) e XGBoost (91,98).
Portanto, variacdes fenologicas baseadas em longas séries temporais do Synthetic
Aperture Radar (SAR) permitem a representacdo detalhada da cobertura/uso da terra e
da dindmica da agua.

Palavras-Chave: Radar de abertura sintética; multitemporal; séries temporais; deep

learning; memoria longa de curto prazo; unidade fechada recorrente; redes de neurénios
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recorrentes, fenologia da vegetagdo; fenologia da superficie terrestre; mapeamento da

cobertura do solo.

Abstract

The state of Amapa within the Amazon biome has a high complexity of ecosystems
formed by forests, savannas, seasonally flooded vegetation, mangroves, and different
land uses. The present research aimed to map the vegetation from the phenological
behavior of the Sentinel-1 time series, which has the advantage of not having
atmospheric interference and cloud cover. Furthermore, the study compared three
different sets of images (vertical-vertical co-polarization (VV) only, vertical-horizontal
cross-polarization (VH) only, both VV and VH) and different classifiers based on deep
learning (Long short-term memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BILSTM), Gated
Recurrent Units (GRU), bidirectional GRU (Bi-GRU)) and machine learning (Random
Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), k-Nearest Neighbors, Support Vector
Machines (SVM), and Multilayer Perceptron). The time series englobed four years
(2017-2020) with a 12-day revisit, totaling 122 images for each VV and VH
polarization. The methodology presented the following steps: image pre-processing,
temporal filtering using the Savitsky-Golay smoothing method, collection of samples
considering 17 classes, classification using different methods and polarization datasets,
and accuracy analysis. The best F1 scores used the VV and VH dataset and the
bidirectional Recurrent Neuron Networks, considering the Bi-GRU (93.53) and Bi-
LSTM (93.29), followed by the other deep learning methods, GRU (93.30) and LSTM
(93.15). Among machine learning, the two methods with the highest F1-score values
were SVM (92.18) and XGBoost (91.98). Therefore, phenological variations based on
long Synthetic Aperture Radar (SAR) time series allow the detailed representation of
land cover/land use and water dynamics.

Keywords: Synthetic aperture radar; multi-temporal; time series, deep learning, long
short-term memory, gated recurrent unit, recurrent neuron networks, vegetation

phenology, land surface phenology, land cover mapping.

IV.1 Introduction
Understanding the spatial heterogeneity of the Amazonian landscape is crucial for
developing and planning efficient conservation actions in one of the world's most

diverse regions [1,2]. The mapping of the diversity of forests and vegetation is the basis
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for research and knowledge of the dynamics and management of forest resources, where
changes in vegetation cover driven by human activities profoundly affect ecosystem
functioning [3,4]. Although Amazonian landscapes are often associated with forests,
they comprise a wider array of ecosystems developing along climatic, edaphic, and
hydrologic gradients. This biome contains “Amazonian savannas” that constitute
isolated patches of open formations consisting of grassland and shrub vegetation,
covering an area of 267,000 km2, mainly in Brazilian and Bolivian territory (90% of the
area) [5]. Within the domain, the forest covers 80% of the biome area, and the
“Amazonian savannas” occupy only < 5% [6]. In this context, the state of Amap4,
located in the extreme northeast of the Amazon region, has incomparable vegetation in
the Amazon biome, formed by a fragmented and complex environment with
intercalation of forests, flooded forests, floodplains, savannas, and mangroves [5].
Amapa has a high percentage of well-preserved original vegetation (> 95%), containing
72% of its extension within protected areas [7]. However, the distribution of protected
areas is not proportional to vegetation formations, requiring an adequate monitoring
system to detect human activities.

In this sense, orbital remote sensing technology is an adequate tool to obtain
periodic information about a large area practically and economically and to extract
vegetation cover, ecosystem parameters, and vegetation changes. The provision of
temporally continuous information by remote sensing orbital images has contributed to
the development of phenological studies and phenology-based classification of land
cover types, which reach exponential growth over time [8]. Seasonal variations describe
the temporal signatures in vegetation (e.g., flowering, fruiting, leaf change, senescence,
dormancy) [9-11]. Phenology provides environmental information covering humerous
areas of knowledge, such as ecology [10,12,13], climate change [14-16], conservation
biology [17-19], and land-use/land-cover change [20], and crop monitoring [21].
Therefore, several studies describe the phenological dynamics from remote sensing
images to assess environmental changes at multiple spatial and temporal scales [22,23].
Satellite-derived phenology overcomes the limitations of monitoring at ground level,
considering a wide spatial range, repeatable over time, normalized, and without the need
for extensive and costly fieldwork [8].

A combination of diverse ecosystems and cloud conditions is challenging in the
context of mapping heterogeneous landscapes in the Amapa region. The high presence
of cloud cover in the Amazon region is a limiting factor for optical imaging [24—26].
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Consequently, the time series of Synthetic Aperture Radar (SAR) becomes the primary
alternative for being free of constant atmospheric interference in tropical areas and
acquiring information without interruption. In addition to transposing climatic
conditions, SAR signals are sensitive to vegetation structure and biomass, crop and
vegetation height, and soil moisture, providing additional information on land cover
types [27,28]. However, SAR time series have a lesser use than optical images due to
the more significant presence of noise, pre-processing complexity, difficulty in
interpretation, and scarcity of free data [8].

The advent of C-band Sentinel-1 (S-1) A and B sensors belonging to the European
Space Agency (ESA) mission has intensified the use of SAR time series in phenological
studies due to the short revisit time interval of 6 (using both sensors) or 12 days (using a
sensor) and free data distribution [29,30]. The high temporal resolution of the S-1
images causes a significant increase in the number of studies to map different vegetation
contexts: forests [31-34], temporarily flooded vegetation [35,36], salt marshes [37],
urban vegetation [38], cultivated landscape with different crop types [39-44], rural and
natural landscapes [45], early crop [46], and single cultivation cycle during a year such
as rice [47-49] and wheat [50-52]. Besides, a large amount of research uses a
combination of radar and optical sensor images for vegetation classification [53]. Thus,
numerous studies integrate S-1 data with optical images, mainly from Sentinel-2 (S-2)
[54-56] and Landsat images [57-59].

