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RESUMO

O Cerrado ocupa uma area de aproximadamente 2.000.000 kmz2 (23% do territorio brasileiro),
concentrando-se principalmente no Planalto Central. A sua composicdo fitofisiondmica
abrange formacdes florestais, savanicas e campestres, as quais vém sofrendo mudancas
severas com a introducgdo da agricultura extensiva e mecanizada de grdos para exportacgao.
Tecnologias de sensoriamento remoto tém sido empregadas para monitoramento da cobertura
vegetal do Cerrado, utilizando principalmente imagens dpticas de sensores orbitais (casos de
iniciativas como TerraClass e MapBiomas). Apesar dos avangos metodolégicos e
tecnoldgicos, muito ainda se tem a explorar dos sensores de radar de abertura sintética
(utiliza-se o acrébnimo em inglés SAR - synthetic aperture radar) orbitais para fins de
mapeamento do uso e cobertura do Cerrado e discriminacdo de suas fitofisionomias. Nesta
tese, foram realizados dois experimentos de classificacdo de imagens SAR do sensor ALOS-
2/PALSAR-2 em duas areas de Cerrado. O primeiro experimento (artigo 1) foi realizado em
area de estudo de 356 km? localizada na porc¢éo norte do Distrito Federal (DF). A abordagem
metodoldgica combinou segmentacdo multiresolucéo, atributos de segmentos e procedimentos
interativos e iterativos de aprendizado de maquina. Foram gerados 397 atributos com base nas
imagens em amplitude obtidas nas polarizacbes HH e HV. Esses atributos foram processados
no software WEKA 3.8 com o emprego dos algoritmos de classificacdo J48 (&rvore de
decisdo — AD J48), Random Forest (Floresta Aleatoria - RF) e Rede Neural Artificial
Multilayer Perceptron (Perceptron Multicamada - MLP). Todos os classificadores do
primeiro experimento apresentaram indices de concordancia Kappa superiores a 0,70, com
destaque para o desempenho da Rede Neural Artificial, com indice Kappa de 0,87. O
algoritmo RF apresentou desempenho inferior aos resultados verificados na literatura, o que
pode ser atribuido a limitaces no tamanho e distribuicdo espacial da amostragem realizada.
No segundo experimento (artigo 2), um fluxo mais abrangente de trabalho foi proposto para a
classificagdo de imagens SAR polarimétricas obtidas também pelo satélite ALOS-
2/PALSAR-2, visando ao mapeamento de uso e cobertura de terras. A area de estudo, com
3.660 kmz?, localiza-se no centro-leste do estado de Goias e no norte e nordeste do DF. A
abordagem metodoldgica combinou atributos polarimétricos, segmentagdo multiresolugéo,
atributos de segmentos e procedimentos interativos e iterativos de aprendizado de maquina.
Também foi utilizado, para fins de comparagdo, um classificador pixel-a-pixel polarimétrico
baseado em medidas de distancias obtidas da distribuicdo Wishart (Polarimétrico Wishart —

PW). Foram gerados 125 atributos utilizando imagens multipolarimétricas e relacionados com
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componentes de decomposic¢do de alvos (teoremas de van Zyl, Freeman-Durden, Yamaguchi
e Cloude-Pottier), parametros polarimétricos incoerentes (indices de biomassa e razdes de
polarizacdo) e imagens polarizadas em amplitude (HH, HV, VH e VV). Esses atributos foram
processados no software WEKA 3.8 com o emprego dos algoritmos de classificacdo Naive
Bayes (NB), AD J48, RF, MLP e Support Vector Machine (Maquina de Suporte Vetorial -
SVM). Os classificadores RF, MLP e SVM apresentaram os melhores desempenhos (indices
Kappa entre 0,66 e 0,68), tendo sido considerados estatisticamente iguais em ambos 0s
cenarios propostos (legendas com nove e cinco classes). Os classificadores NB e AD J48
também apresentaram resultados estatisticamente iguais em ambos os cenarios. O AD J48 foi
mais adequado para identificacdo de areas urbanas e cobertura vegetal natural. O classificador
PW apresentou o menor desempenho entre todos os classificadores, porém, com potencial
para boa identificacdo de cobertura vegetal arb6rea com os dados SAR na banda L. Os fluxos
de trabalho propostos em ambos os experimentos foram &geis e replicaveis, inclusive com
potencial para imagens orbitais provenientes de sensores de radar que operam em
comprimentos de onda diferentes daquele do satélite ALOS-2/PALSAR-2.

Palavras-Chave: 1. ALOS-2/PALSAR-2; 2. polarimetria SAR; 3. aprendizado de maquina;
4. uso e cobertura de terras; 5. cerrado.



ABSTRACT

The Brazilian tropical savanna (Cerrado) occupies an area of approximately 2 million km?
(23% of the Brazilian territory) mainly in the Brazilian Central Plateau. The Cerrado
vegetation includes forestlands, shrublands and fields that have undergone severe changes
with the introduction of extensive and mechanized agricultural production of grains for
exportation. Remote sensing technologies have been used to monitor the Cerrado’s vegetation
cover using mainly optical satellite images (e.g., the TerraClass and MapBiomas projects).
Despite the methodological and technological advances, there are lots of effort to be done
using synthetic aperture radar (SAR) satellites to map land use and land cover and to
discriminate Cerrados’s phytophysiognomies. In this thesis, two experiments were carried out
with ALOS-2/PALSAR-2 SAR images, in two different study areas over the Brazilian
Cerrado. The first experiment (Paper # 1) was carried out in a study area (356 km?) located in
the northern portion of Brasilia, Federal District. The methodological approach proposed in
this first experiment combined multiresolution segmentation, object attributes and machine
learning procedures. A set of 397 attributes was generated based on the amplitude, HH- and
HV-polarized images. These attributes were processed in the WEKA 3.8 software using the
J48 (decision tree - DT J48), Random Forest (RF) and Multilayer Perceptron Artificial Neural
Network (MLP) classifiers. Classification results attained Kappa indices higher than 0.70,
especially the MLP algorithm, with a Kappa index of 0.87. The RF algorithm presented lower
performance in comparison with the results presented in the literature, probably due to the
reduced number and poor spatial distribution of the training samples. In the second
experiment (Paper # 2), a more comprehensive methodology was proposed for the
classification of ALOS-2/PALSAR-2 polarimetric SAR images, aiming at the land use and
land cover mapping. The study area (3,660 km2) encompassed the mid-east of the Goias State
and the north and northeast of the Federal District. The methodological approach of this
second experiment combined polarimetric attributes, multiresolution segmentation, segment
attributes and machine learning procedures. A polarimetric pixel-to-pixel classifier
(Polarimetric Wishart classifier - PW) was also employed for comparison purposes. The PW
classifier is based on distance measures calculated using the Wishart distribution. A set of 125
attributes were generated using multipolarimetric images, including the target decomposition
components (van Zyl, Freeman-Durden, Yamaguchi, and Cloude-Pottier procedures),
incoherent polarimetric parameters (biomass indices and polarization ratios) and polarized

amplitude images (HH, HV, VH, and VV polarizations). These attributes were processed in
X



the WEKA 3.8 software using the Naive Bayes (NB), AD J48, RF, MLP, and Support Vector
Machine (SVM) classification algorithms. The RF, MLP, and SVM classifiers presented the
best performances and they were considered statistically equal in both proposed scenarios
(nine and five thematic classes). Classifiers NB and AD J48 also presented statistically equal
results in both scenarios, with AD J48 being more adequate to identify urban areas and natural
vegetation coverages. The PW classifier presented the lowest performance among all
classifiers. Despite its low performance, the PW classifier presented high potential for
classifying forestlands by means of L-band images. The two workflows proposed in this
thesis are agile and have potential to be replicated for other satellite images operating at
wavelengths other than that from the ALOS-2/PALSAR-2 satellite.

Keywords: 1. ALOS-2/PALSAR-2; 2. SAR polarimetry; 3. machine learning; 4. land use and

land cover; 5. Brazilian savanna.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O Cerrado cobre extensa area no interior do Brasil. Em termos de latitude, estende-
se desde o norte do estado do Parana até proximo a linha do equador, no litoral do
Maranhdo (RIBEIRO e WALTER, 2008; SANO et al., 2010). Aproximadamente até
1970, o uso de terras no Cerrado se concentrava na pecudria extensiva e baseada nos
campos ou pastagens naturais. Nas Ultimas décadas, 0 uso e ocupacao sofreu mudancas
severas com a introdugdo da agricultura extensiva, caracterizada principalmente pela
producdo mecanizada de graos para exportacdo (JEPSON, 2005; KLINK e MACHADO
2005; SANO et al., 2010).

Atualmente, o sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta eficiente para
0 monitoramento do Cerrado. Com base em segmentacdo e interpretacdo visual de
imagens do sensor LANDSAT-7/ETM+ do ano de 2002, Sano et al. (2010) realizaram
um mapeamento em escala de semidetalhe (1:250.000) do Cerrado com acuracia
tematica global de 70%. Mais recentemente, os projetos institucionais TerraClass
(INPE, 2017) e MapBiomas (MAPBIOMAS, 2017) tém desenvolvido mapeamentos e
inventarios sistematicos do Cerrado também em escalas de semidetalhe, empregando
imagens opticas.

Ainda, segundo Ribeiro e Walter (2008), o bioma Cerrado apresenta uma estacao
chuvosa bem demarcada que ocorre geralmente entre 0os meses de outubro a margo.
Devido a essa caracteristica climatoldgica, a aquisi¢cdo de imagens Opticas fica restrita
ao periodo de estiagem (dada a baixa cobertura de nuvens), limitando assim o
entendimento da sazonalidade anual do referido bioma.

Neste sentido, avangos tecnoldgicos atuais tém demonstrado que as imagens de
radar representam uma fonte viavel de dados para mapeamento sisteméatico de uso e
cobertura de terras do Cerrado. Os sensores de radar de abertura sintética (SAR)
apresentam as vantagens de imageamento noturno e diurno e capacidade de penetrar
nuvens. Em comprimentos de onda mais longos, ocorre ainda a penetracdo nos dosséis
florestais, favorecendo assim a melhor caracterizagdo da biomassa (SANO et al., 2001,
2005, 2009; BITENCOURT et al., 2007; OUCHI, 2013). Dentre as iniciativas

existentes usando imagens de radar, destacam-se 0s mapeamentos de vegetagdo
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realizados pelo projeto RADAMBRASIL (1:1.000.000) na década de 1970, com
mosaicos semicontrolados obtidos por plataforma aérea (IBGE, 2018). Recentemente,
diversos autores tém analisado o potencial das imagens SAR orbitais no estudo e
mapeamento da vegetacdo de Cerrado (SANO et al., 2001; 2005; 2009; BITENCOURT
etal., 2007).

Neste contexto, esta pesquisa apresenta uma abordagem nova de classificacdo de
imagens ALOS-2/PALSAR-2 utilizando atributos polarimétricos (teoremas de
decomposicéo de alvos e parametros polarimétricos) e técnicas de mineracdo de dados
(algoritmos de aprendizado de maquina) visando contribuir para a analise, entendimento

e mapeamento, em escala de semidetalhe, do uso e cobertura de terras no Cerrado.

1.1 - HipoOtese

O emprego combinado de técnicas de segmentacdo de imagens e de mineracdo de
dados aplicadas a classificacdo de dados SAR polarizados ou polarimétricos
representam alternativa viavel e de alta acuracia tematica para fins de identificacdo

semiautomatica de padrdes de uso e cobertura de terras em areas de Cerrado.

1.2 - Objetivos

1.2.1 — Objetivo geral

O objetivo da presente tese é realizar um estudo comparativo entre técnicas de
mineracdo de dados para fins de identificacdo de padrGes de uso e cobertura de terras
em éarea de Cerrado usando imagens polarimétricas do sistema sensor ALOS-
2/IPALSAR-2 e empregando, para efeito comparativo, resultados obtidos com

classificador SAR polarimétrico Wishart.

1.2.2 — Objetivos especificos

a) Gerar dados polarizados e polarimétricos a serem empregados na segmentacédo e na
mineracao de dados;
b) Testar pardmetros de segmentacdo para a melhor delimitacdo dos padrfes de uso e

cobertura de terras;
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c) Realizar mineracdo de dados sobre os segmentos e seus atributos empregando
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina;

d) Treinar e aplicar classificador polarimétrico baseado na distribuicdo de
probabilidades Wishart para fins de comparacdo dos resultados da mineracdo de
dados;

e) Construir um ranking dos classificadores de acordo com seus desempenhos obtidos
dos experimentos realizados;

f)  Elencar limitacdes e potencialidades dos dados e classificadores avaliados.

1.3 - Estrutura da tese

No Capitulo 1, realizou-se uma introducdo geral, apresentando o0 contexto da
investigacdo, a hipdtese e 0s objetivos da presente pesquisa.

No Capitulo 2, foi realizada a revisdo bibliografica pertinente sobre as principais
teorias e conceitos tratados nesta pesquisa.

O Capitulo 3 consiste no primeiro artigo, no qual se analisaram os desempenhos de
trés algoritmos de aprendizado de maquina na classificacdo baseada em segmentos de
imagens ALOS-2/PALSAR-2 em amplitude e em duas polariza¢bes (HH e HV).

O Capitulo 4 apresenta o segundo artigo, que trata da classificacdo de imagens
multipolarizadas e multipolarimétricas (HH, HV, VH e VV) do sensor ALOS-
2/IPALSAR-2, empregando atributos polarimétricos, segmentacdo e mineracdo de
dados. Foram testados cinco algoritmos de aprendizado de maquina e um classificador
pixel-a-pixel polarimétrico que utiliza a distribuicdo Wishart.

No Capitulo 5, tém-se as consideracdes finais da tese.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 - O bioma Cerrado

O Cerrado € o segundo maior bioma brasileiro em area, superado apenas pela
Floresta Amazonica, ocupa mais de 2.000.000 km?2 (23% do territdrio brasileiro) e esta
localizado majoritariamente no Planalto Central (Figura 2.1). As altitudes variam entre
300 m e 1.600 m, onde predominam os Latossolos. O clima é caracterizado pela
presenca de invernos secos e verdes chuvosos, com média anual de precipitacdo de
1.500 mm e variacdo entre 750 mm e 2.000 mm. As chuvas concentram-se entre 0s
meses de outubro a marco (RIBEIRO e WALTER, 2008).

-75° -70° -65" -60° -55° -50° -45° -40° -35°

Figura 2.1. Abrangéncia geografica do bioma Cerrado: Estende-se desde o norte do estado do

Parané até proximo a linha do equador, no litoral do Maranhdo. Fonte: Sano et al. (2010).
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A composicao fisiondmica da vegetacdo abrange formacdes florestais, savanicas e
campestres. Segundo Ribeiro e Walter (2008), as formagdes florestais sdo constituidas
de Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata Seca e Cerraddo. Por sua vez, a formacgéo
savanica € o proprio Cerrado em sentido estrito (&reas com arvores e arbustos
espalhados sobre um estrato graminoso e sem um dossel continuo), que pode ser
subdividido em Cerrado Denso, Cerrado Tipico, Cerrado Ralo e Cerrado Rupestre, além
de Vereda, Parque de Cerrado e Palmeiral. Por fim, as formagdes campestres
correspondem a Campo Sujo, Campo Limpo e Campo Rupestre. A Figura 2.2 apresenta

um esquema em perfil das fitosionomias do bioma Cerrado.

FITOFISIONOMIAS po siomaCERRADO e

FORMAGOES FLORESTAIS FORMAGOES SAVANICAS | FORMAGOES CAMPESTRES

Mata Ciliar Mata de Mata Seca Cerradao Cerrado Cerrado Cerrado Parque de Palmeiral Vereda Cerrado | Campo Campo Campo
G D e Sujo  Limpo

Figura 2.2. Esquema em perfil das fitofisionomias do bioma Cerrado. Fonte: EMBRAPA
(2018).
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2.2 — Caracteristicas gerais dos radares de abertura sintética

Em sentido amplo, radar (que corresponde ao acronimo em inglés: radio detection and
ranging - deteccdo e telemetria por radio) é um instrumento que mede o tempo de
propagacdo que uma radiacdo eletromagnética, emitida pela sua propria antena, leva
para atingir um alvo e retornar. Determina-se a posi¢éo do alvo por meio da conversao
do tempo de propagacdo em distancia radial e, também, estabelecendo sua diregdo como
a de apontamento da antena (VAN DER SANDEN, 1997; REIGBER, 2001;
RICHARDS, 2009). Mais especificamente, radar de abertura sintética (do acrénimo
inglés synthetic aperture radar — SAR) é um sistema de imageamento ativo que opera
na regido das micro-ondas do espectro eletromagnético, geralmente entre as faixas das
bandas P e Ka (Figura 2.3) (LEE e POTTIER, 2009). Por se tratar de um sistema ativo,
SARs tém capacidade de imageamento diurno e noturno, penetracdo de nuvens e, com
algumas limitagOes, penetracdo em nuvens de chuva (OUCHI, 2013).

Para fins de imageamento por sensoriamento remoto, sistemas SAR séo geralmente
dispostos em plataformas aéreas ou orbitais e operam sua antena em uma geometria de
visada lateral, com iluminacdo perpendicular a linha de direcdo de voo. Por se tratar de
um sistema que utiliza o tempo de propagacdo do sinal, a visada lateral é utilizada para
evitar a ambiguidade da onda eletromagnética e possibilitar a geracdo de imagens com o
posicionamento correto dos alvos. Desse modo, esses sistemas emitem pulsos na regido
das micro-ondas que interagem com os alvos no terreno e retornam retroespalhados para
sua antena (LEE e POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009).
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Figura 2.3. Regido das micro-ondas do espectro eletromagnético. Fonte: Lee e Pottier (2009).

A mais comum configuragdo de imageamento € a monoestatica. Nesta
configuragdo, o transmissor e o receptor dos pulsos de micro-ondas compartilham a
mesma antena (LEE e POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009). O conhecimento do tipo de
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sistema utilizado (monoestatico ou biestatico) ¢ fundamental, dado que, por exemplo,
implica diretamente na selecdo adequada de metodologias de processamento
polarimétrico e na interpretacdo dos resultados obtidos. Nesse sentido, cabe reforcar que
nesta tese foram utilizados dados SAR polarimétricos do sistema monoestatico ALOS-
2/PALSAR-2.

A geometria de aquisi¢cdo de imageamento de um sistema SAR € apresentada na
Figura 2.4. O sistema SAR apresentado situa-se a uma altura H e apresenta
deslocamento a uma velocidade Vsar. A posicdo da antena é referida como em azimute
(along-track) (y). O pulso eletromagnético da antena é emitido de forma inclinada
(slant-wise) em direcéo ao terreno e perfaz com este, um angulo de incidéncia 6. O eixo
radial ou linha de visada do radar (radar-line-of-sight — RLOS) é denominado de slant-
range (r — alcance inclinado). A area coberta pelo pulso eletromagnético da antena, em
X (ground range — alcance no terreno) e em y (azimute), é denominada de footprint da
antena. A plataforma se desloca e gera uma faixa de imageamento (radar swath)
delimitada pelos alcances proximo e distante (near and far ranges) (LEE e POTTIER,
2009).

<
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Figura 2.4. Geometria de imageamento SAR. Fonte: Lee e Pottier (2009).

Com relacéo a resolucdo em alcance, para que o sistema SAR seja capaz de ter alta

resolucdo espacial e identificar e discriminar alvos sutis, é necessario que o pulso
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eletromagnético emitido seja relativamente curto e modulado linearmente em frequéncia
com uma alta largura de banda (Bp), denominado de chirp (r = 1/Bp) (RICHARDS,
2009). Desse modo, a projecdo do alcance inclinado no terreno (r;) € obtida da razéo
entre o tempo de duracdo do pulso eletromagnético comprimido (), multiplicado pela
velocidade da luz (c), e o seno do angulo de incidéncia () (RICHARDS, 2009),
conforme a formulacdo matematica abaixo (Eq. 2.1):

e

g = 2sen6 (2'1)

Por outro lado, a resolucdo em azimute é obtida por meio da sintetizacdo de uma
antena virtual suficientemente grande para propiciar alta resolugdo espacial. Disto se
justifica o acrébnimo SAR anteriormente explicado (LEE e POTTIER, 2009;
RICHARDS, 2009). De acordo com Richards (2009), a resolucdo em azimute de um
SAR independe da altitude da plataforma e pode ser obtida simplesmente pela metade

do comprimento da antena (), conforme formulagéo a seguir (Eq. 2.2):
la
Ta = 7 (2.2)

Ainda com relacdo a geometria de imageamento SAR apresentada na Figura 2.4,
cabe destague ao angulo de incidéncia 6, por se tratar de um parametro que interfere de
forma significativa no retroespalhamento de uma imagem. Os valores desse angulo
aumentam gradativamente do inicio da faixa imageada (near range) em dire¢do ao final
desta (far range). Quanto maior for este angulo, maior serd o sombreamento. Por outro
lado, quanto menor for esse angulo, maiores serdo os efeitos de deslocamento do relevo
(foreshortening ou encurtamento de rampa e layover ou inverséo de relevo) (REIGBER,
2001; LEE e POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009).