Time series classification algorithms use seasonal backscatter differences to
individualize and detect targets. Many methods for classifying crops and vegetation
based on S-1 time series have been evaluated considering traditional methods, Machine
Learning (ML), and Deep Learning (DL). Among the traditional methods, the
predominant studies use techniques based on distance and similarity measures
[31,32,39,43,60] and phenology metrics [33]. Several ML techniques have been applied
in the phenology-based classification of land cover types: Random Forest (RF), Support
Vector Machines (SVM), Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbor (KNN) and
Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Extreme Gradient Boosting (XGB),
Multilayer Perceptron (MLP), Adaptive Boosting (AdaBoost), Extreme Learning
Machine (ELM). Among ML models, RF is the most used in temporal classification
[34,48,61,62]. Furthermore, many studies compare the different ML methods, such as
SVM and RF [45]; RF, SVM, XGBoost, MLP, AdaBoost, and ELM [38]; and DT,
SVM, KNN, and QDA [49].
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The DL models have recently reached state-of-the-art computer vision, with wide
application in remote sensing [63,64]. DL models based on the Recurrent Neural
Network (RNN) are the most hopeful in classifying temporal and hyperspectral data due
to their ability to detect sequential data [65-67]. The distinction of RNN methods
compared to other approaches is to incorporate “memory” information, where data from
previous inputs influence subsequent inputs and outputs. The inputs and outputs of
traditional deep neural networks are independent, while in RNNSs, there is a dependence
along an ordinal sequence. Among the RNN methods, the primary methods in temporal
correlation analysis are Long Short-Term Memory (LSTM) [68] and Gated Recurrent
Units (GRU)[69].

In optical remote sensing, RNN methods have been applied in time series to
distinguish crops and vegetation dynamics using different types of sensors: Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) [70,71], Sentinel 2 [72], Landsat
[73,74], Pleiades VHSR images [75], and [71]. In the SAR time series, studies compare
the RNN method with other approaches: RF and LSTM [41]; LSTM, Bi-LSTM, SVM,
k-NN, and Normal Bayes [47]; 1D Convolutional Neural Networks (CNN), GRUs,
LSTMs, and RF [46]; GRUs and LSTMs [76].

A confluence of coastal, riverine, and terrestrial environments in the Amapa region
of eastern Amazon of Brazil results in a very diverse and dynamical landscape that has
been poorly characterized. Using the high spatial and temporal Sentinel-1 time series (C
band) in the VH and V'V for the years 2017-2020, this research aimed to:

e characterize phenological patterns of land cover/land use,

e characterize erosion/accretion changes in coastal and fluvial environments,

e evaluate the behavior of vertical-vertical (VV) co-polarization, vertical-horizontal
(VH) cross-polarization, and both VV and VH (VV&VH) in the differentiation of
land cover/land use features,

e compare the behavior of five traditional machine learning models (RF, XGBoost,
SVM, k-NN, and MLP) and four RNN models (LSTM, Bi-LSTM, GRU, and
bidirectional GRU (Bi-GRU)) in time-series classification, and

e produce a land cover/land use map for the Amapa region.
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V.2 Study Area

The study area is located in the state of Amapa, northern Brazil (Figure 1V.1). The
climate is of type 'Am' in the Koppen classification, being hot and super humid with
temperatures ranging from 25°C to 27°C, average monthly rainfall of 50 mm to 250
mm, and annual incidence above 2,400 mm. It has two well-defined seasons: the rainy
season between December and June and the dry season between July and November
[77]. The vegetation of Amapa presents a significant variation from the coastal region to
its interior, demarcating three primary environments: coastal plain with pioneer
vegetation, low plateaus with the presence of savannas, and plateau regions with
rainforest cover.

The coastal plain of Amapa, with a low topographic gradient and altitude (up to 10
meters), has a varied landscape composed of fluvial, fluvial-lacustrine, and fluvial-
marine processes. The three predominant types of mangroves are Avicennia germinans,
Rhizophora mangle, and Laguncularia racemose [78]. The Avicennia germinans is
dominant in extensive areas, with more frequent in elevated, less inundated areas and
under more saline conditions [79], containing the highest mangroves on the Amapa
coast and forming mature and open forests [78]. Mangroves (Rhizophora spp.) are
dominant in estuaries and on the inner edges of the coastal fringes, associated with
rainwater [78,80]. The mangroves are interrupted by floodplain vegetation characterized

by influenced by the fluvial water discharge [81].
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Figure 1V.1. Location study area in the state of Amapa in Brazil and the South American continent. The image of the
study area corresponds to the first component of the Minimum Fraction of Noise transformation considering the
Sentinel 1 VH polarization time series in the period 2017-2020.

In addition, the coastal plain of Amapa contains lakes of varying sizes and
extensive seasonally flooded areas. The lakes are ox-bow-shaped, showing their
evolution from abandoned meanders and past river systems [82,83]. The plain has many
paleochannels, whose scars show this environment's high dynamics and reworking [84].
Therefore, the vegetation develops in pedologically unstable areas, subjected to fluvial,
lacustrine, marine, and fluviomarine accumulation processes, formed by plants adapted
to local ecological conditions. The vegetation types are seasonally flooded grasses and
pioneer herbaceous, shrub, and forest formations. Floodplains, along with grasslands,
are the most fire-sensitive phytophysiognomies.

Savannas are present in slightly higher areas in the low plateaus of Amapa.
Compared with other Amazon savannas, the savannas of Amapa showed a greater
richness of genera and species with a reduced number of threatened, invasive, and
exotic species [85]. The herbaceous/subshrub layer corresponded to 62% of the
surveyed species [85]. The high variation in the proportions of woody and grassy plant
strata provided different nomenclatures and classifications for the savannas [78,86-88],
including the main classes: typical savanna/shrub savanna, shrub grassland (savanna
parkland), and floodplain grassland (varzea). Moreover, this region is under increasing

pressure from large-scale economic projects, mainly from planted forests (Eucalyptus
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and Acacia) [89] and soy crops using mechanized technology [90]. The savanna region
(10,021 km?) contains only 917.69 km? (9.2%) of legally protected areas and 40.24 km?
(0.4%) of "strictly protected” areas [91]. Nevertheless, the protected areas are
predominantly "multiple uses,” allowing for various activities such as small-scale
livestock farming. The region has increased the frequency of anthropic fires that
threaten the quality of habitats [91,92]. Therefore, the Amazon savannas need greater
surveillance and conservation plans, as they are little known, have high exposure to
human occupation, and are unprotected [5].

The ecological regions of dense ombrophylous forest are predominant in the state
of Amap4, occurring in the plateau regions. In the study area, forests can be lowland or
submontane (less than 600m high) with uniform canopy or emergent species (e.g.,

Minquartia sp., Eschweilera sp., Couma sp. and Iryanthera sp.) [88].

IVV.3 Materials and Methods

Image processing included the following steps (Figure 1V.2): (a) acquisition of the
Sentinel-1 time series (10 meters resolution); (b) data pre-processing; (d) noise
minimization using the Savitsky-Golay smoothing filter; (e) analysis of the
phenological behavior of Amazonian vegetation and human use (forest, savannah,
mangrove, lowland vegetation, eucalyptus reforestation, and plantation areas); (f)
comparison of classification methods (LSTM, Bi-LSTM, GRU, Bi-GRU, SVM, RF, k-
NN and MLP) and; (g) accuracy analysis
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Data Preparation Ground truth and dataset

Sentinel-1 time series with C-band in VV and VH .
L annotations for 17 classes, totaling 8,500 samples
122 temporal frames polarizations
Preprocessing with: (1) orbit file, (2) coregister, (3) Train (70%) Validation (20%) Test (10%)
radiometric calibration, (4) terrain correction, (5) speckle
. . . 5,950 samples 1,700 samples 850 samples
filter, and (6) linear conversion.
SAR image denoising with the Savitzky and Golay filter . : Comparison of time signatures for the different classes
RNN and Traditional ML models Accuracy Assessment
3 DL Bi-GRU, GRU, Bi-LSTM, LSTM -—)' 4 Overall Accuracy (OA) F-score
ML RF, XGBoost, SVM, MLP, k-NN - . Precision Recall

Figure 1V.2. Methodological flowchart.

IVV.3.1 Data Preparation

The present study used a Sentinel-1 time series (C band - 5.4 GHz) in the VH and
VV polarizations over four years (2017 and 2020) provided by the European Space
Agency (ESA) (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home). The study area covers the
eastern part of the state of Amap4, requiring the mosaic of two Sentinel-1 scenes from
the Ground Range Detected (GRD) product in Interferometric Wide mode, with a
resolution of 10 m, a scene width of 250 km, and a 12-day revisit cycle [95].

The research considered 122 temporal mosaics for each polarization from January
3, 2017, to December 25, 2020, totaling four years of vegetation observation with a
revisit period of twelve days. The broad temporal interval allows the detection of natural
vegetation phenological cycles, flood areas, or land-use changes [96]. The image pre-
processing had five steps using the Sentinel Application Platform (SNAP) software
[97]: (@) apply orbital file; (b) calibration by converting digital pixel values into
radiometrically calibrated SAR backscatter; (d) range-Doppler terrain correction from
the SRTM digital terrain model; (e) linear conversion to decibels (dB), and (f) stacking
of pre-processed images into a single-time cube used in the temporal signature

classification. Stacking the Sentinel-1 SAR images generates a time cube containing the
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first image from 2017 to the last image from 2020. The geographic coordinates of the
temporal cube are on the “x” (lines) and “y” (columns) axes. At the same time, the “z”
axis represents the time signature of the backscattering considering a sequence of days
of the year in ascending order.

SAR images inherently have Speckle noise which causes a grainy texture of light
and dark pixels, making it difficult to detect targets, especially in low contrast areas.
Noise filtering in radar images is a standard requirement, and different methods have
been proposed, considering the spatial and temporal attributes of the images. In filtering
time series of satellite images, a widely used method is the Savitzky and Golay (S-G)
method [98], applied to optical [99,100] and radar images [47,101,102]. The S-G
filtering used a one-dimensional window size of 13 over time, allowing a smoothing of
the temporal trajectory and conserving the maximum and minimum values, which are
crucial for the phenological analysis. Figure 1V.3 demonstrates the effect of the S-G
filter in eliminating speckles in the S-1 time series. An advantage of the S-G filter for
areas with vegetation and periodic flooding is its ability to combine noise elimination
and preserve phenological attributes (height, shape, and asymmetry) [103,104]. Geng et
al. [105] compared eight filtering techniques for reconstructing NDVI time series from
multi-satellite sensors and showed that the S-G filter performs best in most situations.
This method establishes a temporal signature that eliminates small interferences but
maintains the characteristics of low and high values coming from the flood events and

present in the phenology of vegetation and crops.
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Figure 1V.3. Sentinel-1 time series denoising using the Savitzky and Golay (S-G) method in the Amazon savanna.
The original data is the gray line, and the data smoothed with the S-G filter is the purple line. C-band backscattering
differences in VH polarization correspond to seasonal biomass variations during the wet (high values) and dry (low
values) seasons.
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I1VV.3.2 Ground Truth and Sample Dataset

The selections of the sample sets of temporal signatures considered the following
information: (a) visual interpretation of points with a similar pattern from high-
resolution Google Earth images, (b) spatial analysis of the distribution of similar
temporal signatures employing the Minimum Noise Fraction transformation and end-
member analysis, (c) previous information from the vegetation and land-use maps at
1:250,000 scale developed by Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE) in
2004 [104,105], and (d) specific surveys for soybean plantations and forest plantations
currently limited to certain regions of our study area [89,90]. The IBGE mapping has a
regional scale, and the land use information referring to 2004 is outdated due to recent
agricultural growth. Therefore, regional information from the IBGE mapping was a
guide for the manual interpretation of the sampling points. The study disregarded areas
of the city due to the use of masks.

The present time-series mapping considered the water bodies, erosion/accretion
changes in coastal and river environment, and phenological patterns of land cover/land
use. Therefore, seven large land use/cover classes were subdivided into 17 subclasses
according to the presence of temporal differences: water bodies (one class
encompassing rivers, lakes, reservoirs, and ocean), hydrological changes (two classes
including erosion and accretion areas), seasonally flooded grassland (four classes
including sparse seasonally flooded grassland, dense seasonally flooded grassland 1 and
2, and floodplain areas), pioneer formations (three classes including herbaceous, shrub,
and arboreal formations), savanna (two classes including shrub grassland, and
savanna/shrub savanna), grassland, forest (two classes), and mangroves.