Com relagcdo a imagem SAR formada, considerando a predominéncia de alvos
distribuidos, cada célula de resolugdo armazena informacgdes de amplitude e fase da
onda (dado complexo), as quais s@o obtidas por meio da soma vetorial coerente dos
sinais de retorno de diferentes espalhadores no terreno. 1sso promove um tipo de ruido
caracteristico nas imagens denominado de speckle. Esse ruido pode ser minimizado por

meio de técnicas de filtragem e de processamento multilook (multivisada), ocorrendo
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alguma deterioracdo da resolucdo espacial da imagem (REIGBER, 2001; LEE e
POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009).

Geralmente, para fins de visualizacdo e interpretacdo, somente as imagens em
amplitude séo utilizadas, pois contém o brilho e a intensidade do sinal e possibilitam a
identificacdo dos objetos. As imagens com a fase apresentam uma distribuicao aleatéria
e sdo utilizadas em aplicagcbes de polarimetria e interferometria, por exemplo
(REIGBER, 2001; LEE e POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009).

No que tange as propriedades dos alvos imageados, rugosidade e contetudo de
umidade devem ser considerados. A rugosidade da superficie afeta o brilho das imagens
e tem relacdo com o tipo de alvo ou cobertura do terreno. Salienta-se que angulo de
incidéncia e comprimento de onda devem ser considerados na andlise da rugosidade
(RICHARDS, 2009). De modo geral, a rugosidade pode ser classificada em trés
categorias: lisa (a superficie reflete a maior parte da energia incidente de forma
especular); intermediéria (a energia incidente € refletida pela superficie de forma difusa
e ndo homogénea); e rugosa (a energia incidente é retroespalhada em todas as direcdes e
de forma mais homogénea) (RICHARDS, 2009).

Por outro lado, as propriedades dielétricas dos alvos sdo alteradas de acordo com o
teor de umidade. Isso afeta 0 modo como esse material aparece em uma imagem de
radar. O mesmo alvo ou material pode ser identificado de forma variada em momentos
ou locais diferentes, de acordo com o teor de umidade. Regra geral, elevado teor de
umidade ocasiona uma constante dielétrica alta, e, por conseguinte, um alto sinal de
retorno. Por outro lado, um teor de umidade baixo ocasiona uma constante dielétrica
baixa e um baixo sinal de retorno (RICHARDS, 2009).

A equacdo de radar estabelece a relacdo fundamental entre as caracteristicas do
sistema de radar, do alvo e do sinal que é transmitido pela antena. Considerando alvos
distribuidos (areas homogéneas de florestas, por exemplo), deve-se empregar uma
integracdo em area e da forma apresentada na seguinte formulacdo matematica (Eg. 2.3)
(RICHARDS, 2009):

PtGyGrA2c%rqry

P = [ e (2.3)

Em que:

P. = Poténcia do sinal recebido (watts);
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P, = Poténcia do sinal transmitido (watts);

G, = Ganho da antena de transmissao;

G, = Ganho da antena de recepcao;

A = Comprimento de onda do sistema SAR;

o® = Coeficiente de retroespalhamento;

1, = resolugéo em azimute;

1, = resolugdo em alcance;

R = Distancia em range entre o radar e o alvo (considerando transmissdo e emisséo de

energia de forma isotropica).

P. ¢ diretamente proporcional a P, ¢°, A, G, A e a 1/(4m)3R*. O coeficiente de
retroespalhamento ¢°® consiste na razdo entre a energia espalhada e o sinal original

enviado pela antena. Os valores do o°

sdo expressos em decibéis (dB) e estdo
diretamente relacionados aos parametros do alvo, enquanto os demais termos da
equacéo de radar se relacionam com os parametros do sensor (LEWIS e HENDERSON,

1998; RICHARDS, 2009).

2.3 — Principios basicos de polarimetria SAR

2.3.1 — Polarizacao de ondas eletromagnéticas

Nos radares, ondas eletromagnéticas podem ser transmitidas e recebidas em
diferentes modos de polarizacdo (Figura 2.5). Essas ondas podem ser apresentadas em
até quatro diferentes modos de polarizacdo: HH (transmite horizontal, recebe
horizontal); VV (transmite vertical, recebe vertical); HV (transmite horizontal, recebe
vertical); e VH (transmite vertical, recebe horizontal). Esses modos de polarizagéo séo
obtidos por meio da filtragem dos pulsos emitidos e recebidos. Em termos praticos,
polarizacbes HH e VV séo ditas como polarizacdes lineares (co-pol) e HV e VH como
polarizacdes cruzadas (cross-pol) (VAN DER SANDEN, 1997).
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Figura 2.5. Representacdes lateral e frontal do campo elétrico de uma onda eletromagnética. (a)
Onda com polarizagdo vertical (V). (b) Onda com polarizagdo horizontal (H). llustragbes do
comprimento de onda (1), amplitude (A), fase (¢) variando entre 0 a 2, campo elétrico vertical
(E,), campo elétrico horizontal (E,). Fonte: van der Sanden (1997).

Dados SAR polarimétricos apresentam maior quantidade de informacdo sobre 0s
alvos terrestres, se comparados aos dados SAR polarizados convencionais (VAN DER
SANDEN, 1997; OUCHI, 2013). Isso ocorre pelo fato de que a polarimetria SAR tem a
capacidade de descrever e armazenar dados e informacdes sobre as mudangas de estado
de polarizacao do vetor campo elétrico alterado pela estrutura e constante dielétrica de
objetos na superficie terrestre (OUCHI, 2013; LEE e POTTIER, 2009).

De acordo com Richards (2009), o vetor campo elétrico pode ser definido pela

seguinte forma exponencial complexa (Eq. 2.4):

E(#t) = Eexpj(wt — k.7) (2.4)
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m

m que:
E = vetor campo elétrico;

7 = vetor posicdo (distancia);

t = tempo;

w = frequéncia angular da onda elétrica; e

k = vetor de propagacao (a direcdo da onda).

Em situagGes em que os alvos se encontram a grandes distancias da plataforma e

fonte de emisséo, a onda eletromagnética pode ser assumida como plana. Nesse caso, E

(amplitude constante) se propaga como uma onda de frente plana e, entdo, pode ser
definido sobre um sistema plano de referéncia (Figura 2.6). Nessa configuracao, k se

apresenta perpendicular ao referido plano e E pode ser decomposto nas componentes
horizontal e vertical, conforme equacdo abaixo (Egq. 2.5) (HELLMANN, 2001;
RICHARDS, 2009).

E(#t) = E,(#,t) + E,(# 1) (2.5)

m

m que.

o

E = vetor campo elétrico;

7 = vetor posicdo (a distancia);

t = tempo;

E,, = vetor campo elétrico horizontal; e

E,, = vetor campo elétrico vertical.

Figura 2.6. Trajetoria temporal de uma onda monocromatica plana e em dada direcdo fixa.
Fonte: Lee e Pottier (2009).
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Ainda de acordo com Hellmann (2001), Lee e Pottier (2009) e Richards (2009), a
forma mais comum de se representar Eéa equacdo de uma elipse (Eq. 2.6):
Ep(F6)® | Bp(Ft)* En#DE,Ft)

a 20088 = = 5in®§ (2.6)

a’p a‘y apay

Em que:
a;,, = amplitude na componente horizontal;

a,, = amplitude na componente vertical;
Eh = vetor campo elétrico horizontal;

E,, = vetor campo elétrico vertical; e

d = &v-0n (diferenca de fase).

Por sua vez, a elipse de polarizacao (Figura 2.7) descreve o estado de polarizacdo de

E. Ha duas propriedades fundamentais dessa forma geométrica que estdo diretamente
relacionadas ao estado de polarizacdo da radiacdo. A primeira propriedade é a
elipticidade ou excentricidade (razdo entre 0s semieixos maior e menor ou f/e) que
descreve o quédo diferente a elipse em questdo € de um circulo ou de uma linha reta. A
outra propriedade representa a inclina¢do (angulo t) da elipse em relacdo ao plano
horizontal (RICHARDS, 2009). No caso de sistemas monoestaticos, utiliza-se o sistema
de coordenadas backscatter alignment (BSA — alinhamento de retroespalhamento), o
qual aponta na direcdo de deslocamento da onda e com giro para o lado direito (regra da
méo direita) (LEE e POTTIER, 2009).

Figura 2.7. Elipse de polarizagdo para representacdo do vetor campo elétrico. Fonte: Richards
(2009).
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2.3.2 — Matriz de espalhamento S

A matriz de espalhamento S (ou matriz de Jones) consiste em uma transformacéo
linear, que descreve as alteracdes ocorridas entre o vetor elétrico transmitido pela antena
SAR e o vetor elétrico retroespalhado pelos alvos da superficie imageada. Essa matriz
armazena toda a informacéo relativa ao espalhamento e, por conseguinte, permite a
descricdo do alvo e dos processos fisicos atuantes (HELLMANN, 2001). Pode-se
utilizar uma representacédo vetorial contendo as informacgdes da matriz de espalhamento
S (Eq. 2.7) (HELLMANN, 2001; LEE e POTTIER, 2009).

S S -
[S] = SZZ S:: >k = %Tra(;o([s]lp) = [ko, ky, ky, kez]” @.7)

Em que:
[ST = matriz de espalhamento S;

S;; = elemento complexo de [S];

k; = elemento complexo do vetor de Jones (E);
Traco [S] = a soma dos elementos da diagonal de [S]; e

Y = base matricial 2x2.
Considerando a situacdo de retroespalhamento em configuracdo monoestatica e,

também, o teorema da reciprocidade (S, = S,), para ¥, utiliza-se a base de Pauli (Eq.
2.8) (HELLMANN, 2001; LEE e POTTIER, 2009):

v-fal Qo2 Ll ) eo

Por sua vez, o vetor de Pauli é dado por (Eg. 2.9) (HELLMANN, 2001; LEE e
POTTIER, 2009):

Kp = 7 [(ShnsSuw) Snn-Suw) (2Sn)]” (2.9)

Uma das bases também utilizadas para W é a base de Borgeaud (Eq. 2.10):
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Lsz{z[(l) 8],2\/5[8 (1),2[(1’ g} (2.10)

A base de Borgeaud causa uma expansao lexicografica da matriz de espalhamento
S. O vetor de Borgeaud é dado por (Eq. 2.11) (HELLMANN, 2001; LEE e POTTIER,
2009):

Ko = [SunVZShy Suw)]| (2.11)

As transformacbes de bases de Pauli e de Borgeaud sdo empregadas
respectivamente na geracdo das matrizes de covariancia e de coeréncia a serem

detalhadas na sequéncia deste documento.
2.3.3 — Matrizes de covariancia e de coeréncia

Lee e Pottier (2009) apresentaram o conceito de alvos distribuidos, ou seja, em
imageamento SAR nem todos 0s alvos sdo estacionarios ou fixos. Muitos alvos variam
ao longo do tempo. Alvos naturais, por exemplo, modificam-se por conta do vento e de
alteracbes nos gradientes de temperatura e pressdo. Nesse sentido, a onda plana
retroespalhada para a antena do sistema SAR deve ser considerada parcialmente
polarizada. 1sso significa que esta onda ndo mais se encontra coerente, monocromatica e
totalmente polarizada na forma descrita pela elipse de polarizagdo (LEE e POTTIER,
2009). Deste modo, a matriz de espalhamento S apresenta limitagdes na representacdo
desses alvos incoerentes, sendo necesséria a utilizacdo das matrizes de covariancia e de
coeréncia (e seus autovetores e autovalores), também denominadas de matrizes de
poténcia, para o0 entendimento de areas com predominio de alvos distribuidos
(HELLMANN, 2001; LEE e POTTIER, 2009).

A matriz de covariancia polarimétrica é formada pelo produto vetorial entre o vetor
de Borgeaud e seu complexo conjugado transposto (Eg. 2.12) (HELLMANN, 2001):
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[{IShnl?)  (SnnShv)  (SnaSen)  (SraSyv)]
<Shv5l’;h) <|Shv|2) (ShvS;h) (ShvS$v>
<Svh5l’;h) (SvhS;;v> (ISvh|2> (SvhS$v>
(vaS;;h) (Shth*w> (vaS;h) (lvalz)

[Claxa = (EBE;T> = (2.12)

Em que:

[Claxs = matriz 4x4 de covariancia (elementos da diagonal representam a intensidade
do sinal na respectiva polarizagao);

(...) = media espacial,

kg = vetor de Borgeaud; e

E;T = complexo conjugado transposto do vetor de Borgeaud.

Ainda de acordo com Hellmann (2001), outro conceito ou forma de tratar a natureza
ndo-deterministica ou incoerente da onda retroespalhada consiste na matriz de coeréncia
polarimétrica. Essa matriz é formada pelo produto vetorial entre o vetor de Pauli e o seu

complexo conjugado (Eq. 2.13):
[Tlaza = (kpky") (2.13)

Dado o teorema de reciprocidade, tem-se que Sy, = S,,. Nesse caso, o vetor de
Pauli pode ser reduzido a trés dimensdes sem que haja perda de informagdes (Eq. 2.14)
(HELLMANN, 2001):

o (|A|?) AB* AC*
[Tlsxs = (ke 5Ty =5 [(A"B) (IBI?)  BC® (2.14)
@rcy (B cy (IcI?)

Em que:
[T]5x3 = matriz 3x3 de coeréncia;

kp = vetor de Pauli;

E;T = complexo conjugado transposto do vetor de Pauli;

A == Shh + va;
B = Shh - va; e
C = 2S,,.
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2.3.4 — Teoremas de decomposic¢éo de alvos

A técnica de decomposicdo de alvos tem por objetivo representar o mecanismo
médio de espalhamento como uma soma de elementos independentes, associando, a
cada um desses elementos, um mecanismo fisico de espalhamento (CLOUDE e
POTTIER, 1996). De acordo com Cloude e Pottier (1996) e Hellmann (2001), os
teoremas de decomposicdo de alvos podem ser classificados em dois grandes grupos:
decomposicdes do tipo coerentes e decomposi¢des do tipo incoerentes.

As decomposigdes coerentes assumem a ocorréncia de espalhadores deterministicos
e, por conseguinte, que a onda retroespalhada é polarizada. Geralmente, esse tipo de
decomposicdo de alvos utiliza a matriz de espalhamento S para representar os estados
de polarizacdo da onda retroespalhada. Por outro lado, as decomposicdes incoerentes
consideram a priori que o espalhamento ndo é do tipo deterministico e, portanto, a onda
retroespalhada € parcialmente polarizada. Nessa situagdo, utilizam-se as matrizes de
covariancia e de coeréncia para caracterizar a onda retroespalhada (LEE e POTTIER,
2009; RICHARDS, 2009).

Geralmente, nas aplicacfes de sensoriamento remoto, por se tratarem de areas e
alvos distribuidos, a premissa de ocorréncia de alvos deterministicos puros ndo ¢ valida
(RICHARDS, 2009). Desse modo, utilizam-se com frequéncia as matrizes de reflexao
de poténcia ja destacadas. Com base nesse entendimento, nesta tese, utilizaram-se
somente métodos incoerentes de decomposicdo de alvos, sendo empregados, assim, 0s
seguintes teoremas de decomposicdo de alvos: van Zyl (com trés componentes);
Freeman-Durden (com trés componentes); Yamaguchi (com quatro componentes); e

Entropia (H)-Anisotropia (A)-angulo o (teorema de Cloude-Pottier).

2.3.4.1 — Teorema de van Zyl

A decomposicao de van Zyl é constituida de trés componentes responsaveis por uma
descricdo geral dos tipos de espalhamentos predominantes com base na matriz de
covariancia 3 x 3 para terrenos naturais azimutalmente simétricos (reflexdo simetrica) e
na situacdo de imageamento monoestatico. As componentes de espalhamento sdo: even
number of reflections (nimero inteiro de reflexdes divisivel por 2); odd number of

reflections (nimero inteiro de reflexdes sem divisdo exata por 2); e difuse scattering
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(espalhamento difuso) (VAN ZYL, 1989; FREEMAN e DURDEN, 1998; LEE e
POTTIER, 2009).

De acordo com van Zyl (1989), com base em dados de area teste em S&o Francisco
(California), observou-se que a componente even number of reflections estava mais
associada a areas urbanas, enquanto a componente odd number of reflections
predominou em &reas de oceano. Por fim, as areas vegetadas apresentaram mais
associacdo com o espalhamento do tipo difuso (difuse scattering). Freeman e Durden
(1998) destacaram que uma das principais limitacbes do teorema de van Zyl € a
descricdo puramente matematica do espalhamento, sem associacdo ou descri¢do do tipo
fisico de espalhamento predominante. Desse modo, com base no modelo de van Zyl
(1989), Freeman e Durden (1998) apresentaram um novo modelo, o qual é descrito na

préxima secdo deste documento.

2.3.4.2 — Teorema de Freeman-Durden

A decomposicéo de alvos de Freeman-Durden foi desenvolvida principalmente para
a interpretacdo e entendimento do retroespalhamento de alvos florestais, nos quais o
modelo de reflexdo simétrica se adapta adequadamente. Desse modo, essa
decomposicdo tem-se demonstrado Gtil na discriminacdo entre areas florestadas e néo-
florestadas, floresta inundada e ndo-inundada, contribuindo ainda na estimativa dos
efeitos da floresta inundada nas assinaturas polarimétricas dos alvos (FREEMAN e
DURDEN, 1998; LEE e POTTIER, 2009).

Essa decomposicdo de alvos modela a matriz de covaridncia como sendo a
contribuicdo de trés mecanismos de espalhamento (FREEMAN e DURDEN, 1998; LEE
e POTTIER, 2009; RICHARDS, 2009):

i) espalhamento volumeétrico: por exemplo, as copas das arvores sao modeladas como
um conjunto de espalhadores do tipo dipolo orientados aleatoriamente;

i) double bounce (batida dupla ou par): espalhadores modelados como refletores do
tipo diedro;

iii) superficial: espalhadores modelados como do tipo Bragg, que ocorrem em
superficies ligeiramente rugosas e em superficies onduladas (superficies oceanicas,

por exemplo).

De acordo com a proposta de Freeman e Durden (1998):
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i) a poténcia correspondente ao espalhamento do tipo volumétrico é dada por (Eqg.

2.15):
P =2f, (2.15)
ii) a poténcia correspondente ao espalhamento do tipo double bounce é dada por
(Eg. 2.16):
Py = fa(1+ [Spp + Spul?) (2.16)
iii) e a poténcia correspondente ao espalhamento do tipo superficial é dada por (Eq.
2.17):
P = fo(1+ Sy + Shhlz) (2.17)
Em que:
P = poténcia;

f = contribui¢do da componente de espalhamento;
Sun = elemento complexo da matriz de espalhamento S (polarizacdo HH); e

Sy = elemento complexo da matriz de espalhamento S (polarizagéo VV).

2.3.4.3 — Teorema de Yamaguchi

Yamaguchi et al. (2005) desenvolveram um modelo para decomposicdo de alvos
com base na modelagem da matriz de covariancia e constituido de quatro componentes
de espalhamento: double bounce (batida dupla), superficial, volumétrico e hélice. Os
trés primeiros componentes baseiam-se nos seus correspondentes apresentados no
modelo de Freeman e Durden (1998). J& o quarto componente foi introduzido por
Yamaguchi et al. (2005) e modela o espalhamento do tipo hélice que se trata de um alvo
com forma efou estrutura artificial, isto €, refletor ndo simétrico capaz de gerar
polarizacBes circulares para a esquerda ou para a direita e € mais adequado para
descricdo de alvos ndo-naturais.

Yamaguchi et al. (2005) realizaram ainda uma alteracdo na modelagem do
espalhamento volumétrico com o intuito de melhor representar o espalhamento em
ambientes florestados. O modelo tedrico convencional do espalhamento volumétrico
consiste em uma nuvem de dipolos de orientacdo aleatéria com modelagem baseada em
uma funcdo de densidade de probabilidade uniforme e com diferentes angulos de
orientagdo. Todavia, em ambientes predominados por estruturas verticais (como

vegetacdo florestal), os espalhamentos de troncos e galhos apresentam angulos
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preferenciais de distribuicdo. Desse modo, Yamaguchi et al. (2005) realizaram uma
modificagdo na funcdo de densidade de probabilidade referente ao modelo de Freeman-
Durden (1998), considerando-se o0 aspecto da orientacdo dominante de troncos e ramos

de arvores.
2.3.4.4 — Teorema de Cloude-Pottier (H-A-a)

O teorema de Cloude-Pottier analisa os autovalores e os autovetores da matriz de
coeréncia, propondo uma decomposicdo dessa matriz em elementos que representam
espalhamentos parciais, sendo assim capaz de abranger todos os tipos de mecanismos de
espalhamento. O enfoque nas analises dos autovalores e autovetores da matriz de
coeréncia traz a vantagem de independer da base utilizada e de ser sempre
diagonalizavel (CLOUDE e POTTIER, 1997; LEE e POTTIER, 2009). Na proposta de
Cloude e Pottier (1997), a matriz de coeréncia é decomposta na soma de outras trés
matrizes parciais de coeréncia, sendo que cada matriz individual é ponderada pelo seu
respectivo autovalor. Deste modo, tem-se (Eqg. 2.18) (CLOUDE e POTTIER, 1997;
LEE e POTTIER, 2009):

[T3] = Z: :§T3i = Z§==31 Ai (é)l é)l*T) = Al(é)l' é)ikT) + Az(é)z. é);T) + 13(53. é)ékT) (218)

Em que:
[T5] = matriz de coeréncia 3 x 3;
A; = autovalor; e

e; = autovetor.

Cada uma das matrizes individuais representa uma contribuicdo de um tipo
especifico de espalhamento deterministico. O peso de cada contribuicdo é dado pelo
autovalor, enquanto o tipo de mecanismo de espalhamento é dado pelo autovetor. Os
principais indicadores extraidos desse teorema de decomposicdo de alvos sdo: entropia
(H), anisotropia (A) e a medida do angulo a (CLOUDE e POTTIER, 1997; LEE e
POTTIER, 2009).
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2.3.4.4.1 — Entropia polarimétrica (H)

A entropia polarimétrica indica o grau de aleatoriedade da distribuicdo dos
mecanismos de espalhamento (Eg. 2.19) (CLOUDE e POTTIER, 1997; LEE e
POTTIER, 2009):

H= —Y}_,PlogsP, (2.19)

Em que:
P i
Xh o1k

Os valores de P; sdo interpretados como a intensidade relativa do processo de
espalhamento i. Os valores de H variam entre 0 e 1. H = 0 indica que a matriz de
coeréncia tem apenas um autovalor (4;) diferente de 0, representando apenas um
processo deterministico de espalhamento. Por outro lado, H = 1 significa que o0s
autovalores da matriz de coeréncia sé@o todos iguais, indicando um processo de
espalhamento do tipo ruido aleatério que despolariza totalmente a onda incidente
(CLOUDE e POTTIER, 1997; LEE e POTTIER, 2009).

2.3.4.4.2 — Anisotropia polarimétrica (A)

A anisotropia polarimétrica € um indicador da importancia relativa dos mecanismos
de espalhamento secundarios, sendo mais representativo quando ocorre média entropia
(CLOUDE e POTTIER, 1997; LEE e POTTIER, 2009). A anisotropia polarimétrica é
dada por (Eg. 2.20):

_ A2

A=
Az4A3

(2.20)

Segundo Cloude e Pottier (1997) e Lee e Pottier (2009), para alta entropia, a
anisotropia ndo traz nenhuma informacdo adicional, dado que os autovalores s&o

aproximadamente iguais. Para baixa entropia, 0s auto-valores sdo proximos a zero. A
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média entropia significa que mais de um mecanismo de espalhamento contribui para o
retroespalhamento, mas ndo esclarece quantos mecanismos. A anisotropia fornece ainda
informacdes adicionais, tais como: a alta anisotropia, que indica que apenas 0 segundo
mecanismo de espalhamento é importante; e a baixa anisotropia, que indica que existe
também a contribuicdo do terceiro mecanismo de espalhamento (CLOUDE e POTTIER,
1997; LEE e POTTIER, 2009).

2.3.4.4.3 — Angulo o

A partir da matriz de coeréncia, cada autovetor pode também ser parametrizado em
termos de cinco angulos: a, B, @, 6 e y, com destaque para o angulo a, com variagao
entre 0° e 90°, uma vez que este identifica o tipo de mecanismo fisico de espalhamento
do alvo. Para a proximo a 0° predomina espalhamento isotropico odd bounce (batida
impar), em 45°, predomina o espalhamento do tipo dipolo e, em 90°, h& o predominio de
espalhamento do tipo double bounce (batida dupla ou par) (CLOUDE e POTTIER,
1997; LEE e POTTIER, 2009).

2.4 — Classificador supervisionado polarimétrico Wishart

O classificador supervisionado polarimétrico Wishart (PW) utiliza a matriz de
covariancia para extrair medidas de distancia a partir da distribuicdo de probabilidades
multivariada Wishart. Com base em amostras coletadas em dados polarimétricos, pixels
podem ser atribuidos a uma classe que apresente a menor medida de distancia Wishart.
O classificador PW opera igualmente em imagens polarimétricas single ou multilook,
independente do numero de polariza¢bes ou mesmo da aplicacdo ou ndo de filtros para
remocao do ruido speckle (LEE e POTTIER, 2009).

De acordo com Lee e Grunes (1994) e Lee e Pottier (2009), para dados
polarimétricos em que se assumem classes com iguais probabilidades de ocorréncia, as

distancias podem ser calculadas utilizando-se a Eq. 2.21.:

d;(Z, wy) =nln|Cy| + nTr(C;1Z) (2.21)

Em que:
d;(Z, w,,) = medida de distancia Wishart;
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Z: = estimador de maxima verossimilhanca da matriz de covariancia do pixel;
w,, = estimador da matriz de covariancia da classe m;
C,, = matriz de covariancia do centro da classe m;

Tr(C;1Z) = matriz transposta de (C;;12).

2.5 — Conceitos basicos sobre mineracdo de dados

Mineracdo de dados (MD) consiste em uma nova fronteira do conhecimento no
ambito das ciéncias da computacdo e tambeém pode ser denominada de descoberta de
conhecimento em bases de dados (DCBD) (do inglés Knowledge Discovery in
Databases - KDD). De forma ampla, MD abrange um conjunto de técnicas e
tecnologias computacionais e métodos para analise automatica e inteligente de grandes
volumes de dados, visando a extracdo de padrGes (HAN et al., 2012). Apesar de ser
elemento fundamental no processo DCDB, a MD ¢ elencada também como uma etapa
nesse fluxo analitico, conforme destacaram Han et al. (2012). A Figura 2.8 ilustra o

DCDB e apresenta a MD como uma importante etapa.

Evaluation and
presentation 'O o‘f’

; v ﬂ]] ;
H Data Patterns
' mining/v .
v : i

Selection and

transformation

o=

Flat files

Cleaning and
integration

Datahases

Figura 2.8. Etapas do processo descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD):
limpeza e integracéo; selecdo e transformacéo; mineracdo de dados; e avaliacdo e apresentacdo.
Fonte: Han et al. (2012).
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Hsu et al. (2002) apresentaram uma abordagem da MD voltada ao sensoriamento
remoto (image mining — mineracdo de imagens) (Figura 2.9) e destacaram que, nesse
caso, a mineracdo de dados deve explorar outros aspectos, como processamento e
representacdo em diferentes niveis, técnicas de reconhecimento de objetos e padrdes,
técnicas de recuperacdo e indexacdo de imagens, técnicas de classificacdo e

agrupamento, regras de associacgdo e inteligéncia artificial.

Interpretacéo e
avaliagao

e

Mineragao de
Dados

Pl

Transformagao e extragao

das caracteristicas

Pré-processamento

A{:lme\

Figura 2.9. Fluxo de processos DCBD em imagens de sensoriamento remoto. Fonte: adaptado
de Hsu et al. (2002).

Banco de
Imagens

Nesta tese, para fins de mineracdo de dados e reconhecimento de padrdes nas
imagens ALOS-2/PALSAR-2, utilizou-se o pacote de mineracdo de dados WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis — Waikato Ambiente para Analise do
Conhecimento) e os seguintes algoritmos de classificacdo: naive Bayes (NB), arvore de
decisdo J48 (AD J48), random forest (Floresta Aleatéria - RF), rede neural artificial
multilayer perceptron (Perceptron Multicamadas - MLP) e support vector machine
(Maquina de Suporte Vetorial - SVM). O SVM corresponde a um classificador com
otimizagdo e treinamento por meio do algoritmo sequential minimal optimization

(Otimizacdo Sequencial Minima - SMO).
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2.5.1. Software WEKA e classificadores utilizados

O software WEKA consiste em um ambiente computacional de dominio publico e é
composto de diversos algoritmos de aprendizado de maquina especificos para tarefas de
MD. O WEKA foi desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Os
algoritmos disponiveis nesse ambiente foram implementados em linguagem Java, e 0s
cddigos sdo abertos (WITTEN e FRANK, 2005; BOUCKAERT et al., 2010).

Com relacdo aos algoritmos de classificacdo utilizados, o algoritmo de classificacao
NB emprega o teorema desenvolvido no século XVIII pelo clérigo Inglés Thomas
Bayes. Esse teorema trata de probabilidade e teoria da decisdo e emprega o conceito de
probabilidade condicional para previséo de eventos (WITTEN e FRANK, 2005; HAN
et al., 2012). O classificador NB assume os atributos utilizados para uma dada classe
como independentes (class-conditional independence) de modo a simplificar e agilizar
0s processamentos e calculos envolvidos na classificacdo. Por causa dessa caracteristica,
é denominado de naive. Esse classificador apresenta bom desempenho se 0s atributos
forem independentes e pode ser tdo preciso quanto as ADs e algumas redes neurais.
Além disso, apresenta flexibilidade para tratar de auséncia de dados numéricos
(WITTEN e FRANK, 2005; HAN et al., 2012).

A AD J48 consiste em uma representacdo grafica computacional aplicada a tarefas
interativas e iterativas de aprendizado de maquina e emprega diferentes conjuntos de
dados e instancias independentes. Ela utiliza a abordagem “dividir-e-conquistar”
(divide-and-conquer), também denominada de inducéo top-down (de cima para baixo)
das ADs (WITTEN e FRANK, 2005).

Uma AD é constituida de nds, nds-folhas e ramos. Os nos testam atributos de
instancias que geralmente sdo comparados com determinadas constantes. Nos-folhas se
encontram nas extremidades de uma AD e sdo responsaveis por atribuir classes a todas
as instancias que alcangcam as folhas. A selecdo dos atributos e seus limiares para a
divisdo dos ramos fundamenta-se no calculo do ganho de informacéo ou entropia. O
atributo que apresentar maior valor de ganho ou entropia sera utilizado na divisdo do
ramo (SILVA et al., 2008; SHARMA et al., 2013). Conforme ja destacado, no software
WEKA 3.8, esta disponivel o algoritmo AD J48, o qual consiste na recodificacdo em
linguagem Java do indutor C4.5, originalmente escrito em linguagem C (BOUCKAERT
etal., 2010).
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O RF é um classificador do tipo ensemble (de conjunto) e bagging (ensacamento).
Ensemble porque retine e emprega um conjunto de classificadores do tipo Classification
and Regression Trees (Arvores de Regressdo e Classificagdo - CART) e realiza diversas
classificacbes. Bagging porque as arvores sao criadas a partir de subconjuntos do
mesmo conjunto amostral, com reposicdo. Os usuarios devem previamente definir o
namero de atributos e o0 numero de arvores. Cada arvore realiza sua classificacdo e, ao
final, a cada instancia, serd atribuida a respectiva classe com o maior nimero de votos
oriundos de cada arvore (BELGIU e DRAGUT, 2016).

Por sua vez, um perceptron é um tipo de rede neural artificial que consiste em um
hiperplano contido em um espaco de instancias. Inspirado no funcionamento do cerebro
humano, o algoritmo MLP emprega uma grande quantidade de neurdnios artificiais
interconectados de forma a decompor problemas complexos em problemas menores.
Esses problemas menores sdo solucionados no nivel do neur6nio artificial, que
corresponde a uma unidade de processamento virtual (WITTEN e FRANK, 2005).

As redes neurais artificiais sdo constituidas de uma camada de entrada, nenhuma,
uma ou varias camadas escondidas e uma camada de saida. Segundo Witten e Frank
(2005), o grande desafio esta no aprendizado, ou seja, no treinamento da estrutura
artificial de neurdnios, o que inclui o ajuste iterativo dos pesos dos nés entre as camadas
internas. O algoritmo MLP utiliza 0 método backpropagation (retropropagacao) para
treinamento da rede. A partir dos resultados da camada de saida, esse método calcula os
erros e ajusta 0s pesos dos n6s em cada neurdnio artificial. Esse ajuste é feito com base
no algoritmo de otimizacdo gradient descent (gradiente descendente) que emprega
funcdes sigmoidais (KASPERCZUK e DARDZINSKA, 2016).

SVMs sdo algoritmos de classificacdo que tém a capacidade de gerar variados
hiperplanos e, por conseguinte, separacdes ndo-lineares em um espaco multidimensional
de atributos. O algoritmo SVM emprega um modelo linear que busca o hiperplano
marginal maximo, de modo a encontrar a melhor separacdo possivel entre instancias. As
instancias mais proximas ao hiperplano marginal maximo sdo denominadas de support
vectors (vetores de suporte). Para a construgdo de hiperplanos ndo-lineares, os SVMs
utilizam funcdes kernel (polinomial, gaussiana e sigmoidal) para transformar um espaco
de atributos linear para outro ndo-linear. O algoritmo SMO ¢ utilizado para o
treinamento, sendo responsavel pela resolucdo do problema de programacao quadratica
que surge ao se utilizar SVMs (WITTEN e FRANK, 2005; HAN et al., 2012).
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RESUMO

Este artigo propbe uma metodologia baseada em mineracdo de dados para a
classificacdo de imagens de radar de abertura sintética (do acrénimo em inglés SAR -
synthetic aperture radar) obtidas pelo satélite ALOS-2/PALSAR-2, visando ao
mapeamento de uso e cobertura de terras. A area de estudo selecionada, com 356 kmz2,
localiza-se na por¢do norte do Distrito Federal. A abordagem metodologica proposta
combina segmentacdo multirresolucdo, atributos de segmentos e procedimentos
interativos e iterativos de aprendizado da maquina. Foram gerados 397 atributos com
base nas imagens em amplitude obtidas nas polarizagdes HH e HV. Esses atributos

foram processados com o emprego dos algoritmos de classificacdo J48 (arvore de

58



decisdo), Random Forest (Floresta Aleatdria - RF) e Rede Neural Artificial Multilayer
Perceptron (Perceptron Multicamada - MLP), no software WEKA 3.8. Todos os
classificadores apresentaram indices de concordancia Kappa superiores a 0,70, com
destaque para o desempenho da Rede Neural Artificial, com indice Kappa de 0,87. O
algoritmo RF apresentou desempenho inferior aos resultados da literatura, o que pode
ser atribuido a limitaces no tamanho e distribuicdo espacial da amostragem de
treinamento realizada. A metodologia proposta € agil e replicavel, inclusive para
imagens obtidas por sensores de radar que operam em comprimentos de onda diferentes
daquele do satélite ALOS-2/PALSAR-2.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Aprendizado de maquina, Arvore de deciséo,

Floresta aleatoria, Perceptron multicamadas

ABSTRACT

This paper proposes a workflow for the classification of synthetic aperture radar (SAR)
images obtained by the ALOS-2/PALSAR-2 satellite, aiming at the land use and land
cover classification. The selected study area (356 km?) is located in the northern portion
of Brasilia, the Federal District of Brazil. The proposed methodological approach
combines multiresolution segmentation, object attributes, and machine learning
procedures. A set of 397 attributes was generated based on the amplitude, HH and HV
polarization images. These attributes were processed in the WEKA 3.8 software using
the J48 decision tree (J48 DT), Random Forest (RF) and Multilayer Perceptron
Artificial Neural Network (MLP ANN) classifiers. Classification results attained Kappa
indices higher than 0.70, especially the MLP ANN algorithm, with a Kappa index of
0.87. The RF algorithm presented low performance in comparison with the results
presented in the literature, probably due to the reduced number and poor spatial
distribution of the training samples. The proposed workflow demands low time
processing and has the potential to be reproduced not only for ALOS-2/PALSAR-2
images from other study sites but also for further SAR images obtained at different

wavelengths.

Keywords: Data mining, Machine learning, Decision tree, Random forest, Multilayer

perceptron.
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3.1 - Introducéo

O sensoriamento remoto tem-se consolidado como um conjunto eficiente de
tecnologias para mapeamento da superficie terrestre. A capacidade de aquisicdo
sistematica de imagens de areas extensas do terreno, em diferentes resolucGes espaciais
e em diferentes regides do espectro eletromagnético, torna o sensoriamento remoto um
importante instrumento para identificacdo, caracterizagdo e quantificacdo dos diferentes
tipos de uso e cobertura de terras (BARGIEL e HERRMANN, 2011; CONGALTON et
al., 2014). Por sua vez, dados sobre uso e cobertura de terras sdo essenciais em diversas
atividades, tais como no planejamento urbano e regional (WENTZ et al., 2008;
GAMBA e ALDRIGHI, 2012; QI et al., 2012), inventario de recursos naturais
(FREITAS et al., 2008; WESTRA et al., 2010; BIRO et al., 2013; EVANS e COSTA,
2013; REYNOLDS et al., 2016) e em modelagens de processos ambientais em escalas
global e regional (BRAUN e HOCHSCHILD, 2017), notadamente nos casos que
envolvem reducdo de emissfes de gases de efeito estufa relacionadas com
desmatamento e degradacdo florestal (ROSENQVIST et al., 2003; FEDDEMA et al.,
2005; MILES e KAPOS, 2008; HAARPAINTNER et al., 2015).

Embora pouco utilizados principalmente por causa da complexidade de
interpretagdo e porque a maioria dos seus dados sdo comercializados, no ambito do
mapeamento de uso e cobertura de terras, destacam-se os dados de radar de abertura
sintética (do acrénimo em inglés SAR — synthetic aperture radar), obtidos por sensores
imageadores que operam na faixa das micro-ondas do espectro eletromagnético (entre 1
e 120 cm). Os sensores de radar possuem capacidade de operacdo diurna ou noturna e
de gerar imagens independentemente da presenca de nuvens, e com alguma limitacdo
em presenca de chuva, pois utilizam antenas que emitem sua propria radiacdo
eletromagnética em comprimentos de onda relativamente longos (OUCHI, 2013).

Os sensores de radar apresentam ainda outras vantagens em relacdo aos sensores
oOpticos, isto é, sensores que operam nas faixas espectrais do visivel e do infravermelho.
Dentre essas outras vantagens, destaca-se a independéncia em relacdo as variagdes das
condigdes de iluminagéo solar (elevagdo e azimute solar) durante o dia ou ano. Imagens
de radar apresentam ainda, em relacdo as imagens oOpticas, maior sensibilidade ao
conteudo de agua no solo (RAHMAN et al., 2008), a rugosidade da superficie terrestre
(DUARTE et al., 2008; TOLLERUD e FANTLE, 2014), e a estrutura da vegetacdo

(BERGEN et al., 2009), indicando, no minimo, uma importante complementariedade
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em relacdo as imagens oOpticas. Paises como Alemanha, Canada, Italia e Japdo tém
lancado satélites de radar que operam nas bandas X, C ou L (comprimentos de onda em
torno de 3 cm, 5 cm e 23 cm, respectivamente) e em diferentes combinacbes de
polarizacbes (HH, HV, VH e VV; H = polarizacdo horizontal; V = polarizacdo vertical,
primeira letra indica polarizacao incidente e a segunda, polarizacao refletida do alvo)
(OUCHI, 2013).

Concomitantemente ao avanco do sensoriamento remoto, a mineracdo de dados
(MD) surgiu como uma técnica voltada ao tratamento, analise e descoberta de
conhecimento em diferentes bases de dados (PIATETSKY-SHAPIRO e FAYYAD,
2012; TSAI, 2012, 2013). A MD corresponde a um campo interdisciplinar que combina
inteligéncia artificial, gerenciamento e visualizacdo de dados, aprendizado de maquina,
algoritmos matematicos e estatistica. Ela oferece diferentes metodologias para tomadas
de decisdo, resolucBes de problemas, analises, planejamentos, diagndsticos, deteccdes
de padrGes, integracOes, prevencOes, aprendizados e inovagdes. As publicagdes
cientificas empregando a MD tém crescido em &reas variadas de atuacéo, incluindo-se
as areas de Geografia e Ciéncia da Informacao Geogréafica (TSAI, 2012, 2013).

Dentro das atividades de mapeamento de uso e cobertura de terras com dados de
sensoriamento remoto, podem ser destacados diversos estudos que utilizaram, com
sucesso, as diferentes técnicas de MD, tais como a arvore de decisdo (AD) (SILVA et
al., 2008; BISWAL et al., 2013; KORTING et al., 2013; SHARMA et al., 2013; PASSO
et al., 2014; ANJOS et al., 2017), o classificador Random Forest (Floresta Aleatoria -
RF) (OK et al., 2012; BELGIU e DRAGUT, 2016; ANJOS et al., 2017), as Redes
Neurais Artificiais (RNA) (FOODY, 2017) e o Support Vector Machine (Méquina de
Suporte Vetorial - SVM) (ZHANG et al., 2015).

Com relacdo ao uso da técnica de MD para classificar imagens de radar, destaca-se
0 estudo conduzido por Waske e Braun (2009), que avaliaram o potencial dos
algoritmos Boosted Decision Tree (Arvore de Decisdo Impulsionada) e RF para
classificar séries temporais de dados SAR obtidos na banda C (comprimento de onda
em torno de 5 cm) de diferentes areas. Qi et al. (2012) propuseram uma nova
abordagem de classificacdo que envolvia o uso de imagens polarimétricas e
interferométricas de radar na banda C, processadas pelos algoritmos de segmentacéo de
imagens e AD. Topouzelis e Psyllos (2012) desenvolveram um novo método para
detectar manchas de 6leo no mar por meio de classificagdo de imagens SAR pela

técnica de RF. Shiraishi et al. (2014) investigaram a precisdo e a velocidade de
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processamento dos algoritmos Naive Bayes, AdaBoost, Multilayer Perceptron
(Perceptron Multicamada - MLP), RF e SVM na classificacdo de mosaicos de imagens
de radar do satélite japonés ALOS/PALSAR. Uhlmann e Kiranyaz (2014) empregaram
SVM e RF na classificacdo e avaliacdo de atributos de cores extraidos da decomposicao
polarimétrica de dados SAR obtidos na banda C. Du et al. (2015) estudaram o potencial
de atributos texturais e polarimétricos extraidos de imagens SAR obtidas na banda C
para mapear diferentes classes de uso e cobertura de terras. Para isso, foram utilizados
os algoritmos Rotation Forest (Floresta de Rotacéo), RF e SVM.