The sample selection totaled 8,500 pixels (time signatures), well distributed,
systematic, and stratified [106,107] among the 17 classes, each with 500 samples
(Figure 1V.4). Therefore, the number of samples selected for each stratum (i.e., classes
or categories) was 500. The training/validation/test split [108,109] had a total of 5,950-
pixel samples for training (70%), 1,700-pixel samples for validation (20%), and 850-
pixel samples for testing (10%).
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Figure 1V.4. Study area samples for training (cyan), validation (red) and test (orange).

1VV.3.3 Image classification

This study focused on comparing two broad sets of classification methods:
traditional ML versus RNN. ML methods have historically played a valuable role in
remote sensing image classification and segmentation studies. However, different DL
methods have outperformed traditional models with considerable improvements, having

a high potential for use in land-use/land-cover classification based on temporal data.

3.1.1. Traditional Machine Learning Methods

This study tested traditional ML methods: RF [110], XGBoost [111], SVM [112],
MLP [113], and k-NN [114]. The model optimization for ML and DL presents different
peculiarities. The ML models usually present more easily adjustable parameters than
robust models such as the LSTM or CNNs. Thus, a better way to adjust the parameters

94



is by using a grid search. To maintain cohesion with the DL models, we used the Grid
Search performing tests in the validation set, aiming to optimize the F-score metric.
Table V.1 lists the grid Search values used for each model. All ML models used the
scikit-learn library.

Table 1V.1. Configuration of the Recurrent Neural Network (RNN) models, pertaining to Deep Learning (DL)

procedures, and grid search values used for each Machine Learning (ML) models: Random Forest (RF), Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), Support Vector Machines (SVM), Multilayer Perceptron (MLP), and k-Nearest

Neighbors (k-NN).

Model Parameter Values
RF bootstrap [True, False]
oob_score [True, False]
max_depth [3,5,7]
n_estimators [50, 100, 200, 400]
min_samples_split [2, 3, 5]
max_leaf nodes [None, 2, 4]
XGBoost Learning_rate [0.01, 0.05, 0.1]
Min_child_weight [1,3,5,7]
gamma [1,3,5,7]
Colsample_bytree [0.4,0.5,0.6]
Max_depth [3,5, 7]
ML Reg_alpha [0,0.2,0.3]
Subsample [0.6, 0.8]
SVM C [0.5,1, 2, 3,5]
Degree [2, 3, 4]
Kernel [linear, rbf, poly]
MLP Hidden_layer_sizes [(100,50), (200,100), (300,150)]
activation [logistic, relu, tanh]
Learning_rate [0.01, 0.001]
Max_iter [500, 1000]
k-NN N_neighbors [5, 10, 15, 20]
Weights [uniform, distance]
RNN models Epochs 5,000
Dropout 0.5
Optimizer Adam
Learning rate 0.001
DL Loss function Categorical cross-entropy
Batch size 1,024
Hidden layers 2
Hidden layer sizes (366, 122)

3.1.2. Recurrent Neural Network architectures

The RNN architectures are artificial intelligence methods developed for processing
order-dependent data and support the use of high-dimensional input data, having a
growing application in different types of studies such as natural language, audio, and
video processing [117-119]. The two most widespread RNN methods are the LSTM
[68] and the GRU [69].

The LSTM is one of the most common RNN architectures with internal memory
and multiplicative gates that allow high performance on sequential data by recursively

connecting sequences of information and capturing long temporal dependencies [120].

95



The LSTM architecture contains an input vector (Xt), current block memory (Ct), and
current block output (ht), where nonlinearities activation functions are Sigmoid (o) and
hyperbolic tangent (tanh), and the vector operations are element-wise multiplication (x)
and element-wise concatenation (+). Finally, the memory and output from the previous
block are Ct-1 and ht-1. Among the proposed improvements to the LSTM architecture,
the Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) [121] stands out for overcoming the traditional
LSTM problem of having a unidirectional strategy capable of capturing only
information from previous time steps. Bi-LSTM models consider a backward layer
(moving in the left-back direction) and forward layer (moving in the right-forward
direction) in ordered data to capture past and future information, which makes the
method more robust and contrasting with unidirectional LSTM models [122].

The GRU present a similar structure to the LSTM models. Nonetheless, it only
shows two gates in its structure, the reset and update gates. Therefore, GRU achieves a
performance equivalent to LSTM but with a reduced number of ports and,
consequently, fewer parameters [123]. Table 1 lists the configuration of the Recurrent
Neural Network (RNN) models.

3.4. Accuracy Assessment

The accuracy comparison of the ML and DL methods considered pixel-based
metrics from the confusion matrix, which yields four possibilities: true positives, true
negatives, false positives, and false negatives. The accuracy analysis considered the

following metrics:

TP+TN
TP+TN +FP+FN

Overall Accuracy =

TP

Precision = ————
recision TP n FP,

TP
TP +FN’

Recall =

2x(PrecisionxRecall)
F — score =

Precision + Recall
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Besides, we used McNemar’s test [124] to compare the statistical differences between
the two classifiers. This paired nonparametric test considers a 2x2 contingency table and
a Chi-Squared distribution of 1 degree of freedom. The method checks whether the

proportion of errors between two classifiers coincides [125].
IV.4 Results

IV4.1 Multitemporal Backscattering Signatures

This section describes the temporal signatures of water bodies, erosion/accretion
changes in the coastal and river environment, and vegetation phenological patterns. The
temporal signature graphs consist of the mean value of the 500 samples selected for
each target with their respective standard deviation bars. The extreme backscattering
values refer to the water class with the lowest values over the period and the forest with
the highest values (Figure 1V.5). Among the intermediate values, the savannas present
temporal signatures with high variation and seasonal amplitude among the natural

vegetation (Figure 1V.5).