Dentro deste contexto, este artigo apresenta uma nova metodologia de classificagdo
de imagens SAR obtidos na banda L pelo satélite japonés ALOS-2/PALSAR-2 para
discriminar classes de uso e cobertura de terras. O procedimento envolve 0 uso
combinado de técnicas de segmentacdo de imagens e classificadores AD, RF e MLP.
Esta abordagem proposta € interativa, iterativa e replicavel, possibilitando a obtencédo de
resultados rapidos e com altos indices de acerto.

Este estudo foi organizado conforme se segue. Na Secdo 3.2, é apresentada a area de
estudo, os trés classificadores utilizados, informag6es sobre o sistema de imageamento
do satélite ALOS-2/PALSAR-2 e a descricdo da abordagem metodoldgica empregada.
Os resultados e discussdes sdo apresentados na Secdo 3.3, enquanto na Sec¢édo 3.4 séo
destacadas as principais conclusdes obtidas por este estudo.

3.2 - Material e Métodos

3.2.1 - Material

3.2.1.1 - Area de estudo

A éarea de estudo, com aproximadamente 356 km?2 de extensdo, localiza-se na por¢éo
norte do Distrito Federal do Brasil, mais especificamente, entre 15° 39” 02” ¢ 15° 53’
26” de latitude sul e entre 47° 54” 02” ¢ 48° 01 41” de longitude oeste (Figura 3.1). Esta
area foi selecionada devido a diversidade relativamente grande de tipos de uso e
cobertura de terras, com destaque para a presenca de vegetacdo nativa de Cerrado na
parte central da area, areas urbanas consolidadas e em consolidacdo na parte sul e um
reservatorio (represa Santa Maria) para captacdo de agua para abastecimento urbano na

parte norte.

62



-15°41"

-15°44'

4820

-47°58'

-47°55"

-15°36'

-16°0"

-47°36'

\,

\,
_|_\
\,

//

1/71_

+

/ -48°0"

-47°36"

7

-15°36"

-16°0"

\
\

0°0

-15°0"

-30°0"

/ [ Distrito Federal Brasileiro

-15°52"

-47°55'

0123 4km

Figura 3.1. Localizacdo da area de estudo no Distrito Federal. A imagem corresponde a uma
composicao colorida RGB (RGB/HV-HH-HH) da cena do satélite ALOS-2/PALSAR-2, obtida
em passagem de 29 de abril de 2015. Datum horizontal: WGS84; Projecéo: UTM 23S.

3.2.1.2 - O software WEKA e classificadores utilizados

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis — Waikato
Ambiente para Andlise do Conhecimento) consiste em um ambiente computacional de
dominio publico e composto de diversos algoritmos de aprendizado de maquina
especificos para tarefas de MD. WEKA foi desenvolvido pela Universidade de Waikato,
na Nova Zelandia. Os algoritmos disponiveis nesse ambiente foram implementados em
linguagem Java, e os cédigos sdo abertos (WITTEN e FRANK, 2005; BOUCKAERT et
al., 2010). O WEKA apresenta uma interface simples e intuitiva, facilitando a sua
operacdo. No WEKA Explorer, ha uma sequéncia de abas com ferramentas de pre-
processamento, selecdo de atributos, visualizagdo de dados e classificacdo, dentre outras
funcionalidades.

Trés algoritmos de classificacdo disponiveis nesse software foram utilizados neste
artigo, a saber: a AD J48, o RF e o MLP. Detalhes sobre o funcionamento destes

algoritmos sdo descritos em Witten e Frank (2005).
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3.2.1.3 - A missdo ALOS-2/PALSAR-2

O satélite japonés denominado de Advanced Land Observing Satellite-2 (Satélite
Avancado de Observacao da Terra 2 - ALOS-2), foi lancado em 24 de maio de 2014 e
opera com um sensor SAR denominado de Phase Array L-band Synthetic Aperture
Radar-2 (Radar de Abertura Sintética Banda L do tipo Matriz Faseada 2 - PALSAR-2).
O ALOS-2 corresponde ao segundo satélite da série ALOS e foi langado com a misséo
de garantir consisténcia e continuidade dos dados SAR na banda L (comprimento de
onda de 23,5 cm) (ROSENQVIST et al., 2014). O ALOS-2 utiliza trés modos distintos
de imageamento denominados de Spotlight, StripMap e ScanSAR, com diferentes

resolugdes espaciais, faixas de imageamento e polarizagdes (Quadro 3.1).

Quadro 3.1. Detalhes dos diferentes modos de aquisi¢do do satélite ALOS-2/PALSAR-2.

Modo de Sootliant StrII-Fl)iMI‘?p ScanSAR
observacao potlig Ultrafine 9 Fine Normal Wide
Sensitive

Resolugdo 3m 3m 6m  10m 100m  60m
espacial
Faixa de 25 km 50 km 50 km 70 km 350 km 480 km
imageamento
Polarizagio HH by HHHVY, HH RV HH, HV  HH, HV

VH, VV

Fonte: Adaptado de Rosenqvist et al. (2014).

As missdes espaciais do ALOS sdo o cerne de um plano global de aquisi¢bes de
dados de observacdo da Terra denominado de Basic Observation Scenario (Cenario
Bésico de Observacao - BOS), que procura manter em funcionamento uma estratégia de
atendimento simultaneo a diferentes comunidades de usuarios e &reas de aplicacéo.
Aqui, o objetivo € minimizar conflitos durante as aquisi¢bes por meio de um
planejamento pré-estabelecido (SUZUKI et al., 2013, JAXA, 2014).

3.2.1.4 — Dados e chaves de interpretacéo utilizados

Foram utilizadas imagens em amplitude (16 bits) do satélite ALOS-2/PALSAR-2 de
29 de abril de 2015, obtidas no modo StripMap High Sensitive, produto Fine Beam

Dual (FBD), ou seja, com 6 metros de resolucédo espacial e polarizacao dupla (HH, HV),
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cedidas pela Agéncia Aeroespacial de Exploracdo do Japdo (Japan Aerospace
Exploration Agency - JAXA), no &mbito da iniciativa ALOS Kyoto e Carbono. O nivel
de processamento foi 0 3.1, isto é, previamente filtradas para atenuacéo do ruido speckle
e georreferenciadas para projecdo Universal Transversa de Mercator (UTM), datum
horizontal WGS84. A imagem selecionada foi obtida com angulo de incidéncia, no
centro da cena, de 32,9° e Orbita descendente.

Para a identificacdo dos tipos de uso e cobertura de terras presentes na area de
estudo, foram utilizados mosaicos de ortofotos aéreas, do ano de 2015, disponiveis
online nos sites da Companhia de Planejamento do Distrito Federal (CODEPLAN,
2016) e da Secretaria de Estado de Gestdo do Territorio e Habitacdo do Distrito Federal
(SEGETH, 2016). Utilizou-se ainda, como referéncia, um mapa semidetalhado da
cobertura vegetal do Parque Nacional de Brasilia, elaborado por Ferreira et al. (2007).

Com base nesse material, foram definidas as seguintes classes tematicas presentes
na area de estudo (Quadro 3.2): Mata de Galeria, Cerrado Tipico, Cerrado Ralo,
Pastagem e Cerrado antropizado, Solo exposto, Area urbana com reflexdo de canto,
Area urbana sem reflexdo de canto, Reservatério e Rodovia pavimentada de grande
porte. Cerrado Tipico corresponde a uma formacgédo savanica composta por um mosaico
de arvores, arbustos e gramineas de variadas propor¢Ges, mas com predominio de
arbustos (RIBEIRO e WALTER, 2008). No Cerrado Ralo, a ocorréncia de arvores é
bem menor em relacdo ao Cerrado Tipico. Reflexdo de canto refere-se a uma dupla
reflexdo que ocorre com a radiacdo eletromagnética emitida por um sensor de radar.
Nesse caso, a intensidade da radiacdo refletida é quase igual a emitida, causando
saturacdo de pixels nas imagens de radar. Esse fendmeno é bastante comum em areas
urbanas e depende basicamente da orientacdo das edificacbes em relacdo ao angulo de
visada do sensor. Ainda com base nas inspec¢des visuais desse material, foram definidas
as areas potenciais para coleta de amostras de valores digitais (regides de interesse) nas
imagens do ALOS-2/PALSAR-2 para treinamento e validagdo dos classificadores

empregados.
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Quadro 3.2. Chave de interpretacdo visual de composicdes coloridas RGB das polariza¢es HH,
HV (RGB/HV-HH-HH). Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.

Classe

Elementos de interpretacdo  Composicdo colorida RGB

Mata de Galeria

Cerrado Tipico

Cerrado Ralo

Pastagem e Cerrado

antropizado

Solo exposto

Textura rugosa; forma
geomeétrica alongada;
coloracdo avermelhada.

500 0 500 1000 1500 m

Textura rugosa; sem forma
geomeétrica definida;
coloracéo vermelho-
azulada.

250 0 250 500 750m
_— I

Textura rugosa; sem forma
geométrica definida;
coloragdo escura com
partes em cyano escuro.

250 0 250 500  750m

Textura lisa a levemente
rugosa; forma geométrica
predominantemente
retangular; coloragao
escura.

Textura lisa; sem forma
geométrica definida;
coloracdo escura.

250 0 250 500 750 m
| BN S

(continua)
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Quadro 3.2 - Concluséo

Classe

Elementos de interpretacao

Composicéo colorida RGB

Area urbana com reflexao
de canto

Area urbana sem reflexdo
de canto

Reservatorio

Rodovia pavimentada de
grande porte

Textura rugosa; forma
geométrica regular;
coloragdo ciano.

Textura rugosa; forma
geomeétrica regular;
coloragéo avermelhada.

Textura lisa; sem forma
geométrica definida;
coloracdo preta.

Textura lisa; forma
geométrica linear;
coloracdo preta.

500 0 500 1000 1500 m

500 0 500 1000 1500 m
| .|

3.2.2 - Método

3.2.2.1 - Fluxograma

As principais etapas do trabalho estdo descritas no fluxograma mostrado na Figura

3.2, envolvendo desde a etapa de obtencdo de imagens até a classificacdo e validagédo

dos resultados.
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Interpretacdo visual e Segmentacio
legendadeuso e e extrago de
cobertura da terra atributos

Segmentos e

Imagens e
dados de referéndia atributos
Relatorio sizn Segmentos Treinamentos e
Jﬁ Validagio | ¢ classificados classificagdes

Figura 3.2. Fluxograma das principais etapas do trabalho.

3.2.2.2 - Segmentacéo de imagens

Para a segmentacao das imagens do satélite ALOS-2/PALSAR-2 (polarizacdes HH
e HV), foi utilizada a segmentacdo multiresolucdo por crescimento de regides,
disponivel no software eCognition 8.7 (TRIMBLE, 2011). Essa segmentagdo realiza um
procedimento de otimizacdo heuristica que minimiza a heterogeneidade média dos
segmentos de uma imagem em uma dada resolucdo ou escala (BAATZ e SCHAPE,
2000; BENZ et al., 2004; MEINEL e NEUBERT 2004). As principais variaveis
empregadas foram o fator de escala e a composicdo de homogeneidade. Esta ultima
variavel € dividida em cor e forma. A forma, por sua vez, estd subdividida em
compacidade e suavidade. A escala define o tamanho dos segmentos de uma imagem
em cada nivel de resolucdo, e a composi¢do de homogeneidade testa a igualdade entre
segmentos.

Nesta pesquisa, apenas um nivel de segmentacdo foi gerado e os parametros do
segmentador foram definidos de forma empirica, por meio de tentativa e erro. Assim,
selecionou-se o parametro de escala 350, e foram atribuidos maiores pesos aos critérios
de homogeneidade, forma e suavidade, em detrimento a cor e a compacidade. A Figura
3.3 apresenta um exemplo da segmentacdo obtida em uma regido situada na porgédo

oeste da area de estudo.
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Figura 3.3. Exemplo de um resultado da segmentacdo de imagens do satélite ALOS-
2/PALSAR-2 envolvendo as polarizagdes HH e HV. Os seguintes pardmetros de segmentacéao
foram considerados: escala = 350; forma = 0,9; cor = 0,1; compactagéo = 0,1; suavizacdo = 0,9.
Os segmentos foram sobrepostos a uma composi¢édo colorida RGB (RGB/HV-HH-HH). Datum
horizontal: WGS 84; Projecdo: UTM 23S.

Apos a segmentacdo, foram extraidos os atributos dos segmentos dentro do proprio
software eCognition 8.7. Dentre as diversas categorias de métricas de atributos
disponiveis, foram utilizadas as seguintes categorias: layer values (valores da camada),
textural (textural), pixel-based (baseado em pixel), to-neighbors (relativo aos vizinhos),
geometric (geomeétrico) e scene (da cena) (Quadro 3.3). Deste modo, para cada imagem
disponivel (amplitude HH, amplitude HV, intensidade HH e intensidade HV) foram
extraidos atributos das seis categorias acima citadas. Este processo culminou em um
conjunto de 397 layers de segmentos com diferentes atributos que, posteriormente,
foram exportados para tratamento no software WEKA 3.8. A Figura 3.4 apresenta
alguns exemplos de atributos extraidos. Os atributos texturais sdo obtidos por meio do
método de Haralick atualizado, o qual emprega matrizes de co-ocorréncia de niveis de
cinza (Gray Level Co-Occurrence Matrix — GLCM) e também vetores de diferenca de
niveis de cinza (Gray Level Difference Vector — GLDV) (TRIMBLE, 2011).
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Quadro 3.3. Categorias e correspondentes tipos de atributos que foram considerados neste
estudo.

Categoria Atributos
Layer values Mean (média), standard deviation (desvio padréo),
skewness (assimetria), brightness (brilho), maximum

(valores da camada) difference (maxima diferenca)

GLCM homogeneity (homogeneidade GLCM),
GLCM  contrast (contrast GLCM), GLCM
dissimilarity  (dissimilaridade GLCM), GLCM
entropy (entropia GLCM), GLCM angular 2"

Textural (Haralick) moment §2’jd momento angular GLCM), GLCM
mean (média GLCM), GLCM standard deviation
(textural) (desvio padrio GLCM), GLCM correlation

(correlagdo GLCM), GLDV angular 2" moment (2"
momento angular GLDV), GLDV entropy (entropia
GLDV), GLDV mean (media GLDV), GLDV
contrast (constraste GLDV)

Ratio (razdo), minimum pixel value (minimo valor
do pixel), maximum pixel value (maximo valor do
pixel), mean of inner border (média dos valores dos
pixels internos a borda do segmento), mean of outer
border (média dos valores dos pixels externos a
borda do segmento), border contrast (contraste de

Pixel-based borda), contrast to neighbor pixels (contraste aos
) pixels do segmento vizinho), edge contrast of
(baseado em pixel) neighbor pixels (contraste aos pixels de borda do

segment vizinho), standard deviation to neighbor
pixels (desvio padrdo aos pixels do segmento
vizinho), circular mean (média circular), circular
standard deviation (desvio padrdo circular), circular
standard deviation/mean (razdo entre desvio padrédo
e média circulares)

Mean difference to neighbors (diferenca média aos
vizinhos), mean difference to darker neighbors
(diferenca média aos vizinhos mais escuros), mean
To neighbors difference to brighter neighbors (diferenca média
) o aos vizinhos mais claros), number of brighter
(relativo aos vizinhos)  gpjects (ndmero de objetos mais claros), number of
darker objects (nimero de objetos mais escuros),
relative border to brighter objects (borda relativa
aos objetos mais claros)

Area (pixel) (4rea do segmento em pixels), border
length (pixel) (comprimento da borda em pixels),

Geometric length (pixel) (comprimento em pixels), width
(geometrico) (pixel) (largura em pixels), length/width (razéo
largura/comprimento), volume (pixel) (volume em

pixels)
(continua)
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Quadro 3.3 - Concluséo

Scene )
o Ratio to scene (razdo em relacdo a cena toda)
(relativo a cena)

Figura 3.4. Exemplos de atributos extraidos por meio de segmentos gerados por segmentagao
multiresolucdo: média por objeto da polarizacdo HH em amplitude (a); média por objeto da
polarizacdo HH em intensidade (b); GLCM entropia por objeto (todas as dire¢des) (c); e desvio-
padrdo por objeto da polarizacdo HH em amplitude (d). Datum horizontal: WGS84; Projecao:
UTM 23S.

3.2.2.3 - Classificacéo e validagao

Conforme mencionado anteriormente, neste estudo, foram selecionados o0s
classificadores AD J48, RF e RNA MLP. Cabe destacar que estes classificadores séo
ndo-paramétricos, portanto, flexiveis aos mais variados tipos e distribui¢des de dados de
entrada. Para todos os classificadores, foram realizadas as etapas de treinamento,
classificacdo e validago.

Primeiramente, com base na legenda e nas chaves de interpretacédo visual, realizou-
se a coleta de segmentos amostrais, tanto para o treinamento dos classificadores quanto
para a validagdo das classificacfes. Foram coletadas ao menos 30 amostras para cada
classe, com excecdo das classes Reservatdrio e Pastagem/Cerrado antropizado, pois ndo
se dispunham de muitos segmentos. As amostras foram separadas aleatoriamente no
software QGIS em dois grupos, um para treinamento (minimo de 10 segmentos por
classe) e outro para validacdo (minimo de 20 segmentos por classe) (Figura 3.4).
Segundo Congalton (1988) e Congalton e Green (2009), o nimero minimo ideal de
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amostras de validacdo por classe seria 50, para areas de estudo com extensdo de até
4.047 km2 e uma legenda composta por até 12 classes. Todavia, neste trabalho foram
utilizados segmentos gerados por segmentacdo para validacdo. Esses segmentos
possuem tamanhos varidveis e agregam muitos pixels. Dado o tamanho da area de
estudo (356 km?), ndo foi viavel a coleta de 50 segmentos por classe. Desse modo,
considerou-se razoavel o numero de 20 segmentos por classe para validacao,
considerando uma acuracia tematica minima de 85%, conforme estudo apontado por
Genderen e Lock (1977).

Deste modo, foram gerados dois arquivos em formato shapefile, um para
treinamento dos classificadores e outro para validacdo das classificagcdes (Figura 3.5).
Ainda com relacdo as classificacdes, um terceiro arquivo em formato shapefile foi
gerado com todos os segmentos e contendo todos os campos de atributos gerados

anteriormente.

-47°58' -47°56' -47°56'

-15°46' -15°46

-15°47'

= % s C e L 4 A ;
°59' -47°58' -47°58' -47°57" -47°56' -47°56' -47°55'
250 0 250 500 m

Figura 3.5. Localizacdo das amostras de treinamento (em azul) e de validagdo (em amarelo) na
porcao sul da &rea de estudo. A imagem refere-se & composicdo colorida RGB das polarizagdes
HH, HV. Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.

Para a validacdo dos resultados das classificagdes, foram construidas matrizes de
confusdo, comparando os segmentos classificados com os segmentos do conjunto
amostral de validacdo. A acurécia da classificacdo foi analisada por meio de erros por
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classe, acuracia global e indice Kappa. Os diferentes indices Kappa obtidos foram
comparados entre si para verificar qual classificador apresentou o melhor desempenho.
Para tal proposito, empregaram-se testes de hip6teses com base na distribui¢cdo normal
padrdo (teste Z) (CONGALTON e GREEN, 2009).

3.3 - Resultados e Discussao

Na Figura 3.6 sdo apresentadas, respectivamente, as classificacdes obtidas com os
algoritmos AD J48, RF e RNA MLP. A andlise visual da Figura 3.6 permite verificar
que a classificacdo obtida pela RNA MLP apresentou melhor organizagdo espacial dos
padroes de uso e cobertura de terras. Verifica-se um delineamento adequado das
rodovias de grande porte e também das quadras urbanas. O reservatorio ao norte foi
classificado corretamente, sem apresentar confusdo com a classe Solo exposto. As areas
de Cerrado da classificagdo com a RNA MLP, por sua vez, apresentam distribuicdo
espacial semelhante aquelas observadas nos mosaicos de ortofotos e também no mapa
de semidetalhe.

Na Figura 3.7, € mostrado o resultado do grafico da AD J48, em que foram gerados
nove nos-folhas (number of leaves) que correspondem as classes de interesse. Houve
ainda a formacéo de 17 ramos (size of the tree) que resultaram das parti¢fes da cena por
meio do célculo iterativo da entropia ou ganho de informacdo. Observa-se que 0s
atributos texturais GLCM e GLDV, particularmente o segundo momento angular, e 0s
atributos relativos ao contraste e brilho entre segmentos e a cena toda (brilho, borda
relativa, razdo em relacdo a cena toda e contraste aos pixels de borda) foram elencados
como 0s mais habeis para a separacdo das classes. Com relacdo as imagens de entrada,
somente as polarizagdes HH e HV em amplitude apresentaram atributos selecionados.
As imagens em intensidade ndo apresentaram atributos selecionados pelo processo top-
down da AD J48.

A matriz de confusdo da AD J48 (Tabela 3.1) indica que a acuracia global foi de
76%, enquanto o indice Kappa foi de 0,72. O indice Kappa foi considerado significante,
ou seja, diferente de zero (Quadro 3.4). A andlise pormenorizada dos erros e acertos
contidos na Tabela 3.1 possibilita verificar elevada confuséo entre as classes Solo
exposto e Rodovia de grande porte, 0 que ja era esperado, haja vista a predominancia de
espalhamento quase especular nessas areas devido a baixa rugosidade do terreno em

relagdo ao comprimento de onda relativamente longo da banda L do ALOS-2/PALSAR-
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2. A classe Solo exposto obteve um acerto de 50% e apresentou erros de comissdo com
as classes Rodovia de grande porte e Reservatorio. As andlises das classes
Pastagem/Cerrado antropizado e Reservatorio ficaram prejudicadas, dada a pequena
quantidade de amostras disponiveis para validacéo.