4.1.1. Water Bodies and Accretion/Erosion Changes due to Coastal and River
Dynamics

The water bodies (areas with a permanent presence of water, including oceans,
seas, lakes, rivers, and reservoirs) show backscattering differences between the VV and
VH polarizations due to environmental conditions and wave interference from winds
and rain (Figure 1V.5). The VV polarization is more sensitive to roughening of the
water surface than VH polarization, increasing the backscatter return to the satellite.
Therefore, lower VV backscatter values occur in environments under calm wind
conditions (e.g., tank water and oxbow lake), while in areas with flowing water (e.g.,

flood water, river water, and oceans), they have higher values [124,125].
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Figure 1V.5. Mean temporal signatures of the 500 samples selected for water bodies (blue line), Ombro-philous
Forest (gray line), and savannah (yellow line) considering VH (A) and VV (B) polariza-tions of Sentinel-1A. The
curves display the standard deviation bars.

Some areas along the coast and rivers show temporal backscattering signatures that
evidence transitions between terrestrial environments and areas covered by water. The
temporal variation of backscatter from higher to lower values indicates erosion and pro-
gressive flooding, while the inverse indicates terrestrial accretion (Figure 1V.6).

The massive discharge of fine grains at the mouth of the Amazon River intensely
influences the coastal region of the State of Amap4a, presenting a high dynamic of
hydrodynamic and sedimen-tary processes that cause a constant alteration of the coast.
In the short period of analysis, the migration of mud banks from the Amazon River
along the coast presented successive and recurrent phases of erosion (Figure 1V.7A)
and accretion (Figure 1V.7B) that marked appar-ent changes in a few years. In addition
to changes in coastline, the time series show the fluvial dynamics of active meandering
rivers, evidencing the process of erosion and depo-sition on the banks (Figure 1V.7C).
Changes in river morphology show a progressive devel-opment over time, and it is
possible to observe channels in different phases of migration and sinuosity through

Sentinel-1 images.
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Figure 1V.6. Mean temporal trajectory of the 500 samples selected considering Sentinel-1 data with VH (A) and VV

polarization (B) for the classes: land accretion areas with water to land conversion (or-ange line), and land erosion
areas with land to water conversion (blue line). The curves display the standard deviation bars.

The behavior of microwave energy in wetlands presents substantial spatial
variability in backscattering according to vegetation cover. Thus, we detected four-time
series describing microwave energy's interaction with water-vegetation patterns (Figure
IVV.10). The rise in water level gradually eliminates dispersions from the soil surface
and the herbaceous stratum canopy, and the microwave energy acquires specular
reflection (mirror-like reflection) from the water surfaces, causing a drop in backscatter
values in the time series. The mean values and amplitude of the backscatter values vary
with the density of herbaceous vegetation (dense, medium, or spaced) and the presence

of woody wetlands (shrubs and trees).
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Figure 1V.7. Time series image sequences that show in the state of Amapa: (A) coastal erosion pro-cess, (B) coastal
land accretion process, and (C) fluvial dynamic. The last image represents an RGB color composite (CC) composed
of the images from January 2017, January 2019, and De-cember 2020. The red colors in the images represent areas of
land erosion and the blue ones of accretion.

4.1.2. Phenological Patterns

The different vegetation covers show temporal variations of backscattering (VV
and VH) in the period 2017-2020, which are diagnostics for their individualization. The
temporal signatures vary in floodable and non-flooded environments and different
proportions of herbaceous and woody vegetation.

The interaction of C-band microwave energy in herbaceous wetlands depends on
biophysical characteristics such as height, density, and canopy cover. In seasonally
flooded areas, the rise in water level gradually eliminates dispersions from the soil sur-
face and the herbaceous stratum canopy, causing microwave energy to acquire specu-lar

reflection (mirror-like reflection) from the water surfaces and decrease the backscatter
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values. Figure 8A,C show the seasonally flooded grassland (blue line) con-sisting of
open areas formed predominantly by sparse herbaceous formations with pe-riodic
flooding and moist soils. Flooding over short grasslands causes the lowest backscatter
values, providing the SAR time series with greater amplitudes. The grasslands covered
by water during the flood season cause a specular behavior that results in a drop in
backscatter values (Figure 8A,C, blue line). With the retreat of the hydrological pulse,
the interaction of microwaves with the vegetation cover gradually increases and,
consequently, the value of sigma naught (c°). These flooded vegetation time series
differ from non-floodable grassland (Figure 8A,C, red line), which present maximum
backscatter values in the rainy season due to increased biomass. Therefore, there is an
entirely antagonistic behavior between non-floodable savanna areas and seasonally
flooded grasslands, where the peak of the backscatter values occurs at the lowest values
of the other.

Seasonally flooded vegetation composed of medium and dense herbaceous
vegetation causes multiple-path scattering with higher backscatter values and lower
amplitude in the time series (Figure 8B,D, green and black lines). However, these
grasslands show the exact dates of relative minimums during the flood period. In
contrast, dense herbaceous vegetation with a sparse presence of woody vegetation
(shrubs and trees) (Figure 8A, orange line) shows a change in VV polarization, which
tends to have more significant canopy scattering, and the water surface portion leads to
double-bounce scattering with the trunks. This behavior changes the dates with
minimum values for VV polarization that tend to place them near the savanna
vegetation (red line). This vegetation (Figure 8A, orange line) occurs in floodplain areas
(varzea) following the drainages and intertwining with riparian forests in savannah

areas, along humid dense grassland, and lake margins in the coastal plain.
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Figure 1V.8. Average temporal signatures of the 500 samples selected for each seasonally flooded grasslands: sparse
herbaceous (blue line) and grasslands with the presence of sparse woody (orange line) with VH (A) and VV (B)
polarizations. In addition, grassland with a medium and dense herbaceous (black and sea green lines) with VH (C)
and VV (D) polarizations. All graphs present the non-floodable shrub grassland time series (red line) compared with
seasonally flooded areas. The curves display the standard deviation bars.

The non-floodable grasslands and savannas present backscatter time series with
similar formats that differ in absolute values and relative amplitude. As the tree-shrub
components increase, the backscatter values increase, and the relative amplitude
decreases. Figure 9A,E exemplify the increase in the proportion of arboreal vegetation
in the pioneer formations: herbaceous (magenta line), shrub (yellow line), and arboreal
(green line). In addition, Figure 9B,F present the time series of the shrub grassland (dark
purple line) and savanna/shrub savanna (light purple line). The lowest features in the
time series reflect the period of lowest precipitation, while the highest values reflect the

rainy season.
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Figure 1V.9. Average temporal signatures (Sentinel 1 VV and VH radar signals) of 500 samples with their respective
standard deviation bars for the following classes: (A) pioneer formations with the increase of the tree-shrub stratum
(herbaceous (magenta line) > shrub (yellow line) > arboreal (green line)); (B) shrub grassland (dark purple line) and
savanna/shrub savanna curve (light purple line); (C) two time series of ombrophilous forest (green lines) and
mangroves (brown line) with the insertion of the savanna time series (red line) for comparison; and (D) agricultural
planting (blue line) and eucalyptus plantation (orange line).