De acordo com a literatura pertinente (SILVA et al., 2008; QI et al., 2012; BISWAL
et al., 2013; SHARMA et al., 2013), a AD apresentou habilidade para tratar um massivo
conjunto de dados de modo ndo paramétrico (397 atributos), selecionando um conjunto
diminuto de atributos que apresentaram o melhor resultado (Figura 3.7). Todavia,
conforme se verifica na Figura 3.6a e na Tabela 3.1, houve ainda muita confusdo entre

algumas classes.
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Figura 3.6. Resultados da classificacdo de imagens pelos algoritmos AD J48 (a), RF (b) e RNA MLP (c).

Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 3.7. Arvore de deciséo gerada pelo classificador J48.
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Tabela 3.1. Matriz de confuséo da classificagdo de imagens obtida pelo algoritmo AD J48.

Verdade Terrestre

a|lb| c |d| e |[f|g|h]| i ] |Total

2000 0 |O| O |OfO|O|O| O] 20 |a

0|22 1 (0] 0O |0O|O|O|9 | 0] 3 |b

0[2(20(0] O |0O|OfO| O] 0] 22 |cC

0|00 (3] 3]|0j0|0O|0O0]|O 6 |d o

0|00 |1]12|6|0(1| 0| 0] 20 |e %

0jo[0 0|9 [18/0]2]0]0 24 [f| 5§

o/o[ 1]o]o0oof2[/ol0] 0] 23 |[g 3

3|00 (0] 0]0OjOl5|0]|0O 8 |h

1120 |0| 0 |2|1]|0|21| O | 27 |i

0|00 |0]O0O]OjO|O|O]|O 0 |]
Total |24 (26| 22 |4 | 24 |21(23|8 |30 | 0 | 182

a = Cerrado Ralo; b = Mata de Galeria; ¢ = Cerrado Tipico; d

= Reservatérios; e = Solo exposto; f = Rodovias de grande

porte; g = AUCRC; h = Pastagem/Cerrado antropizado; i =

AUSRC; j = Nao-classificado

Acurécia global: 76% Indice Kappa: 0,72

Quadro 3.4. Teste de hipdtese da classificacdo obtida pelo algoritmo AD J48.
Ho: Kappa J48 =0
Hi: Kappa J48 >0
Z =19,95; P-valor = 0,0000; o= 0,05
Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa J48 € significantemente maior que zero)

O algoritmo RF apresentou indices de concordancia maiores que os do AD J48: a
acuracia global foi de 79% e o indice Kappa de 0,76 (Tabela 3.2). O indice Kappa foi
considerado significante, ou seja, diferente de zero (Quadro 3.5). Todavia, 0s resultados
apresentados pelos classificadores AD J48 e RF néo sdo estatisticamente diferentes, em
um nivel de significancia de 5% (Quadro 3.6). Isto significa que, nesta pesquisa, esses
classificadores apresentaram desempenhos iguais. Este resultado diverge de alguns
estudos que indicaram que o RF apresenta desempenho superior ao da AD J48
(GHIMIRE et al., 2012; HAN et al., 2015; BELGIU e DRAGUT, 2016).
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Pode-se atribuir o baixo desempenho do algoritmo RF ao tamanho e distribuicdo da
amostragem utilizada. Como j& salientado anteriormente, o RF é um classificador do
tipo bagging, ou seja, as arvores de decisbes sdo criadas a partir de subconjuntos do
mesmo conjunto amostral com reposicdo. Deste modo, o RF € sensivel as caracteristicas
do conjunto amostral utilizado (BELGIU e DRAGUT, 2016). A andlise pormenorizada
dos erros e acertos mostra que o classificador RF também apresentou elevada confusao
entre as classes Solo exposto e Rodovias de grande porte.

Tabela 3.2. Matriz de confusdo da classificacdo de imagens obtida pelo algoritmo RF.

Verdade Terrestre
albjc|d|e |[flg|h]|i]|] Total
2000 0|0| O |O|O]O|O]| O 20 a
11202 |0| 0 |0|0]|0|8]| O 32 b
01210 0 |0jO|O|O]|O 22 c
o/jojo|5(1]|0j0|0]0|O 6 d o
0|00 |O0O|15|5]0|0|0|O 20 %
o(0| 1|17 (150|1|0|0O 25 f g
0/0J0|O0O|O0]0]2|0(0| O 22 g %
3/0/0j0O|O0]|0O]O|5]0]|0O 8 h
1/4/0|0| 0 (212|1]0]20| O 27 [
ojojojofo0j0jOlOjO|O 0 j

Total |25(26|24 | 6 | 23 |21(23| 6 |28| O 182

a = Cerrado Ralo; b = Mata de Galeria; ¢ = Cerrado Tipico; d =
Reservatdrios; e = Solo exposto; f = Rodovias de grande porte; g =
AUCRC; h = Pastagem/Cerrado antropizado; i = AUSRC; j = Nao-
classificado )

Acerto Global: 79% Indice Kappa: 0,76

Quadro 3.5. Teste de hipdtese da classificacdo obtida pelo algoritmo RF.
HO: Kappa RF =0
H1: Kappa RF >0
Z = 22,05; P-valor = 0,0000; o.= 0,05
Concluséao: Rejeita Ho (Kappa RF ¢é significantemente maior que zero)
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Quadro 3.6. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores AD J48 e RF.
Ho: Kappa J48 — Kappa RF =0

Hi: Kappa J48 — Kappa RF <0

Z =-0,76; P-valor = 0,2245; o. = 0,05

Conclusdo: Aceita Ho (Kappa J48 e RF ndo so significantemente diferentes)

A RNA MLP apresentou valores relativamente elevados de acurécia global (89%),
indice Kappa (0,87) e baixa confusdo entre classes (Tabela 3.3). O indice Kappa foi
considerado significante, ou seja, diferente de zero (Quadro 3.7). Houve baixa confusédo
entre as classes, e todas obtiveram acertos iguais ou superiores a 80%. Mesmo classes
de dificil separacdo, em termos de atributos, apresentaram baixa confusdo
(Reservatorio, Solo exposto e Rodovias de grande porte, todos com tendéncia de
apresentarem baixos indices de retroespalhamento do sinal emitido pelo radar).
Observa-se que esse classificador conseguiu explorar melhor o conjunto de atributos
disponiveis, comparativamente & AD J48 e ao RF (Quadro 3.8). Por se tratar de uma
rede neural artificial, também é possivel afirmar que o treinamento foi feito de modo
adequado, haja vista o elevado nivel de acerto obtido (WITTEN e FRANK, 2005;
KASPERCZUK e DARDZINSKA, 2016).

O teste de hipdtese apresentado no Quadro 3.8 demonstra ainda que os resultados
apresentados pelos classificadores RF e RNA MLP sdo estatisticamente diferentes, em
um nivel de significancia de 5%. A despeito do baixo desempenho do RF,
possivelmente devido a problemas na amostragem de treinamento, este resultado é
consoante com outras pesquisas que também destacaram o alto desempenho da RNA
MLP relativamente a outros classificadores, incluindo o RF (SHIRAISHI et al., 2014).

Quadro 3.7. Teste de hip6tese da classificacdo de imagens obtida pelo classificador RNA MLP.
Ho: Kappa MLP =0

Hi: Kappa MLP >0

Z = 32,96; P-valor = 0,000; a. = 0,05

Concluséo: Rejeita-se Ho (Kappa MLP é significantemente maior que zero)
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Quadro 3.8. Teste de hipdtese comparando o desempenho dos classificadores RF e RNA MLP.
Ho: Kappa RF — Kappa MLP =0

Hi: Kappa RF — Kappa MLP <0

Z =-2,60; P-valor = 0,0047; o = 0,05

Conclusdo: rejeita Ho (Kappa RF é significantemente menor que o Kappa MLP)

Tabela 3.3. Matriz de confusdo obtida pelo classificador RNA MLP.

Verdade Terrestre
a|lb|c|d|e|f|g|h|i]| ] |Total
2000|0(0|0O|0O|0O|0|0O|O0] 20 |a
1128|000 |0(|0|0|3]0] 32 |b
0/0(|22|{0|0]|0|0|0l0O|0]| 22 |cC
ojojo0|6|0|0|0|0O|0O|O 6 |d o
0/0|0|0}28]1|0|2|0|0]| 20 %
0[0|[0|[1]3]20[0]0]|0]0]| 24 | |35
0/0|0|0]|0|1|22{0(0|0]| 23 |4 @
2(0|1|0(1|0]|04|0]O0 8 |h
0(2|0|0|0|2|1|0(|22| 0| 27 |i
ojojo0jo0oj0j0|0O|0OjO]|O 0 |]

Total |23|30(23|7 |22(24|23|5(25| 0 | 182
a = Cerrado Ralo; b = Mata de Galeria; ¢ = Cerrado
Tipico; d = Reservatorios; e = Solo exposto; f = Rodovias
de grande porte; g = AUCRC; h = Pastagem/Cerrado
antropizado; i = AUSRC;'j = Nao-classificado
Acurécia global: 89% Indice Kappa: 0,87

3.4 - Conclusdes

A utilizacdo de objetos de segmentacdo torna bastante flexivel a tarefa de
classificagdo de imagens. Além da possibilidade de utilizar estatisticas de segmentos
(grupos de pixels), forma, contexto e caracteristicas geométricas, destaca-se a
possibilidade de geracdo de arquivos ASCII contendo poucos registros relativos aos
segmentos e seus atributos. Isto diminui sobremaneira a dimensionalidade dos dados de
entrada, facilitando os processamentos posteriores e possibilitando o emprego de

ferramentas de mineracdo de dados que ndo sdo exclusivas da comunidade de
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sensoriamento remoto e disponiveis em softwares de dominio pablico, como € o caso do
WEKA 3.8, utilizado neste estudo.

As classificacbes realizadas demandaram tempo relativamente curto de
processamento (< 1 minuto), isto para um arquivo de treinamento com 79 registros, um
arquivo a ser classificado com 4.868 registros e um arquivo independente de validacédo
do modelo com 182 registros. Essa velocidade propicia agilidade na avaliacéo e escolha
de classificadores, haja vista que ha muitos classificadores disponiveis no software
WEKA 3.8. Destacam-se ainda os relatorios amigaveis e rapidos que sdo gerados ao
final das classificacdes.

A segmentagdo no eCognition 8.7 também apresenta muitas vantagens, tais como:
segmentador acurado e répido; diversas ferramentas de extracdo de atributos dos
segmentos; e exportacdo de segmentos e atributos em diversos formatos (shapefile,
ASCII etc.). Todavia, como o eCognition 8.7 é um software proprietario, outras
alternativas devem ser avaliadas para compor este procedimento de classificagéo junto
com o WEKA 3.8. Ha opgdes gratuitas de segmentadores como, por exemplo, SPRING
(INPE, 2018) e InterIMAGE (LVC, 2018).

Dos resultados obtidos, verifica-se que todos os classificadores apresentaram
desempenhos elevados. Isto pode ser atribuido a habilidade ndo-paramétrica destes
classificadores para processarem diversos tipos e distribuicdes de dados. Destaque deve
ser dado ao desempenho do classificador RF, que ficou aquém dos desempenhos
relatados na literatura.

Os procedimentos de classificacdo adotados mostraram ser eficazes na extragdo de
informacgdes das imagens SAR na banda L do satélite ALOS-2/PALSAR-2. Isto é um
fato relevante, haja vista que, devido a condi¢des meteoroldgicas, em alguns lugares da
superficie terrestre, somente imagens SAR podem estar disponiveis para estudos e
levantamentos. Acrescentam-se ainda as caracteristicas das imagens SAR que
frequentemente ndo séo passiveis de classificacdo por metodos paramétricos, tornando
ainda mais importante o uso de classificadores alternativos tais como os aqui estudados.

Por fim, destacam-se também que a interatividade e a iteratividade intrinsecas dos
procedimentos de aprendizado de maquina propiciam maior objetividade na tarefa de
classificacdo e, por conseguinte, tornam o processo passivel de replicacdo em diferentes
momentos e por diferentes individuos em tarefas de mapeamento do uso e cobertura de

terras.
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RESUMO

Este artigo propbe uma metodologia baseada em mineracdo de dados para a
classificacdo de imagens polarimétricas de radar de abertura sintética (do acrénimo em
inglés SAR — synthetic aperture radar) obtidas pelo satélite ALOS-2/PALSAR-2,
visando a0 mapeamento de uso e cobertura de terras. A area de estudo, com 3.660 km2,
estd localizada no centro-leste do estado de Goias e em setores a norte e nordeste do
Distrito Federal. A abordagem metodoldgica proposta combina atributos polarimétricos,
segmentacdo multirresolucdo, atributos de segmentos e procedimentos interativos e
iterativos de aprendizado da mé&quina. Também foi utilizado, para fins de comparagéo e
controle, um classificador pixel-a-pixel polarimétrico baseado em medidas de distancias

obtidas da distribuicdo Wishart (Polarimétrico Wishart — PW). Foram gerados 125
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atributos utilizando imagens multipolarimétricas: componentes de decomposicdo de
alvos (algoritmos de van Zyl, Freeman-Durden, Yamaguchi e Cloude-Pottier),
pardmetros polarimeétricos incoerentes (indices de biomassa e razfes de polariza¢éo) e
imagens polarizadas em amplitude (HH, HV, VH e VV). Esses atributos foram
classificados utilizando os algoritmos Naive Bayes, J48 (arvore de decisdo), Random
Forest (Floresta Aleatéria - RF), Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron
(Perceptron Multicamada - MLP) e Support Vector Machine (Méquina de Suporte
Vetorial - SVM), no ambiente do software WEKA 3.8. Os classificadores RF, MLP e
SVM apresentaram os melhores desempenhos, tendo sido considerados estatisticamente
iguais (Indices Kappa de 0,66 a 0,68) em ambos os cenarios propostos (legendas de
nove e cinco classes). Os classificadores NB e J48 também apresentaram resultados
estatisticamente iguais (Indices Kappa de 0,55 a 0,59) em ambos 0s cenarios. O
classificador J48 foi mais adequado para identificacdo de areas urbanas e de cobertura
vegetal natural, enquanto o classificador PW apresentou o menor desempenho entre
todos os demais, porém, com potencial para boa identificacdo de cobertura vegetal
arborea com os dados em banda L. O fluxo de trabalho proposto é agil e replicavel
inclusive para imagens obtidas por sensores de radar que operam em comprimentos de
onda diferentes do satélite ALOS-2/PALSAR-2.

Palavras-chave: ALOS-2/PALSAR-2, polarimetria SAR, mineracdo de dados, uso e

cobertura de terras, Cerrado.

ABSTRACT

This paper proposes a workflow for the classification of polarimetric synthetic aperture
radar (SAR) images obtained by means of the satellite ALOS-2/PALSAR-2, aiming at
the mapping of land use and land cover. The study area (3,660 km?) is located in the
mid-east of the Goiés State and in the northern and northeastern sectors of the Federal
District. The proposed methodological approach combines polarimetric attributes,
multiresolution segmentation, segment attributes and iterative machine learning
procedures. A polarimetric pixel-to-pixel classifier based on distance measures obtained
from the Wishart distribution (Polarimetric Wishart - PW) was also used for comparison
and control purposes. A set of 125 attributes was generated using multipolarimetric

images: target decomposition components (van Zyl, Freeman-Durden, Yamaguchi, and
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Cloude-Pottier algorithms), incoherent polarimetric parameters (biomass indices and
polarization ratios), and amplitude polarized images (HH, HV, VH, and VV). These
attributes were classified using the Naive Bayes (NB), J48 (decision tree), Random
Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), and Support Vector Machine (SVM)
algorithms, in the WEKA 3.8 software. The RF, MLP, and SVM classifiers presented
the best performances and they were classified as statistically equal, considering
scenarios of legend level (nine and five thematic classes). NB and J48 classifiers also
presented statistically equal results in both scenarios. J48 classifier was the most
suitable algorithm for identifying urban areas and natural vegetation cover, while the
PW classifier presented the lowest performance among all the algorithms used,
however, with good potential for the identification of tree coverage using L-band data.
The proposed workflow is agile and also replicable for images obtained by means of
SAR sensors that operate at different wavelengths from that employed by the ALOS-
2/PALSAR-2 satellite.

Keywords: ALOS-2/PALSAR-2, SAR polarimetry, data mining, land-use and land-

cover, Brazilian savanna.

4.1 - Introducéo

O sensoriamento remoto representa um conjunto eficiente de tecnologias para
mapeamento da superficie terrestre. A capacidade de aquisicdo sistematica de imagens
de areas extensas do terreno, em diferentes resolucdes espaciais e em diferentes regides
do espectro eletromagnético, torna o sensoriamento remoto um importante instrumento
para identificacdo, caracterizacdo e quantificacdo dos diferentes tipos de uso e cobertura
de terras (BARGIEL e HERRMANN, 2011; CONGALTON et al., 2014).

Por sua vez, dados sobre uso e cobertura de terras sdo essenciais em diversas
atividades, tais como no planejamento urbano e regional (WENTZ et al., 2008;
GAMBA e ALDRIGHI, 2012; QI et al., 2012), inventario de recursos naturais
(FREITAS et al., 2008; WESTRA et al., 2010; BIRO et al., 2013; EVANS e COSTA,
2013; REYNOLDS et al., 2016) e em modelagens de processos ambientais em escalas
global e regional (BRAUN e HOCHSCHILD, 2017), notadamente nos casos que

envolvem reducdo de emissdes de gases de efeito estufa relacionadas com
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desmatamento e degradacédo florestal (ROSENQVIST et al., 2003; FEDDEMA et al.,
2005; MILES e KAPOS, 2008; HAARPAINTNER et al., 2015).

Embora pouco utilizados principalmente por causa da complexidade de
interpretacdo e porque a maioria dos seus dados sd@o comercializados, no ambito do
mapeamento de uso e cobertura de terras, destacam-se os dados de radar de abertura
sintética (do acrdnimo em inglés SAR — synthetic aperture radar), obtidos por sensores
imageadores que operam na faixa das micro-ondas do espectro eletromagnético (entre 1
e 120 cm). Os sensores de radar possuem capacidade de operacao diurna ou noturna e
de gerar imagens independentemente da presenca de nuvens, com alguma limitagdo nos
casos de nuvens de chuva, pois utilizam antenas que emitem sua propria radiacéo
eletromagnética em comprimentos de onda relativamente longos (LEE e POTTIER,
2009; RICHARDS, 2009; OUCHI, 2013).

Os sensores de radar apresentam ainda outras vantagens em relacdo aos sensores
Opticos, isto é, sensores que operam nas faixas espectrais do visivel e do infravermelho.
Dentre essas outras vantagens, destaca-se a independéncia em relacdo as variacdes das
condicdes de iluminacdo solar (elevagdo e azimute solar) durante o dia ou ano. Imagens
de radar apresentam ainda, em relacdo as imagens oOpticas, maior sensibilidade ao
contetdo de agua no solo (RAHMAN et al., 2008), a rugosidade da superficie terrestre
(DUARTE et al., 2008; TOLLERUD e FANTLE, 2014) e a estrutura da vegetacdo
(BERGEN et al., 2009), indicando, no minimo, uma importante complementariedade
em relacdo as imagens Opticas. Paises como Alemanha, Canada, Italia e Japdo tém
lancado satélites de radar que operam nas bandas X, C ou L (comprimentos de onda em
torno de 3 cm, 5 cm e 23 cm, respectivamente) e em diferentes combinacbes de
polarizacbes (HH, HV, VH e VV; H = polarizacdo horizontal; V = polarizacéo vertical,
primeira letra indica polarizacdo incidente e a segunda, polarizacao refletida do alvo)
(OUCHI, 2013).

No caso especifico do Cerrado, diversos autores tém avaliado o potencial das
imagens SAR na identificacdo das diferentes fisionomias vegetais e dos usos e
coberturas de terras. Sano et al. (2001) avaliaram o potencial de dados JERS-1 em
amplitude (banda L, polarizagdo HH) na separacdo de fitofisionomias de Cerrado em
area do Parque Nacional de Brasilia (PNB), em Brasilia/DF. Estes mesmos autores
tambem avaliaram o potencial dos dados JERS-1 na estimativa de indice de area foliar
(IAF).
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Os resultados produzidos por Sano et al. (2001) foram promissores, possibilitando
um seguinte trabalho no PNB explorando dados multitemporais JERS-1 e LANDSAT-
5/TM, abarcando as estacOes seca e chuvosa, de modo a avaliar a sinergia entre dados
SAR e Opticos e também avaliar os potenciais e limitacGes de cada conjunto de dados.
Os dados SAR na banda L apresentaram maior discriminacdo de tipos de vegetacéo,
dada a capacidade destes dados em penetrar nos dosséis e, assim, possibilitar uma
melhor caracterizacdo da estrutura das fitofisionomias (SANO et al., 2005).