Forest formations show the highest values of backscattering and low seasonal var-
iations between the time series (Figure 9C,G), represented by ombrophilous forests in
plateaus (sea-green lines) and mangroves in the coastal plain (forehead line). The rep-
resentations of the ombrophilous forests considered two curves, one predominant in the
study area (sea green line) and another restricted to places with the topographic ef-fect
that generate high values of backscatter (green line).

Finally, Figure 9D,H present the time series of anthropic use referring to agricul-
tural cultivation areas (predominantly soy plantations) (blue line) and eucalyptus plan-

tations (green line). The time series of soybean planting areas present similar shapes to
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savanna areas but with more accentuated minimum and maximum values of backscat-

tering provided by anthropic activities.

4.1.3. Comparison between RNN and others Machine Learning methods

Table V.2 lists the accuracy metrics for different datasets (VV-only, VH-only, and
VV&VH polarizations) and classification methods. Among the datasets, the accuracy
metrics show a marked difference with the following ordering VV&VH > VH-only >
VV-only. The differences in accuracy metrics between VV-only and VH-only are more
remarkable than between VH-only and VV&VH. The k-NN model that obtained the
worst accuracy values in the VH-only dataset corresponded to the Bi-GRU accuracy,
with the most elevated values in the VV-only dataset.

The Bi-GRU model presented the highest overall accuracy, precision, recall, and F-
score for all three data sets (Table 1V.2). Despite Bi-GRU being the most accurate
model, the differences were not prominent with the other RNN methods, being less than
1% in the F-score. The general behavior was Bi-GRU > Bi-LSTM > GRU > LSTM,
where bidirectional layers benefit the results. Among the ML models, the SVM and the
MLP obtained the highest accuracies. Specifically, for the VH and VV&VH datasets,
the SVM obtained values slightly over 1% worse than the Bi-GRU. The k-NN model
obtained minor accurate results for all datasets, followed by the RF. Differences in
accuracy metrics among models decrease considerably within the VV&VH dataset
compared to VH-only and VV-only. Therefore, the VV&VH dataset achieves more

accurate results across all models and approximates their values.

Table 1V.2. Overall Accuracy (OA), precision (P), recall (R), and F-score (F1) metrics for the following methods:
Deep Learning (DL), Machine Learning (ML), Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (Bi-LSTM),
Gated Recurrent Unit (GRU), Bidirectional GRU (Bi-GRU), Multilayer Perceptron (MLP), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), and k-Nearest Neighbors(k-NN).

\AY VH VV&VH
Model
AO P R F1 AO P R F1 AO P R F1

Bi-LSTM 85.57* 85.79 8557 8568 9098 9119 9098 91.08 9326  93.33 93.26  93.29
LSTM 85.02 8523 8502 8512 9059 90.63 90.59  90.61 93.1 93.19 93.1 93.15
Bi-GRU 85.57* 8588 8557 8572 9161 9164 9161 9163 9349 9358 93.49 9353
GRU 85.1 8521 851 8515 9051 90.73 9051 90.62 9318  93.34 93.18 933

MLP 83.77 841 83.77 83.93  88.78 89.81 88.78  89.29  90.82 91.2 90.82 91.01
XGBoost 83.14 8399 8314 8356  88.39 88.63 88.39 88,51  91.92 92.04 91.92 91.98
RF 81.33  82.26 81.33 81.79  87.53 87.79 8723 87.66  90.67 90.94 90.67 90.8

SVM 8259 8321 8259 829 90.19 90.31 902 90.25 9216  92.21 9216  92.18
k-NN 7875 8043 7875 7958 8533 8622 8533 8577 8894 88.25 88.94  89.37
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Table 1VV.3 shows the Bi-GRU model's accuracy metrics per land-cover/land-use
category. Most classes obtained greater accuracy using the VV&VH dataset, where all
categories had an F-score above 80% and thirteen above 90%. In contrast, the VH
dataset had eleven categories with an F-score >90%, while the VV dataset had only six
categories. This result demonstrates the complementarity of the two polarizations in the
classification process. The water bodies class presented 100% accuracy, the target with
the best accuracy in all data sets. Mangroves were the only class that obtained accuracy
metrics lower than 80% for the VH-only dataset, which contrasted with the values
above 90% obtained with the VVV-only dataset. Additionally, mangrove precision was
the only metric in which the VV-only data outperformed the other datasets. The lowest
F-score with the VV&VH dataset was the shrub grassland class (84.93%) due to

confusion with other grasslands.

Table 1V.3. Per category metrics for the most accurate model Bidirectional Gated Recurrent Units (Bi-GRU)
considering precision, recall, and F-score. The land-cover/land-use classes are: (1) water bodies, (2) land erosion, (3)
land accretion, (4) sparse seasonally flooded grassland, (5) dense seasonally flooded grassland 1, (6) dense seasonally
flooded grassland 2, (7) dense humid grassland and floodplain areas, (8) pioneer herbaceous formation, (9) pioneer
shrub formation, (10) pioneer arboreal formation, (11) shrub grassland, (12) savanna/shrub savanna, (13) mangroves,
(14) forest 1, (15) forest 2, (16) agriculture plantations (soybean), and (17) planted forest.