Bitencourt et al. (2007) também avaliaram o potencial de imagens dos sensores
JERS-1 (banda L, polarizacdo HH) e LANDSAT-5/TM na estimativa de parametros da
vegetacdo de Cerrado em areas no estado de S&o Paulo. Os dados JERS-1 foram
especificamente utilizados para modelagem e estimativa de biomassa lenhosa acima do
solo devido a capacidade dos dados SAR de interagir com a estrutura (troncos e galhos)
da vegetacdo. Os modelos ajustados atingiram valores de coeficientes de determinacédo
(R?) de até 0,87, entre biomassa lenhosa acima do solo e a° (dB).

No que tange a producdo de mapas tematicos, Sano et al. (2009) analisaram o
potencial de dados ALOS/PALSAR e algoritmos de segmentacdo e classificacao
visando a interpretacdo visual e posterior classificacdo de padrfes de uso e cobertura de
terras em area de Cerrado no Distrito Federal. Estes autores obtiveram um indice de
acerto Tau (7) de 0,70, para uma legenda com 10 classes.

Considerando a vegetacdo de savana de forma mais abrangente, diversos autores
avaliaram o potencial de dados ALOS/PALSAR no estudo de areas deste dominio de
vegetacdo localizadas no continente Africano. Braun e Hochschild (2017)
desenvolveram indices baseados em séries temporais ALOS/PALSAR para identificar e
avaliar mudancas na paisagem de savana em area no entorno do campo de refugiados de
Djabal, no leste de Chade. O algoritmo RF foi empregado para gerar as classifica¢fes de
uso e cobertura de terras utilizadas nas métricas de paisagem a serem empregadas em
tomadas de decisfes humanitarias e ambientais.

Por sua vez, Bouvet et al. (2018) utilizaram mosaico ALOS/PALSAR para
desenvolver estimativas de biomassa acima do solo para todo o continente Africano. Do
mesmo modo, Odipo et al. (2016), utilizando imagens ALOS/PALSAR, também
desenvolveram um modelo de estimativa de biomassa acima do solo, calibrado e
validado com dados LIDAR, para area localizada no Kruger National Park, nordeste da
Africa do Sul.

92



Com relacdo ao mapeamento tematico, Symeonakis et al. (2018) avaliaram o
classificador RF aplicados a imagens ALOS/PALSAR e LANDSAT visando ao
aprimoramento dos mapeamentos de uso e cobertura de terras em area entre Africa do
Sul e Botsuana. Considerando as classificacdes que utilizaram somente images SAR, a
acuracia global atingiu 82% com uma legenda de quatro classes. Urbazaev et al. (2015)
empregaram imagens ALOS/PALSAR para o mapeamento de cobertura vegetal lenhosa
em area de savana na Africa do Sul. Diferente dos demais trabalhos apresentados, esses
autores testaram atributos polarimétricos gerados por meio dos algoritmos de van Zyl e
Freeman-Durden. Empregou-se o classificador RF, sendo treinado e validado com
conjuntos independentes extraidos de levantamento LIDAR. As decomposi¢es foram
utilizadas com o intuito de explorar as componentes referentes ao espalhamento
volumétrico para identificacdo de biomassa lenhosa (troncos e galhos). Segundo os
autores, as polarizac@es cruzadas (HV e VH) contribuiram mais ao modelo.

Concomitantemente ao avanco do sensoriamento remoto, a mineracdo de dados
(MD) surgiu como uma técnica voltada ao tratamento, anélise e descoberta de
conhecimento em diferentes bases de dados (PIATETSKY-SHAPIRO e FAYYAD,
2012; TSAI, 2012; 2013). A MD corresponde a um campo interdisciplinar que combina
inteligéncia artificial, gerenciamento e visualizacdo de dados, aprendizado de maquina,
algoritmos matematicos e estatistica. Ela oferece diferentes metodologias para tomadas
de decisdo, resolucBes de problemas, analises, planejamentos, diagndsticos, deteccbes
de padrbes, integracles, prevencdes, aprendizados e inovacGes. As publicacdes
cientificas empregando MD tém crescido em areas variadas de atuagdo, incluindo-se as
areas de Geografia e Ciéncia da Informacdo Geogréfica (TSAI, 2012; 2013).

Dentro das atividades de mapeamento de uso e cobertura de terras com dados de
sensoriamento remoto, podem ser destacados diversos estudos que utilizaram, com
sucesso, as diferentes técnicas de MD, tais como Naive Bayes (NB) (EILANDER et al.,
2014), arvores de decisdo (ADs) (SILVA et al., 2008; BISWAL et al., 2013; KORTING
et al., 2013; SHARMA et al., 2013; PASSO et al., 2014; ANJOS et al., 2017), o
classificador Random Forest (Floresta Aleatéria - RF) (OK et al., 2012; BELGIU e
DRAGUT, 2016; ANJOS et al., 2017), as Redes Neurais Artificiais (RNA) (FOODY,
2017) e o Support Vector Machine (Maquina de Suporte Vetorial - SVM) (ZHANG et
al., 2015).

Com relacdo ao uso da técnica de MD para classificar imagens de radar, destaca-se

0 estudo conduzido por Waske e Braun (2009) que avaliaram o potencial dos algoritmos
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Boosted Decision Tree (Arvore de Decisio Reforcada) e RF para classificar séries
temporais de dados SAR obtidos na banda C (comprimento de onda em torno de 5 cm)
de diferentes areas. Qi et al. (2012) propuseram uma nova abordagem de classificacdo
que envolvia o uso de imagens polarimétricas e interferométricas de radar na banda C,
processadas pelos algoritmos de segmentacdo de imagens e AD. Topouzelis e Psyllos
(2012) desenvolveram um novo método para detectar manchas de 6leo no mar por meio
de classificagdo de imagens SAR pela técnica de RF. Shiraishi et al. (2014)
investigaram a precisao e a velocidade de processamento dos algoritmos Naive Bayes,
AdaBoost, Multilayer Perceptron (Perceptron Multicamada - MLP), RF e SVM na
classificacdo de mosaicos de imagens de radar do satélite ALOS/PALSAR. Uhlmann e
Kiranyaz (2014) empregaram SVM e RF na classificagdo e avaliagdo de atributos de
cores extraidos da decomposicao polarimétrica de dados SAR obtidos na banda C. Du et
al. (2015) estudaram o potencial de atributos texturais e polarimétricos extraidos de
imagens SAR obtidas na banda C para mapear diferentes classes de uso e cobertura de
terras. Para isso, foram utilizados os algoritmos Rotation Forest (Floresta de Rotagéo),
RF e SVM.

Dentro desse contexto, este artigo apresenta um novo procedimento de classificacdo
de imagens SAR polarimétricas obtidas na banda L pelo satélite ALOS-2/PALSAR-2
para discriminar classes de uso e cobertura de terras em area de Cerrado. O
procedimento envolve o uso combinado de parametros polarimétricos, técnicas de
segmentacdo de imagens e algoritmos de aprendizado de maquina (NB, AD, RF, MLP e
SVM). Ainda, classificagbes com um classificador polarimétrico especifico séo
realizadas de modo a servirem de controle e comparacdo dos resultados obtidos pela
nova abordagem proposta. Os procedimentos sdo interativos, iterativos e replicaveis,
possibilitando a obtencdo de resultados rapidos e com altos indices de acerto.

Este artigo esta organizado conforme se segue: na Secdo 4.2, sdo descritas
caracteristicas do sistema de imageamento do satélite ALOS-2/PALSAR-2. Na Secéo
4.3, é apresentada a area de estudo. Na Secdo 4.4, o material e os métodos utilizados séo
apresentados e descritos. Os resultados e discussfes sdo apresentados na Segédo 4.5,

enquanto na Secéo 4.6 séo destacadas as principais conclusdes obtidas por este estudo.
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4.2 - A missédo ALOS-2/PALSAR-2

O satélite japonés denominado de Advanced Land Observing Satellite-2 (Satélite
Avancado de Observacao da Terra 2 - ALOS-2), foi lancado em 24 de maio de 2014 e
opera com um sensor SAR denominado de Phase Array L-band Synthetic Aperture
Radar-2 (Radar de Abertura Sintética Banda L do tipo Matriz Faseada 2 - PALSAR-2).
O ALOS-2 corresponde ao segundo satélite da série ALOS e foi langado com a misséo
de garantir consisténcia e continuidade dos dados SAR na banda L (comprimento de
onda de 23,5 cm). O ALOS-2/PALSAR-2 utiliza trés modos distintos de imageamento
denominados de Spotlight, StripMap e ScanSAR, com diferentes resolucdes espaciais,
faixas de imageamento e polarizagdes (ROSENQVIST et al., 2014) (Quadro 4.1).

Quadro 4.1. Detalhes dos diferentes modos de aquisicdo do satélite ALOS-2/PALSAR-2.

Modo de Sootliant Strll-FljiMhap ScanSAR
observacao potlig Ultrafine gr Fine Normal Wide
Sensitive

Resolugdo 3m 3m 6m  10m 100m  60m
espacial
Faixa de 25 km 50 km 50 km 70 km 350 km 480 km
imageamento
Polarizagio HH by HHHVY, HH RV HH, HV  HH, HV

VH, VV

Fonte: Adaptado de Rosenqvist et al. (2014).

As missdes espaciais do ALOS sdo o cerne de um plano global de aquisicdes de
dados de observacdo da Terra denominado de Basic Observation Scenario (Cenario
Bésico de Observacdo - BOS) que procura manter em funcionamento uma estratégia de
atendimento simultaneo a diferentes comunidades de usuarios e &reas de aplicacdo.
Aqui, o objetivo € minimizar conflitos durante as aquisi¢bes por meio de um
planejamento pré-estabelecido (SUZUKI et al., 2013; JAXA, 2014).

4.3 - Area de estudo

A area de estudo, com aproximadamente 3.660 km?2 de abrangéncia, localiza-se na
porc¢éo centro-leste do estado de Goiés, abrangendo também &reas a norte e nordeste do

Distrito Federal (Figura 4.1). Esse recorte espacial consiste em uma cena ALOS-
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2/IPALSAR-2 obtida no modo Stripmap/High Sensitive, Orbita ascendente (de sul para
norte com apontamento da antena para leste).

Esta area foi selecionada devido a diversidade relativamente grande de tipos de uso
e cobertura de terras, com destaque para a presenca de vegetacdo nativa de Cerrado,
areas agricolas predominantemente no centro da cena e também areas urbanas
consolidadas na porgéo centro-sul (INPE, 2017; MAPBIOMAS, 2017). Com relag&o as
atividades agropecuarias, ocorrem, em grande extensao, pastagens e culturas agricolas
anuais (INPE, 2017; MAPBIOMAS, 2017), especialmente milho e soja (IBGE, 2017).
Por outro lado, no que tange as areas naturais de Cerrado, verifica-se a presenca de
formac0es florestais, savanicas e campestres (MAPBIOMAS, 2017).

A é4rea de estudo encontra-se em relevo predominantemente de génese
denudacional, sendo uma superficie regional de aplainamento. Destaque é dado a Serra
Geral do Parand, que atravessa a cena ALOS-2/PALSAR-2. Essa serra € formada por
metassedimentos dobrados (anticlinais e sinclinais), afetados posteriormente por
processos de falhamentos inversos (GOIAS, 2006).

-47°45" -47°36" -47°27" -47°18"
AGUAS FRIAS DE GOIAS (GOIAS)

-15°3"

\
49°3’ -48°0' -46°30'
N -
\ TOCANTINS \,

\.

-15°12'
JTLoST-

W0EET-

-15°21"
ST
081~

PLANALTINA (GOIAS)

DEI1-

-15°30"
0€ST-

-15°39"

BRASILIA (DISTRITO FEDERAL)
47%45' -47°36' 47°27" 47°18'

Figura 4.1. Localizacdo da area de estudo, entre Goids e Distrito Federal. A imagem
corresponde a uma composicdo colorida RGB (RGB/HH-HV-VV) da cena do satélite ALOS-
2/PALSAR-2, obtida em 14 de maio de 2016. Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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4.4 - Material e Métodos

4.4.1 - Material

Neste experimento, foram empregadas imagens ALOS-2/PALSAR-2 polarimétricas

(modo SM2 polarimetry — High Sensitive), nas quatro polarizacdes disponiveis (HH,

HV, VH e VV) e no nivel de processamento 1.1, ou seja, imagens em formato complexo

(Single Look Complex - SLC), com um look em azimute, comprimidas em alcance

(slant range) e apresentando as informacGes sobre as intensidades e as fases dos sinais

registrados (Quadro 4.2).

Quadro 4.2. Relagdo de imagens utilizadas na pesquisa.

Imagens utilizadas

Caracteristicas

principais

Resolugdo

espacial

Datas das

passagens

Fontes

ALOS-2/PALSAR-2

- 01 cena Single Look
Complex (formato
CEOQOS; nivel L1.1);

- Modo Stripmap/High
Sensitive;

-Banda L (A =23,5 cm)
- Full polarization/Full
polarimetric;

- Angulo de incidéncia
no centro da cena =
27,8%

- Orbita ascendente.

~6m

14/05/2016

JAXA

LANDSAT-8/0OLI

- 04 bandas
multiespectrais (visivel
ao infravermelho

préximo)

30m

- 01 uma banda

pancromatica

15m

02/05/2016;
03/06/2016

USGS
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Quadro 4.2 - Concluséo

N Caracteristicas Resolucéo Datas das
Imagens utilizadas L . Fontes
principais espacial passagens

Imagens de alta L
Acesso on-line via

- Imagens Google© resolucéo espacial de Diversas . . .
. o Diversas | QuickMapServices
- Imagens diversos sensores (incluindo
o/ © bitais ( o d bmétricas) datas (NEXTGIS, 2018)
Bing©/HERE orbitais (no espectro do | submétricas
g - e QGIS 3.0
visivel)

Foram utilizadas ainda as seguintes imagens auxiliares para a interpretacdo visual
das amostras de validacdo: imagens multiespectrais de média resolucdo espacial do
satélite LANDSAT-8/OLI; e imagens na regido do espectro visivel e em alta resolucao
espacial de diversos sensores disponiveis nas bases de imagens Google© e
Bing©/HERE®, e acessadas por meio da extensdo QuickMapServices do QGIS 3.0
(NEXTGIS, 2018).

Com relagéo a outros tipos de dados auxiliares (Quadro 4.3), foram analisados 0s
relatérios da Producdo Agricola Municipal (PAM) do ano de 2015, do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (IBGE, 2017), referentes aos municipios
inseridos na area de estudo. Foram ainda consultadas e analisadas as bases cartograficas
de uso e cobertura do solo MapBiomas (MAPBIOMAS, 2017) e TerraClass (INPE,
2017), além de dados sobre precipitacdo pluviométrica na area de estudo (INMET,
2018).

A respeito dos aplicativos computacionais, foram utilizados o SNAP 6.0 (pré-
processamento dos dados L1.1), eCognition Developer 8.7 (segmentacdo e extracdo de
atributos por segmento), WEKA 3.8 (mineragdo de dados e classificacdo) e PCI
Geomatica 2017 (pré-processamentos dos dados no nivel 1.1 e classificacdo

polarimétrica).

Quadro 4.3. Relagdo de dados e de material auxiliar utilizados na pesquisa.

- Caracteristicas Data de
Dados auxiliares . . Fonte
principais producédo

- Inventério por
municipio da area total
plantada referente a 2015 IBGE

culturas temporérias e

Producdo Agricola

Municipal

permanentes.

(continua)
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Quadro 4.3 - Concluséao

N Caracteristicas Data de
Dados auxiliares - . Fonte
principais producéo

o - Mapas e dados
Base cartografica L
) historicos de uso e i
MapBiomas de uso e 2016 MapBiomas
cobertura do solo
cobertura do solo ) o )
disponiveis na internet.

Base cartogréafica - Mapa de uso e
TerraClass Cerrado cobertura do solo do
) 2013 INPE

de uso e cobertura do | bioma Cerrado (GO e
solo DF).

- Dados diéarios de

precipitacdo

pluviométrica - estagdo
Precipitacdo meteoroldgica Abril-

. . . . INMET

pluviométrica automatica da Estagéo Maio/2016

Ecoldgica de Aguas
Emendadas
(Brasilia/DF).

4.4.2 - Fluxo metodoldgico

O fluxo metodolégico é apresentado na Figura 4.2. Os principais grupos de
atividades foram: geracdo da referéncia para validacdo tematica; classificacdo pixel-a-
pixel utilizando o classificador polarimétrico Wishart; geracdo de imagens polarizadas
em amplitude, pardmetros polarimétricos, decomposicbes polarimétricas,
ortorretificacdo etc.; mineracdo de dados e classificagdes usando aprendizado de
maquina; e validacbes tematicas. As metodologias e procedimentos utilizados no fluxo

da Figura 4.2 sdo detalhados na se¢do seguinte.

4.4.3 - Métodos

4.4.3.1 - Legenda e chaves de interpretacao

Para a definicdo da legenda utilizada neste experimento (Quadro 4.4), foram
consultados os tipos de atividades agropecudrias predominantes nos municipios que
compdem a area de estudo por meio dos relatorios de 2015 da PAM. Com relagéo as

culturas agricolas, predominavam os cultivos temporérios, totalizando em torno de
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85.000 hectares de milho e 132.000 hectares de soja (IBGE, 2017). Esses numeros
representam uma considerdvel ordem de grandeza haja vista que sdo estimativas
relativas ao total da area de todos os municipios e ndo somente ao recorte espacial
utilizado neste experimento. Todavia, esses humeros forneceram uma nocéo prévia de
quais tipos de cultivos poderiam ser verificados nas visitas de campo realizadas no més
de setembro de 2017.

Posteriormente, também foram verificados os mapas de uso e cobertura da terra do
projeto MapBiomas (MAPBIOMAS, 2017), ano de 2016, e do programa de
monitoramento do Cerrado TerraClass (INPE, 2017), este referente ao ano de 2013.
Utilizando essas bases cartogréficas, foi possivel verificar a distribuicdo das areas
naturais de Cerrado e também as areas referentes a pastagens.

Também foi necessaria a geracdo de mosaicos fusionados (15 m de resolucdo
espacial) LANDSAT-8/OLI de 02 de maio de 2016 e 03 de junho de 2016 por meio de
imagens disponiveis gratuitamente para download no Global Visualization Viewer
(Visualizador de Visualizacdo Global - GloVis) (USGS, 2017). Esses mosaicos
abrangem a faixa espectral do visivel ao infravermelho proximo. Para a fusdo, foi

empregado o algoritmo pansharpening do aplicativo PCl Geomatica.
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Aplicagdo de filtro de
Selegdo de pivels de treinamento e Moda (5x5)
Imagens andlise das assinaturas polariméttricas Classificacdo supervisionada
ALOS- Calibragio Filtragem do ruido speckle (Polacimetrico Wishart)
2/PALSAR-2 Radiométrica (linear/c0) (Filtro polarimétrico Refined Lee)
(SLC - FullPol)
14/05/2016 v ; - Classificagdo final
Polarimétrico Wishart

B Geragdo de
 Calibragao F“‘&‘ﬁgﬁg,'“?“‘ggf‘e parimetros polariméricos Imagens Polarizadas (HH, HV, VH e VV)
Radiométrica (linear/c0) em amplitude (c0);
- Pardmetros polarimétricos. - 959 segmentos de referéncia;

Refined Lee)

Independentes de treinamento.
Validagdes temdticas

andlises e interp 40 visual:
-ALOS-2/PALSAR-2;

- LANDSAT-g8;

Decomposi¢io de Alvos:
(Van Zyl, Freeman-Durden, Yamaguchi, H-A-a) Projeto no eCognition: o I
Segmentiay dis imagens i Matrizes de confusio; <BEsESGoogle e Bing

Polarizadas; %
Extragio de atributos Testes de hipoteses.

dos segmentos.
Mineragéo de dados e Trabalho de campo

Classificagdes no WEKA (Set/2017)
39.254 segmentos finais (Naive Bayes, 148, Random Forest,
Multilayer perceptron, Support Vector Machine)

Decomposigdes
Polarimétricas finais
Consulta a dados auxiliares:
PAM/IBGE; MAPBIOMAS; TERRACLASS

Figura 4.2. Fluxograma das principais etapas do trabalho.
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De posse destes dados, atividades de campo foram realizadas nos dias 10 e 11 de
setembro de 2017, percorrendo as rodovias BR-010 e GO-118, para verificagdo in loco
dos tipos de uso e cobertura da terra. A Figura 4.3 apresenta a area de estudo, com 0
trajeto percorrido e alguns pontos visitados. Tambeém sdo apresentados os pontos
amostrais aleatorios e independentes posteriormente interpretados e utilizados na

validacdo tematica das classificagdes.

-47°48" -47°36' -47°24'
s L f

47;4!1' -47‘,’36’ -47“’24'
* Pontos amostrais usados na validagio ~ Pontos visitados - Setembro/2017 == Trechos percorridos de automoével - Setembro/2017

Figura 4.3. Composic¢do colorida RGB LANDSAT-8/0OLI (RGB/B4-B5-B3): Distribui¢do dos
pontos amostrais utilizados na valida¢do, pontos visitados em campo e trechos percorridos de
automovel (trabalho de campo realizado em setembro de 2017). Datum horizontal: WGS84;
Projecdo: UTM 23S.

O tamanho da amostra para validagdo foi determinado de acordo com estudos de
Congalton e Green (2009). Segundo esses autores, para areas de estudo complexas e
com extensdes superiores a 4.047 kmz2, devem-se utilizar no minimo 100 pontos
amostrais por classe da legenda. Neste trabalho, foram empregados 1.000 pontos
aleatorios e sem estratificacdo para uma legenda de nove classes. O Quadro 4.4
apresenta as classes da legenda e suas respectivas chaves de interpretacdo visual.

Também foram solicitados ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), dados
da estacdo meteoroldgica automatica localizada na Estagdo Ecoldgica Aguas

Emendadas, com o intuito de se verificar se houve ou ndo precipitacdo pluviométrica
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significativa no dia da passagem do satélite ALOS-2 (14 de maio de 2016), ou nos dias
que antecederam a passagem. Os dados disponibilizados (ANEXO B) demonstraram
que ndo houve precipitagdo pluviométrica, portanto, pode-se assumir que houve pouca

alteracdo no sinal retroespalhado por conta do conteddo de umidade do solo.

Quadro 4.4. Classes da legenda e respectivas chaves de interpretacdo visual utilizando
composicBes coloridas RGB ALOS-2/PALSAR-2 (RGB/HH-HV-VV) e LANDSAT-8/OLI
(RGB/B5-B3-B4). Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.

Elementos de Composic¢éo colorida Composigdo colorida
interpretacdo ALOS-2/PALSAR-2 LANDSAT-8/OLI

Classe

- Formas
regulares;

Areas com - Predominio de
EdificacOes espalhamento de
canto;

- Brilho elevado.

- Formas
irregulares;

- Adjacentes a
areas de
cobertura
arborea;

- Predominio de
espalhamento
volumétrico;

- Brilho
moderado.

- Formas
irregulares;

- Ocorréncia em
areas de relevo
ondulado;

- Espalhamento
de superficie;

- Tons escuros.
- Formas
geomeétricas
regulares
(circulos e/ou
retdngulos);

- Predominio de
espalhamento
volumétrico;

- Brilho
moderado a
forte;

- Ocorremem
terrenos
planos/pouco
ondulados.

Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado
Ralo/Campo
Cerrado Sujo

Campo Limpo

Culturas
temporarias
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Quadro 4.4 - Concluséo

Classe

Elementos de
interpretacdo

Composigéo colorida
ALOS-2/PALSAR-2

Formacgdes
florestais

- Formas
geométricas
regulares e
irregulares;

- Predominio de
espalhamento
volumétrico;

- Brilho forte.

Composigéo colorida
LANDSAT-8/OLI

0 1 2km

Pastagens

- Formas
geométricas
regulares e
irregulares;

- Predominio de
espalhamento de
superficie com
pequenas areas
de
espalhamentos
volumétricos e
de canto;

- Tons escuros
salpicados de
pontos brilhosos.

Solo
exposto/palhada

- Formas
geomeétricas
regulares;

- Predominio de
espalhamento de
superficie;

- Geralmente
adjacentes a
areas de culturas
temporarias;

- Tons escuros.

Corpo d’agua
continental

- Formas
geométricas
irregulares;

- Espalhamento
de superficie
(quase-
especular);

- Pouca
ocorréncia;

- Tons escuros.

Silvicultura

- Formas
regulares
(retdngulos);

- Predominio de
espalhamento
volumétrico;

- Pouca
ocorréncia;

- Brilho
moderado.
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Segundo Ribeiro e Walter (2008), a composic¢éo fisiondmica da vegetacdo no bioma
Cerrado pode ser dividida em trés grandes formacdes: florestais, savénicas e
campestres. As formacges florestais sdo constituidas de Mata Ciliar, Mata de Galeria,
Mata Seca e Cerraddo. Por sua vez, a formacao savanica é o proprio Cerrado em sentido
estrito (areas com arvores e arbustos espalhados sobre um estrato graminoso e sem um
dossel continuo) que pode ser subdividido em Cerrado Denso, Cerrado Tipico, Cerrado
Ralo e Cerrado Rupestre, além de Vereda, Parque de Cerrado e Palmeiral. Por fim, as
formacgdes campestres sdo representadas pelo Campo Sujo, Campo Limpo e Campo
Rupestre.

Na legenda proposta no Quadro 4.4, ha trés classes que representam cobertura
vegetal natural: Cerrado Tipico antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; Campo
Limpo; e FormacOes florestais. Observa-se que, devido a limitacbes inerentes as
imagens utilizadas, houve a necessidade de se realizar adaptacGes e agregacdes em

algumas classes apresentadas por Ribeiro e Walter (2008).

4.4.3.2 - Pré-processamentos

Calibragéo radiométrica

O procedimento de calibragdo para coeficiente de retroespalhamento (¢°) foi
realizado nas imagens com nivel de processamento 1.1, utilizando o modelo definido
por Shimada et al. (2013) e JAXA (2018). A seguinte formulagdo matematica foi
utilizada (Eqg. 4.1):

09, =10.logo{I*> + Q?) + CF; — A (4.1)

Em que I e Q séo as partes real e imaginaria respectivamente das imagens SLC. CF
corresponde ao fator de calibracdo radiométrica (-83 dB), e A é o fator de converséo (32
dB) (SHIMADA et al., 2013; JAXA, 2018).

Nesta pesquisa, para a realizagdo das filtragens e da classificacdo polarimétrica, 0s
dados calibrados utilizaram uma escala linear para, apos a obtencao dos produtos, serem

convertidos de escala linear para uma escala logaritmica, em decibeis (dB).
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Filtragem do ruido speckle

A filtragem do ruido speckle empregou o filtro polarimétrico Refined Lee. Esse filtro
foi selecionado com base em resultados verificados na literatura cientifica (LEE e
POTTIER, 2009; YOMMY et al., 2015), os quais apontam desempenho adequado desse
filtro na remocéo de ruidos, preservando tanto as estatisticas (de modo similar a técnica
multilook) quanto as fei¢cdes pontuais e lineares das imagens (LEE e POTTIER, 2009;
YOMMY et al., 2015). O filtro Refined Lee emprega uma janela adaptativa, que se
alinha as feicGes de borda da imagem e realiza a filtragem na matriz de covariancia,
empregando pesos extraidos da imagem span (médias das intensidades de HH, HV+VH
e VV) (LEE e POTTIER, 2009).

Nesta pesquisa, foram filtradas, para atenuacdo do ruido speckle, duas matrizes de
covariancia, a saber: uma gerada no aplicativo PCI Geomatica 2017, para a classificacdo
com o algoritmo PW, e outra gerada no aplicativo SNAP 6.0, que foi empregada na
geracdo das imagens polarizadas (a°) (HH, HV, VH e VV) e também na geragdo dos
parametros polarimétricos incoerentes. As matrizes de covariancia e de coeréncia
utilizadas nas decomposi¢des polarimétricas ndo foram submetidas a filtragens para
atenuacdo do ruido speckle. Cabe destacar que as decomposi¢Oes polarimétricas foram
geradas inteiramente no aplicativo SNAP 6.0.

No aplicativo PClI Geomatica 2017, utilizou-se o algoritmo SARINGEST para
importacdo das imagens SLC. Esse algoritmo realiza a leitura do orbit das imagens e
gera a matriz adequada para cada sistema sensor. No caso dos dados utilizados nesta
pesquisa, gerou-se uma matriz de covariancia 4 x 4. Nado ha qualquer mencdo, na
documentacao do algoritmo e do aplicativo, sobre o tamanho de janela empregada na
construcdo da referida matriz de covariancia.

No aplicativo SNAP 6.0, o algoritmo que aplica o filtro Refined Lee emprega
diretamente como entrada as imagens SLC dispostas na matriz de espalhamento de
Jones e, gera, na sequéncia, a matriz de covariancia sem solicitar a especificacdo do
tamanho de janela para o cOmputo dessa matriz. Nao ha também qualquer mencéo, na
documentacdo do algoritmo e do aplicativo SNAP 6.0, sobre o tamanho de janela
empregada na construcdo da referida matriz de covariancia.

Para fins de mineracgdo de dados, aplicou-se uma janela 7 x 7 (Figura 4.4), dado que

os efeitos do ruido speckle sdo diluidos nos atributos extraidos por segmentos. Todavia,
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para a classificacdo polarimétrica pixel-a-pixel, verificou-se a necessidade da aplicacdo
de uma janela maior (9 x 9) (Figura 4.5) visando homogeneizacdo dos padrfes de uso e

cobertura da terra.

r 1 km

Figura 4.4. Filtragem do ruido speckle utilizando o filtro Refined Lee e janela 7 x 7.

2
f 1 km

Figura 4.5. Filtragem do ruido speckle utilizando o filtro Refined Lee e janela 9 x 9.

4.4.3.3 - Parametros polarimétricos incoerentes

Os parametros polarimétricos incoerentes consistem naqueles derivados diretamente
das medidas de poténcia em ¢°, em diferentes polarizagdes, sem a utilizacdo da
informacdo das fases relativas dos elementos da matriz de espalhamento (BOERNER et
al., 1998). Nesta pesquisa, esses parametros foram gerados para comporem 0 conjunto
de atributos empregados na fase de mineracdo de dados. Os seguintes indices foram
gerados: Radar Vegetation Index (indice de Vegetacio por Radar - RVI) (KIM e VAN
ZYL, 2009); Radar Forest Degradation Index (indice de Degradacdo Florestal por
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Radar - RFDI) (MITCHARD et al., 2012); Canopy Structure Index (indice de Estrutura
de Dossel - CSI); Volume Scattering Index (indice de Espalhamento Volumétrico -
VSI); e Biomass Index (indice de Biomassa - BMI) (POPE et al., 1994). Além desses
indices, também foram geradas as razdes de polarizacdo paralela (co-pol) e cruzada
(croos-pol) (BOERNER et al.,, 1998). O Quadro 4.5 apresenta um resumo dos
pardmetros polarimétricos incoerentes utilizados nesta pesquisa.

O RVI é um indice sensivel ao volume de biomassa, apresentando alta correlacdo
com o contetdo de 4gua na vegetacdo e também com a area foliar (KIM e VAN ZYL,
2009). Por sua vez, o RFDI é um indice definido para destacar a ocorréncia do
espalhamento double bounce (dupla batida) e é aplicado para separacdo entre areas
florestadas e ndo-florestadas. A polarizacgdo HH é igualmente sensivel aos
espalhamentos double bounce e volumétrico. Por outro lado, na polarizacdo HV,
prevalece a sensibilidade ao espalhamento volumétrico (MITCHARD et al., 2012).

De acordo com Pope et al. (1994), CSI, VSI e BMI sdo indices biofisicos
relacionados as caracteristicas da vegetacdo. CSI é uma medida relativa da importancia
das estruturas vegetais verticais (troncos) em relacdo as horizontais. Em éareas
dominadas por troncos e galhos e/ou ramos verticais, CSI vai apresentar altos valores,
sendo assim um indicador Util na caracterizacdo da cobertura vegetal. Por sua vez, VSI é
uma medida do grau de despolarizacdo do sinal retroespalhado, sendo utilizado como
um indicador da densidade e espessura de dosséis. Por fim, BMI é um indicador relativo
a guantidade e presenca de material lenhoso em relacdo ao material foliar da cobertura
vegetal. Por ndo ser normalizado, sofre interferéncia do relevo da &rea de estudo (POPE
etal., 1994).

Com relacdo as razdes de polarizacdes, a razdo de polarizacdo paralela tem o
potencial de destacar as diferencas entre espalhamentos sensiveis a polarizacao
horizontal (HH) e os sensiveis a polarizagdo vertical (VV). As razbes de polarizacao
cruzada destacam a dominancia dos espalhamentos nas polarizagdes paralelas HH e V'V,
respectivamente as polarizagdes cruzadas HV e VH (BOERNER et al., 1998; ESA,
2018).
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Quadro 4.5. Relacdo de pardmetros polarimétricos incoerentes empregados nesta pesquisa.

Parametro polarimétrico

Formulagéo matematica

Fonte

Radar Vegetation Index

(indice de Espalhamento
Volumétrico - VSI)

VSI =

((oRpt00)/2) + (0 +03,)/2)

. 8¢
(Indice de Vegetagéo por RVI = #’"’0 Kim e Van Zyl (2009)
OpnOypy20p,
Radar - RVI)
Radar Forest Degradation
Index gl —g?
o ) RFDI = 21 Mitchard et al. (2012)
(indice de Degradagio OpntOhy
Florestal por Radar - RFDI)
Canopy Structure Index o
- (o}
(Indice de Estrutura de CSI = %
O-vv'l'ahh
Dossel - CSI)
Volume Scattering Index
(00 +6%,)/2 Pope et al. (1994)

Biomass Index Bl 00,400
(indice de Biomassa - BMI) 2
Raz&o de polarizacdo R _ g'_;l)h
paralela (HH/VV) Pl T g9,
Razdo de polarizagdo a?
Reross—pol = % Boerner et al. (1998)

cruzada (HH/HV) Ohy

Razéo de polarizagdo R 3 5_191,

cruzada (VV/VH) crossTpol = 50,

4.4.3.4 - Decomposicdes polarimétricas

A técnica de decomposicdo de alvos tem por objetivo representar 0 mecanismo
médio de espalhamento como uma soma de elementos independentes, associando, a
cada um destes elementos, um mecanismo fisico de espalhamento (Cloude e Pottier,
1996). De acordo com Cloude e Pottier (1996) e Hellmann (2001), os algoritmos de
decomposicéo de alvos podem ser classificados em dois grandes grupos: decomposic¢des
do tipo coerentes e decomposic¢des do tipo incoerentes.

As decomposi¢Oes coerentes assumem a ocorréncia de espalhadores deterministicos
e, por conseguinte, que a onda retroespalhada € polarizada. Geralmente, esse tipo de
decomposicéo de alvos utiliza a matriz de espalhamento S para representar os estados

de polarizacdo da onda retroespalhada. Por outro lado, as decomposi¢des incoerentes
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consideram a priori que o espalhamento nao € do tipo deterministico, portanto, a onda
retroespalhada é parcialmente polarizada. Nessa situagdo, utilizam-se as matrizes de
covariancia e de coeréncia para caracterizar a onda retroespalhada (LEE e POTTIER,
2009; RICHARDS, 2009).

Geralmente, nas aplicaces de sensoriamento remoto, por tratarem de areas e alvos
distribuidos, a premissa da ocorréncia de alvos deterministicos puros ndo é valida
(RICHARDS, 2009). Desse modo, utilizam-se, com frequéncia, as matrizes de reflexdo
de poténcia ja destacadas.

Com base nesse entendimento, neste artigo, utilizaram-se somente métodos
incoerentes de decomposic¢éo de alvos, sendo empregados assim 0s seguintes algoritmos
de decomposicdo de alvos: van Zyl (com trés componentes) (VAN ZYL, 1989);
Freeman-Durden (com trés componentes) (FREEMAN e DURDEN, 1998); Yamaguchi
(com quatro componentes) (YAMAGUCHI et al., 2005); e entropia (H)-anisotropia
(A)-angulo a (CLOUDE e POTTIER, 1996).

As decomposicbes foram geradas diretamente das imagens SLC, nivel de
processamento 1.1, por meio do aplicativo SNAP 6.0, utilizando uma janela de tamanho
5 x 5 pixels. Nao houve nenhum tipo de filtragem nas matrizes de covariancia e
coeréncia utilizadas nas decomposic@es polarimétricas.

O Quadro 4.6 apresenta um resumo dos teoremas de decomposi¢do empregados
nesta pesquisa. A Figura 4.6, por sua vez, apresenta algumas composicdes coloridas

(RGB) geradas a partir das componentes obtidas.
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Quadro 4.6. Relacdo de teoremas de decomposi¢do de alvos utilizados nesta pesquisa.

Método/Teorema

Componente

Descricao

Cloude-Pottier (1996)

H (Entropia)

Seus valores indicam a quantidade de

mecanismos de espalhamento atuantes.

A (Anisotropia)

Indicador da importancia relativa dos

mecanismos de espalhamento secundarios.

o (angulo alfa)

Indica o tipo de mecanismo de espalhamento

dominante.

Van Zyl (1989)

even number of
reflections
(ndmero par de

reflexdes)

Né&o ha uma relacéo fisica com o mecanismo
de espalhamento. NUmero de reflexdes, sendo

sempre um namero inteiro divisivel por 2.

odd number of
reflections
(ndmero  impar

de reflexdes)

N&o ha uma relacéo fisica com o mecanismo
de espalhamento. NUmero de reflexdes, sendo
sempre um namero inteiro sem divisdo exata

por 2.

difuse scattering
(espalhamento
difuso)

Descreve alvos com espalhamento difuso.

Freeman-Durden
(1998)

Espalhamento
double bounce
(dupla batida)

Modela o espalhamento double-bounce

utilizando duas superficies ortogonais.

Espalhamento

volumétrico

Modela o  espalhamento  volumétrico

utilizando uma nuvem de dispersores

cilindricos e finos com distribuigdo aleatéria.

Espalhamento

Modela o espalhamento superficial utilizando

espalhadores do tipo bragg, que ocorrem em

Yamaguchi (2005)

superficial superficies  ligeiramente  rugosas  ou
onduladas.

Espalhamento
Modela o espalhamento double-bounce

double bounce
(dupla batida)

utilizando duas superficies ortogonais.

Espalhamento

volumétrico

Modela o

utilizando

espalhamento  volumétrico

uma nuvem de dispersores

cilindricos e finos com distribuigdo aleatdria.

Espalhamento

superficial

Modela o espalhamento superficial utilizando

espalhadores tipo bragg, que ocorrem em

superficies ligeiramente rugosas/onduladas.

(continua)
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Quadro 4.6 - Concluséo

Método/Teorema Componente Descricao

Modela um refletor do tipo hélice, que gera
Espalhamento polariza¢Bes circulares para a esquerda e para
tipo hélice a direita. Mais adequado para descrigdo de

alvos ndo-naturais.

Figura 4.6. Composicbes coloridas RGB apresentando: a) imagens polarizadas em amplitude
(HH/HV/VV); b); teorema de Freeman-Durden (double/volume/surface); c) teorema de Cloude-
Pottier (H/A/a); d) teorema de van Zyl (double/volume/surface); e) Teorema de Yamaguchi sem
a componente Helix (double/volume/surface) e, f) Teorema de Yamaguchi com a componente
Helix (double/helix/surface). Datum horizontal: WGS84; Proje¢do: UTM 23S.
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4.4.3.5 - Ortorretificacédo

Neste trabalho, todos os pré-processamentos necessarios foram realizados nas
imagens comprimidas em alcance (slant range), dado que as informacfes das fases
relativas tinham que estar preservadas para fins de decomposicdo polarimétrica, por
exemplo. Esse mesmo procedimento também foi adotado para a classificagdo
polarimétrica no aplicativo PCI Geomatica 2017. Assim, para fins da mineracdo de
dados, as imagens polarizadas em ¢°, os pardmetros polarimétricos incoerentes e as
decomposi¢des polarimétricas foram posteriormente ortorretificadas utilizando o
modelo range doppler especifico para sensores SAR disponivel no aplicativo SNAP
6.0.

O modelo range doppler utiliza informagdes do arquivo de metadados das imagens
para se obter o vetor de estado da plataforma e para identificar os parametros de
conversdo de distancia inclinada para a posi¢do no terreno. Desse modo, esse modelo
realiza a ortorretificacdo sem a necessidade de pontos de controle no terreno (PCTs). O
algoritmo de ortorretificagdo do SNAP 6.0 realiza o download automatico de modelos
digitais de elevacdo (MDE) para a area da imagem (ESA, 2018). Nesta pesquisa, foram
utilizados MDEs do projeto Shuttle Radar Topograpy Mission (Missdo Topografica do
Radar Shuttle - SRTM), com 30 m de resolucéo espacial.

Para ortorretificar a classificacdo realizada no aplicativo PCI Geomatica, foi
utilizado o modelo rigoroso Toutin (PClI GEOMATICS, 2018), que utiliza técnicas de
radargrametria e também é especifico para sensores SAR. Diferente do modelo range
doppler do SNAP 6.0, o modelo rigoroso Toutin necessita de PCTs para seu ajuste.
Assim, realizou-se a coleta de 10 PCTs nas ortoimagens obtidas utilizando o SNAP 6.0.
Também foi empregado MDE SRTM de 30 m de resolucéo espacial. O modelo ajustado
apresentou um erro medio quadratico (EMQ) de 3,94 m na resultante. As Figuras Figura
4.7 eFigura 4.8 apresentam, respectivamente, uma parte da cena ainda comprimida em

alcance e, posteriormente, ortorretificada.
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Figura 4.7. Parte da cena ALOS-2/PALSAR-2 SLC 1.1 original e comprimida em alcance.

-47°39’ -47°33'

JATST-

-47°45'
25 0 25 5 km Z §
e — 3 \

Figura 4.8. Parte da cena ALOS-2/PALSAR-2 SLC 1.1 ortorretificada, usando o modelo range
doppler do SNAP 6.0. Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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4.4.3.6 - Segmentacao e extracao de atributos

Para a segmentacao das imagens do satélite ALOS-2/PALSAR-2 (polarizagbes HH,
HV, VH e VV em amplitude e calibradas em c°), utilizou-se o algoritmo multiresolugéo
por crescimento de regides (TRIMBLE, 2011), o qual realiza um procedimento de
otimizacdo heuristica, que minimiza a heterogeneidade media dos segmentos de uma
imagem em dada resolugéo. As principais variaveis empregadas foram o fator de escala
e a composicdo de homogeneidade. Essa Ultima variavel é dividida em cor e forma. A
forma, por sua vez, esta subdividida em compacidade e suavidade. A escala define o
tamanho dos segmentos de uma imagem em cada nivel de resolucdo, e a composicao de
homogeneidade testa a igualdade entre segmentos (BAATZ e SCHAPE, 2000; BENZ et
al., 2004; MEINEL e NEUBERT 2004).