WV VH VV+VH

Class P R F-score P R F-score P R F-score

1 water bodies 100 9467  97.26 100~ 96 97.96 100~ 97.33 9865

2 - land erosion 91.14 96 93.51 9241 97.33 9481 925 9867 9548

3 land accretion 95.95 9467 953 98.65 97.33  97.99 98.63 9600  97.30

4-sparseseasonally 4016 gh67  g3o5 9351 96.00% 9474 96.00 96.00*  96.00

flooded grassland

5 - dense seasonally flooded g7 5 g 55 g571 9481 97.33* 9605  97.33 97.33% 97.33
grassland 1

6 - dense seasonally flooded g5 09 9333 9459 9730 9600 9664 9730 9600  96.64
grassland 2

7-dense humidgrassland - g¢ 4/ a9 7612 9333 9333 9333 9359  97.33 9542

and floodplain areas

8-pioneer herbaceous g5 gga3  g75g 9722 9333 9524 96.00 9600  96.00
formation

9 - pioneer shrub formation 84.42 86.67 85.53 97.26 94.67 95.95 94.44  90.67 92.52

10-pioneerarboreal 41 o5 7600 7355 859  89.33  87.58 9155 86.67  89.04
formation

11-shrubgrassland  75.68 74.67  75.17 8375 8933  86.45 87.32 8267  84.93

12 - savanna/shrub savanna 88.31 90.67 89.47 93.67 98.67 96.1 92.59 100 96.15

13 - mangroves 92.00 92.00  92.00 7671 7467 7568 9103 9467  92.81

14 - forest 1 78.48 82.67  80.52 8831 90.67  89.47 9565 8800  91.67

15 - forest 2 7241 8400  77.78 8356 8133 8243 8481 89.33  87.01

16'ag”c(‘s‘:;‘t::apr:)a”ta“°”s 9444 90.67  92.52 9583 9200 9388 9722 9333 9524

17 - planted forest 81.97 66.67 7353 8571 80.00 8276 8481 8933  87.01

Figure 1V.10 shows McNemar’s test results with a significance level of 0.05. The
results demonstrate that the deep learning models are equivalent to each other within the
same dataset (VV-only, VH-only, and VV&VH), given that the differences are tight.
Among ML methods, the SVM presented similarities to the RNN models within all
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datasets. In addition, two other ML methods were statistically equivalent to RNN
methods within the same dataset: (a) MLP with the VV-only dataset and (b) XGBoost
with the VV&VH dataset.

Comparing the McNemar test between the methods with different datasets, the k-
NN with the VH-only dataset had a similar result to the RNN methods using the VV-
only dataset. Therefore, the least accurate method of the VH-only dataset presents
statistical similarity with the best methods with the VV-only dataset. Accuracy
measurements also corroborate this result. Among the VH-only and VV&VH datasets,

many machine learning methods are statistically related to RNNs with VH-only.
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Figure 1VV.10. McNemar's statistical test at a significance level of 0.05 containing red cells represent paired methods
significantly different from each other, and green cells describe s similar results. The models are shown in numbered
order: (1) Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU), (2) GRU, (3) Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM), (4) LSTM, (5) Random Forest, (6) XGBoost, (7) Support Vector Machine, (8) k-Nearest Neighbor, and (9)
Multilayer perceptron.

4.1.4. Land-Cover/Land-Use Map

Figure 1V.11 presents the detailed classification of an area with the highest and
lowest accuracy metrics between the RNN (Bi-GRU and LSTM) and ML (SVM and k-
NN) methods using the different datasets (VV only, VH only, and VV&VH). The
results demonstrate a high similarity between the methods with small punctual changes,
which explains the values close to the accuracy metrics.

Figure 1V.12 presents the vegetation map of the southeastern region of the State of
Amapa using the most accurate model, assuming the Bi-GRU method and the VV&VH
dataset. The map shows the variation from the coastal zone to the interior with a
progressive change according to topographic altitude. Along the maritime coast, the
coastline has high dynamics with the presence of eroded and accretion areas. In the
northeastern part of the study area, significant areas of mangroves develop along the

coastal zones. The high fluvial dynamics in the coastal plain describe extensive areas
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with periodic flooding characterized by phenological behaviors, with minimum points
in the rainy seasons and elevation of the water level (marked in cyan on the map). In the
coastal plains, the high dynamics of the fluvial, fluvial-lacustrine, and fluvial-marine
processes establish the formation of large lagoons and pedologically unstable areas
covered by pioneer vegetation (first occupation of edaphic character with adaptation to
environmental conditions). These pioneer vegetations in the northeast of the area
present zoning of herbaceous, shrub, and forest formations intensely related to the
altitude.
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Figure 1V.11. Comparing the phenology-based classification of land cover types with the highest and lowest
accuracy metrics between the RNN (Bi-GRU and LSTM) and ML (SVM and k-NN) methods for the different
datasets (VV only, VH only, and VV&VH) in a detail area.

109



51°0'0"W 50°0'0"W

water bodies

|
I 1and erosion
land accretion
[ sparse seasonally flooded grassland
] dense seasonally flooded grassland 1
Il dense seasonally flooded grassland 2
[1 humid dense grassland and
floodplain areas (varzea)
. I pioneer herbaceous formation
N pioneer shrub formation
[ pioneer arboreal formation
I shrub grassland
Il savanna/shrub savanna
[l mangroves
I forest1
I forest2
I agricultural plantations (soybean)
Il planted forest

51°0'0"W 50°0'0"W
Figure 1V.12. Land-cover map of the southeastern region of the State of Amapa using the Bi-directional Gated
Recurrent Unit (Bi-GRU) method, which obtained the best accuracy measures. The dashed square corresponds to the
area in Figure 11.

The savanna region, located in the low plateaus, has extensive areas in the western
portion of the study area. The rivers in the savannah areas contain areas of floodplain
fields with periodic flooding and gallery forests. The savannah areas present a
significant advance of anthropic use, mainly planted forests and soybean cultivation. In
the western part of the study area, the ombrophilous forests predominate, characterized

by higher values of backscattering.

IVV.5 Discussion

The increasing availability of time series data from radar images and new deep
learning algorithms establish novel perspectives for land-cover/land-use mapping in the
Amazon region. Therefore, this research contributes to establishing and describing the
main S-1 temporal signatures of land-use/land-cover and hydrological changes for the
Amazon region (Amapa) and evaluating different datasets and machine and deep

learning methods in time-series classification.

5.1. Temporal signatures of water bodies and alterations by land accretion and erosion
processes in coastal and river environments

Due to specular reflection, water bodies have the lowest backscatter values over the
entire period. The tests with the VH dataset achieved more accuracy in water detection
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than the VV dataset under the presence of waves or running water, corroborating with
other studies [127,128]. However, VV polarization may perform slightly more
accurately in mapping water bodies under calm wind conditions [126,129] and in oil
spill detection [130,131]. The study area, being at the mouth of the Amazon River, has
high coastal and fluvial dynamics providing significant changes over the four years
evaluated. Localities with land accretion and erosion due to coastal and fluvial
dynamics present a typical temporal signature with increasing and decreasing

backscatter values, respectively.

5.2. Temporal signatures of water bodies and alterations by land accretion and erosion
processes in coastal and river environments

The S-1 time series are suitable for analyzing the dynamics of floods due to the
short period of revisits with data acquisition independent of any temporal condition
[132]. Periodically flooded grasslands have the lowest backscattering values in the rainy
season due to water cover, unlike other non-flooded vegetations that acquire higher
values during this period due to biomass growth. The increase in the biophysical
characteristics of the herbaceous wetlands (height, density, and canopy covers) causes
an increase in backscatter values. Lowland regions in savannah areas with dense and tall
graminoid and sparse shrub vegetation show differences between the minimum seasonal
features in the VH and VV polarizations. The C-band with VV polarization (C-VV)
presents a more significant behavior of double-bounce scattering, where the SAR
electromagnetic energy interacts once on the water surface and once on the stalk or
trunks, providing higher backscatter values in the flood season [133-135]. Zhang et al.
[135] describe the existence of a clear positive correlation between the water level and
the C-VV backscatter coefficient for areas with medium and high-density graminoids,
which is not so evident for C-band with VH polarization (C-VH). Therefore, double-
bounce scattering in herbaceous wetlands is dependent and correlated with biophysical
characteristics, being more pronounced in co-polarizations than in cross-polarizations
[136-138].

The presence of topographical alterations in the terrain allows the establishment of
a non-floodable environment of savannas formed by an herbaceous stratum with
different proportions from the arboreal-shrubby vegetation. The non-floodable savanna
vegetations have time series with similar shapes that differ in intensity and amplitude
according to the proportion of woody vegetation. As the proportion of woody vegetation

111



increases, the backscatter values increase, and the time-series amplitude decreases.
Forest formations have the highest backscattering values due to ground-trunk or soil-
canopy scattering. The mangrove class is the only one among the different classes that
present better results using the C-VV, probably due to double-bounce scattering.
However, this effect dissipates in dense mangrove forests due to the inability of the C

band to penetrate the canopy [139].

5.3 Classifier Comparison

In the classification process, the present research compared three different datasets
(VV-only, VH-only, and VV&VH) and methods, considering RNN (Bi-GRU, Bi-
LSTM, GRU, and LSTM) and ML (SVM, XGBoost, MLP, and k-NN) algorithms.
Although RNN methods are revolutionizing time-series classification, few studies still
explore the combination of SAR data with these algorithms in the classification of
natural vegetation. Most studies focus on mapping agricultural plantations. Among the
tests performed, the model with the best accuracy metrics was the Bi-GRU method with
the VV&VH dataset. Different studies show that VV and VH polarizations together
have greater accuracies than using a single polarization, such as detecting crops
[60,140,141]. Bi-directional RNN models got more accurate results than the ML
models, where Bi-GRU led to the most remarkable accuracies for all the datasets,
followed closely by Bi-LSTM. The GRU and LSTM models were in third and fourth
positions. Among the ML models, the SVM had the best result for the VH-only and
VH&VV datasets, while the MLP had the highest accuracies for the VV-only dataset.

Some phenology-based classification studies using S-1 time series and RNN
methods were consistent with the present research. Ndikumana et al. [42] classified
agricultural plantation classes from the S-1 time series considering RNN (LSTM and
GRU) and ML (k-NN, RF, and SVM), where RNN-based methods outperformed
traditional methods, and the GRU was slightly superior to the LSTM method.
Crisostomo de Castro Filho [47] obtained better results with Bi-LSTM than with LSTM
and other traditional methods (SVM, RF, k-NN, and Normal Bayes) in detecting rice
with S-1 time series. Other studies do not compare many methods but demonstrate
better performance using DL models. Reul3 et al. [41] found that LSTM networks
outperform RF in the large-scale crop classification using Sentinel -1 time series. Zhao
et al. [46] obtained better Kappa values with the one-dimensional convolutional neural
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networks (1D CNN) compared to the GRU, LSTM, and RF methods for early crop
classification. Finally, Minh et al. [76] obtained better results for mapping winter
vegetation with the GRU model, which was slightly superior to LSTMs and notably
better than RF and SVM.

McNemar's test demonstrates that the RNN methods (Bi-GRU, Bi-LSTM, GRU,
and LSTM), SVM, and XGBoost for the VV&VH datasets (with higher accuracy
results) have a similar proportion of errors (marginal probabilities). These results
demonstrate that the constant advances in artificial intelligence techniques have
increasingly narrowed the differences between the methods. Thus, some studies focus
only on increasing the predictive performance; for example, a 1% improvement in the

average accuracy score of the COCO dataset could be considered relevant [142,143].

IVV.6 Conclusions

The different phenology of the terrestrial surface in the state of Amapa contributes
remarkably to the characteristics of its diverse ecosystems and biodiversity, which
describes the distribution of animal species and the appropriation of anthropic use.
Therefore, understanding the spatiotemporal patterns of vegetation is essential to
establishing environmental conservation and management guidelines. The Amazon
region of the state of Amapa has a high diversity and complexity of landscapes with the
presence of forests, savannas, grasslands, flooded vegetation, and mangroves. The
present study performs a phenology-based classification of land cover types in the
Amazon using the time series of S-1 data with a periodicity of 12 days over four years.
The results demonstrate that the seasonal behavior of Sentinel-1 backscatter provides a
potential basis for identifying different vegetation classes. Employing VV and VH
polarizations together improves accuracy metrics compared to simple polarizations
(VV-only and VH-only). In the case of using only a single polarization, the best
accuracy metrics were the VH polarization. The Bi-GRU model obtained the best
accuracy metrics, with values slightly higher than the Bi-LSTM in all datasets.
However, McNemar's test shows that the RNN methods, SVM, and XGBoost are
statistically equivalent using the VV&VH dataset that obtained the best accuracies. The
results of the phenology-based classification allow a detailing of the spatial distribution
of land/use and land/cover classes and of the changes arising from coastal and river

dynamics in an environmentally sensitive region.
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