Nesta pesquisa, apenas um nivel de segmentacdo foi gerado, e 0s parametros do
segmentador foram definidos de forma empirica, por meio de tentativa e erro (Quadro
4.7). Assim, selecionou-se o parametro de escala 50, e foram atribuidos pesos aos
seguintes critérios de homogeneidade: forma, cor, suavidade e compacidade. A Figura
4.9 apresenta um exemplo da segmentacdo obtida em uma regido situada na porgéo
central da area de estudo.

Apdbs a segmentacdo, foram extraidos os atributos dos segmentos dentro do préprio
aplicativo eCognition 8.7. Dentre as diversas categorias de métricas de atributos
disponiveis, foram utilizadas as seguintes categorias: layer values (valores da camada)
(média, desvio-padrdo e assimetria) e pixel-based (baseado em pixel) (valores minimo e
méaximo do pixel) (Quadro 4.8). Desse modo, para cada uma das 25 imagens (oito
parametros polarimétricos, 13 componentes de decomposi¢fes e quatro polarizacfes)
disponiveis no projeto, foram extraidos os atributos das duas categorias acima citadas.
Esse processo culminou em um conjunto de 125 layers de segmentos (cinco atributos
vezes 25 imagens) (Apéndice A) com diferentes atributos que, posteriormente, foram

exportados para classificacdo no aplicativo WEKA 3.8.
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Quadro 4.7. Imagens e parametros utilizados na segmentacao.

Imagens e parametros utilizados na segmentacgéo
Imagens Polarizagdes HH, HV, VH ¢ VV (c0)
Escala 50
Forma 0,1
Cor 0,9
Suavidade 0,5
Compacidade 0,5

-47°36" -47°30"

FTSI-

-15°30"
DEST-

-47°36' N -47°30"

Figura 4.9. Exemplo da segmentacéo obtida em uma regido situada na porcédo central da area de
estudo. Datum horizontal: WGS84; Projecéo: UTM 23S.

Quadro 4.8. Categorias e correspondentes tipos de atributos que foram considerados neste
estudo.

Categoria Atributos

Layer values Mean (média), standard deviation (desvio padrdo) e

skewness (assimetria).
(valores da camada) ( )

Pixel-based minimum pixel value (minimo valor do pixel) e
maximum pixel value (maximo valor do pixel).

(baseado em pixel)
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4.4.3.7 - Classificacgdes

Classificadores do aplicativo WEKA

Com relacdo aos algoritmos de aprendizado de maquina, as etapas de treinamento,
classificacdo e validacdo foram realizadas dentro do proprio ambiente do aplicativo
WEKA 3.8. Conforme j& destacado, foram utilizados os algoritmos de classificagdo NB,
AD J48, RF, MLP e SVM, os quais sdo descritos em detalhes por Witten e Frank (2005)
e Han et al. (2012).

Primeiramente, com base na legenda e nas chaves de interpretagéo visual, realizou-
se a coleta de segmentos amostrais, tanto para o treinamento dos classificadores quanto
para a validacdo das classificacdes.

Foram coletadas 200 amostras de treinamento para cada classe, com excecdo das
classes Corpo d’agua continental, Campo Limpo e Silvicultura, pois estas néo
dispunham de muitos segmentos (para cada uma destas foram coletadas 25 amostras de
treinamento). A Figura 4.10 apresenta um grafico box-plot gerado com o conjunto
amostral total de treinamento contendo o atributo média de c° (dB) na polarizagio HH.
A despeito da ocorréncia de outliers e valores extremos, verificou-se adequada
separacdo entre as classes da legenda com excecdo das confusbes entre as classes
“FormacOes Florestais” e “Silvicultura”, “Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo” e “Culturas temporarias”, além de “Pastagens” e¢ “Campo
Limpo”.

Também foram coletados 959 segmentos independentes para fins de validacdo,
utilizando, como orientacgdo, os 1.000 pontos aleatérios e sem estratificacdo sorteados na
etapa de campo (Secéo 4.4.3.1). Dos 1.000 pontos, 41 tiveram que ser desprezados pois
estavam localizados em feigdes de sombra, layover ou foreshortening. Deste modo,
foram gerados sete arquivos em formato shapefile, cinco para treinamento dos
classificadores (estratificados em 5, 25, 50, 100 e 200 amostras por classe), um arquivo
para validacdo das classificagcbes (com 959 segmentos) e outro para a classificacdo
contendo todos os 39.254 segmentos gerados na etapa de segmentagédo. Portanto, cada
algoritmo de classificagdo foi treinado cinco vezes e foram realizadas as respectivas

validagdes com 0 mesmo conjunto de 959 segmentos.
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Valores médios de o0 (HH) por classe de uso e cobertura de terras
(segmentos de treinamento)
10

10+

i [‘%I
20+

}_H_|

Meédia de HH (o)

25t 17 Mediana
0 259%-75%
30 . . . . . . . . . I Intervalo sem outliers
A B C D E F G H | o Qutliers
Classes * Extremos

Figura 4.10. Grafico box-plot gerado com o conjunto amostral total de treinamento contendo o
atributo média de <° (dB) na polarizagdo HH. A = Pastagens; B= Formagcdes florestais; C =
Cerrado Tipico antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado sujo; D = Culturas temporarias; E =
Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo d’dgua continental; H = Areas com
edificagOes; | = Campo Limpo.

Posteriormente, com o intuito de se verificar a possibilidade de incremento na
acurdcia dos classificadores, um sexto conjunto de treinamento com 200 segmentos foi
definido com base no procedimento de selecdo de atributos InfoGain (WITTEN e
FRANK, 2005). Assim, atributos com valor de ganho inferiores a 1,0 foram descartados
e 0 novo conjunto de treinamento se limitou a 50 atributos (Apéndice D).

O Quadro 4.9 descreve os tipos de conjuntos de segmentos utilizados nesta
pesquisa. A Figura 4.11, por sua vez, apresenta um exemplo da distribuicdo das

amostras de treinamento e de validacéo.

Quadro 4.9. Conjuntos de segmentos utilizados nos classificadores do software WEKA 3.8.

Conjuntos de

segmentos | Quantidade Descrigdo
utilizados
. Totalidade de segmentos obtidos para a cena ALOS-2/PALSAR-
Totalidade 39.254 . L
2. Utilizados nas classificaces finais no WEKA.
Amostras de 1275 Amostras utilizadas nos treinamentos de algoritmos de
treinamento ' classificacdo do WEKA. Os treinamentos foram divididos em 5
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Quadro 4.9 - Concluséo

Conjuntos de
segmentos | Quantidade Descrigdo

utilizados

conjuntos amostrais: 5, 25, 50, 100 e 200 segmentos por classe da

legenda.

Amostras utilizadas na validacdo das classificagBes. Foram

Amostras de 959 sorteadas 1.000 amostras para a cena ALOS-2/PALSAR-2.
validacéo Todavia 41 amostras foram desconsideradas por coincidirem com

areas de layover, sombra ou foreshortening.

-47°36' -47°30"

7 R -
- '

-15°24'
HTST-

-47°36" -47°30"

Legenda N

Il Segmentos de treinamento ®  Amostreagem aleatoria 10 1 2 km @
. = ..

[J Segmentos de validagdo

Figura 4.11. Exemplo da distribuicdo das amostras de treinamento e de validagdo. Datum
horizontal: WGS84; Proje¢do: UTM 23S.

Classificador supervisionado polarimetrico Wishart

Nesta pesquisa, utilizou-se o classificador PW disponivel no aplicativo PCI
Geomatica 2017. A partir da imagem polarimétrica do sensor ALOS-2/PALSAR-2 no
nivel de processamento SLC 1.1, gerou-se a matriz de covariancia, sendo essa matriz
posteriormente calibrada em c° (dB) e submetida ao filtro Refined Lee, de janela 9 x 9.

Na sequéncia, foram selecionadas regiGes de interesse (ROIs) contendo pixels de

treinamento homogéneos, em quantidade adequada e em areas diferentes daquelas dos
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959 segmentos para validacdo. O Quadro 4.10 apresenta os conjuntos de pixels dos

ROlIs utilizados na classificacdo e validacao.

Quadro 4.10. Conjuntos de pixels utilizados na classificacdo e validacao.

Conjuntos de
pixels Quantidade Descrigdo
utilizados
Totalidade 221.161.559 | Totalidade de pixels da cena ALOS-2/PALSAR-2 (slant range).

Amostras utilizadas no treinamento do algoritmo de classificacdo

Amostras de 241 601 Polarimétrico Wishart. Foram coletados ROIls contendo pixels
treinamento ' independentes daqueles do conjunto de validacdo. Imagens em
slant range.

Amostras utilizadas na validacdo da classificacdo do algoritmo

Polarimétrico Wishart (amostras distintas e independentes das do
Amostras de . . ) ) . .
lidaca 2.106.129 | conjunto de treinamento). Consistem em pixels contidos nas areas
validagéo L
dos 959 segmentos de validacdo apontados no Quadro 4.9.

Imagens ortorretificadas.

Na Figura 4.12 estdo dipostas as assinaturas polarimétricas de cada classe, obtidas
com as amostras de treinamento. Essas assinaturas polarimétricas orientaram de forma
qualitativa o treinamento do classificador PW. Ao final da classificacéo, aplicou-se um
filtro de moda 5 x 5 no raster tematico visando a homogeneizagdo dos padrdes de uso e
cobertura da terra e eliminacdo de pixels isolados em divergéncia com o padréo

dominante do entorno.
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Figura 4.12. Assinaturas polarimétricas (co-polarizacdo) de cada classe, obtidas com as
amostras de treinamento: a) Pastagens; b) FormacOes florestais; c) Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Sujo; d) Culturas temporarias; €) Solo exposto; f)
Silvicultura; g) Corpo d’agua continental; h) Areas com edificagdes (com reflexdo de canto); i)
Areas com edificacdes (com espalhamento volumétrico); e j) Campo Limpo.
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4.4.3.8 - Validagdes

As validacdes foram realizadas com base nas matrizes de erros geradas para cada
classificacdo. A matriz de erros é um recurso adequado para se avaliar classificagdes,
pois permite a extracdo de uma série de métricas de acurdcia. Nessa matriz, as colunas
usualmente representam os dados de referéncia, e as linhas, a classificagdo obtida de
dados de sensoriamento remoto. A partir da matriz de erros, podem ser avaliadas as
acuracias individuais, de cada categoria, por meio dos erros de inclusdo (erros de
comissdo) e de exclusdo (erros de omissdo) (CONGALTON e GREEN, 2009). O
Quadro 4.11 apresenta e descreve as métricas de validagdo tematica utilizadas nesta
pesquisa. Também foram empregados testes de hipdteses com base na distribuicdo
normal padrdo para comparacdo dos desempenhos dos diferentes classificadores.

As classificacGes realizadas por meio de mineracdo de dados e algoritmos de
aprendizado de méaquina foram validadas com base em segmentos. Por outro lado, a
classificagdo obtida utilizando o classificador PW foi validada com base nos pixels

presentes nos 959 segmentos do conjunto amostral de validacao.

Quadro 4.11. Métricas de validacdo tematica utilizadas nesta pesquisa.

Meétricas de L
L Descricao Fonte
validagéo utilizadas

Consiste na razdo simples entre o total
. de acertos da matriz (diagonal
Acuréacia Global o
principal) e o total de amostras

utilizadas na matriz.

indice de  concordancia  entre
classificacbes obtido do estimador
KHAT (K) que se baseia na
indice Kappa concordancia real (indicada pela | Congaltone
diagonal principal da matriz) e na | Green (2009)
chance de concordancia (totais

marginais em linhas e colunas).

Total de acertos por classe pelo total
Acurdcia do produtor | de amostras referentes & classe

analisada e na perspectiva do produtor.

Acurécia do usuario Total de acertos por classe pelo total

(continua)
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Quadro 4.11 - Concluséo

Meétricas de -
L Descricao Fonte
validagéo utilizadas

de amostras referentes a classe

analisada e na perspectiva do usuario.

Kappa condicional do | indice que emprega o estimador K por Congalton e

produtor classe e na perspectiva do produtor. Green (2009)

Kappa condicional do | indice que emprega o estimador K por

usuario classe e na perspectiva do usuério.

4.5 - Resultados e Discussao

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam respectivamente os valores de acuracia global e de
indice Kappa das classificacdes (legenda com nove classes) realizadas com diferentes
conjuntos de treinamento e distintos classificadores utilizados nesta pesquisa. As
matrizes de erros empregadas referentes aos resultados das Tabelas 4.1 e 4.2 estdo
dispostas no Apéndice E deste documento. Nas Figuras 4.13 e 4.14 sdo apresentados
respectivamente os graficos com as variagoes de resultados para acuracia global e indice
Kappa também de acordo com diferentes conjuntos de treinamento e distintos
classificadores do aplicativo ja mencionado.

O item “200 INFOGAIN”, nas Tabelas 4.1 e 4.2 e Figuras 4.13 e 4.14, representa a
amostra de treinamento com 200 segmentos por classe e com quantidade reduzida de
atributos (50 atributos) selecionada por meio do algoritmo Infogain. Adicionalmente,
também estdo apresentados nas tabelas e graficos, os valores de acuracia global e indice
Kappa do classificador PW simplesmente para efeitos de comparagdo, haja vista que
esse classificador foi treinado uma Unica vez e com um Unico conjunto de treinamento,
conforme detalhes descritos no Quadro 4.10.

Observa-se na Figura 4.14 que, para todos os classificadores baseados em
aprendizado de maquina, o indice de concordancia Kappa aumentou gradativamente de
acordo com o aumento no tamanho da amostra de treinamento. O valor maximo
atingido foi 0,67 para o algoritmo SVM. Verificou-se também que os classificadores
MLP, RF e SVM ja partem de indices Kappa elevados (0,51), mesmo com poucas
amostras de treinamento. Shiraishi et al. (2014) também verificaram esse

comportamento em experimento com diferentes conjuntos amostrais de treinamento.

123



Belgiu e Dragut (2016) destacaram que o RF pode apresentar bom desempenho quando
a amostra é pequena, mas a dimensdo do espaco de atributos é grande.

Outro fato importante, observado na Figura 4.14, refere-se ao desempenho do
classificador NB. Esse classificador rivaliza em desempenho com a AD J48, sendo
superior no inicio com poucas amostras de treinamento e caindo em desempenho apos o
treinamento com 200 amostras. O desempenho do NB recebe destaque na literatura
pertinente (WITTEN e FRANK, 2005; HAN et al., 2012), sendo recomendado até sua
utilizacdo preliminarmente a métodos mais sofisticados.

Este resultado do NB merece destaque, dado que se trata de um classificador de
simples uso e custo computacional baixo. Dependendo da complexidade do uso e
cobertura da terra da area a ser classificada e do tamanho desta area, o0 emprego do
classificador NB passa a ser vantajoso para fins de projeto de mapeamento. Em areas
extensas e uma legenda com poucas classes e padrdes simples e homogéneos de uso e
cobertura da terra, o classificador NB pode ser suficiente para realizagdo de um
inventario preliminar.

Com relacdo aos classificadores que utilizam arvores de decisdo (AD J48 e RF),
observou-se que 0 emprego massivo de diversas ADs (caso do RF) possibilita indices de
concordancia Kappa mais elevados, comparativamente ao AD J48, em todos 0s cenarios
de treinamento. Esse resultado do RF corrobora o que se verifica na literatura cientifica
pertinente (BELGIU e DRAGUT, 2016). O custo computacional ndo é drasticamente
elevado, o que torna viavel o uso do RF em detrimento do AD J48, dada a grande
diferenga de desempenho entre estes classificadores. Ainda na Figura 4.14, verifica-se
que RF apresentou desempenho semelhante aos classificadores mais complexos,
baseados em funcdes, ou seja, MLP e SVM. Isso ocorreu em todas as etapas de
treinamento e estd coerente com resultados verificados em outros trabalhos
(SHIRAISHI et al., 2014).

As fungdes MLP e SVM apresentaram bom desempenho em conformidade com o
que se verifica na literatura cientifica pertinente (SHIRAISHI et al., 2014). Cabe
destacar que os classificadores MLP e SVM podem ser muito semelhantes em termos de
implementacdo e desempenho, dependendo do tipo de funcdo utilizada. No presente
trabalho, os classificadores utilizam fungdes diferentes, sendo fungdes kernel sigmoidais
para 0 MLP e funcdes kernel gaussianas de base radial para o SVM (WITTEN e
FRANK, 2005; HAN et al., 2012).
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A aplicacdo da técnica de selecdo de atributos Infogain ndo possibilitou nenhum
aumento do indice de concordancia Kappa. Destaca-se que nesta pesquisa, a utilizagéo
do algoritmo Infogain se restringiu ao conjunto amostral com 200 segmentos por classe
da legenda. Todavia, essa técnica pode ser util para analise dos atributos verificando
quais sdo mais importantes, como, por exemplo, qual tipo de teorema de decomposicéo
polarimétrica contribui mais para dada tarefa de classificag&o.

No que tange ao classificador PW, constatou-se um desempenho muito reduzido se
comparado aos resultados dos demais classificadores e, também, aos observados na
literatura cientifica pertinente para este tipo de classificador em particular (LEE e
POTTIER, 2009; SINGH et al., 2014) (Figura 4.14). Acredita-se que o tamanho e a
complexidade da &rea de estudo afetaram o desempenho do classificador PW, haja vista
que esse dispunha de menos recursos e atributos para realizar sua tarefa. Mais adiante,
os resultados do classificador PW serdo analisados detalhadamente considerando o seu
desempenho por classes da legenda (nove classes) e também uma legenda agregada,

com cinco classes.

Tabela 4.1. Valores de acuracia global por conjunto de treinamento (legenda com nove classes).

Numero de amostras de treinamento
(por classe da legenda)

5 25 50 100 200

200
INFOGAIN

Naive Bayes 54,43% | 61,84% | 64,23% | 65,80% | 63,50% | 63,40%

= , 0 i 0 y 0 ) 0 9 0 , (0}
_ [ J48 45,88% | 57,24% | 65,48% | 65,38% | 67,57% | 69,13%
o)
o
G | Random Forest | 61,52% | 66,84% | 69,97% | 72,88% | 73,20% |  73,20%
(u -
3 g"”'“'ayer 60,10% | 65,90% | 68,51% | 70,17% | 72,99% |  72,58%
5 | Perceptron
< ﬁ/l”;cﬁf’igevecmr 64,03% | 68,93% | 71,32% | 74,35% | 74,18% |  74,56%
Polarimétrico
Wishart* LT
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Tabela 4.2. indice Kappa por conjunto de treinamento (legenda com nove classes).

NUmero de amostras de treinamento
(por classe da legenda)

200
5 25 50 100 | 200 INFOGAIN

Naive Bayes 0,45 | 0,53 | 0,56 | 0,58 | 0,55 0,55
S

o
% J48 0,36 | 0,47 | 0,57 | 0,56 | 0,59 0,61
=
g Random Forest | 0,53 | 0,59 | 0,62 | 0,65 | 0,66 0,65
(@]

+ | Multilayer

%Perceptron 051 | 0,57 | 0,60 | 0,62 | 0,66 0,65
o

o| SupportVector | oo | 61 | 064 | 067 | 0,68 | 067
v | Machine

Polarimétrico

Wishart Uz

Variacao da acurdcia global (eixo y) pelo numero de amostras de
treinamento (eixo x)

80%
74,56%
75% ) 73,20%

72,58%

70%

69,13%
64,03%

65%

61,52% 63,40%

60% 60,109
55% 54,43%
50% 48,00% 48,00%

45% 45,88%/

5 25 50 100 200 200 - INFOGAIN
=@ Naive Bayes =@ J43
Random Forest =@ Multilayer Perceptron
==@=Support Vector Machine Polarimétrico Wishart

Figura 4.13. Variagdo dos valores de acurdcia global por conjunto de treinamento (legenda com
nove classes).
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Variagdo do indice Kappa (eixo y) pelo nimero de amostras de
treinamento (eixo x)

0,70 0,67
0,65
0,65 0,65
0,60 0,61
0,55
0,55 0,55
0,53
0,50
0,51
0,45 0,45
0,40
0,36
0,35 0,35
0,35
0,30
5 25 50 100 200 200 - INFOGAIN
=0 Naive Bayes —0=—J48
Random Forest =@ Multilayer Perceptron
Support Vector Machine Polarimétrico Wishart

Figura 4.14. Variagdo do indice Kappa por conjunto de treinamento (legenda com nove classes).

Com relacdo ainda a legenda com nove classes, procedeu-se a analise detalhada das
exatiddes por usuario e produtor (Tabela 4.3; Figura 4.15) e também dos indices Kappa
condicionais por usuario e por produtor (Tabela 4.4; Figura 4.16). Observa-se nas
Tabelas 4.3 e 4.4 que a classe “Corpo d’agua continental” ndo apresentou resultados.
Isto se deve pela falta de amostras nesta classe que apresenta pouca abrangéncia em area
na cena ALOS-2/PALSAR-2 utilizada (a amostragem foi realizada sem estratificacédo).

Considerando a perspectiva do usuario do mapa, observa-se que o classificador PW
apresentou altos indices de concordancia Kappa para as classes “Formacdes florestais”
(KCU = 0,82), “Culturas temporarias” (KCU = 0,68) e “Solo exposto/palhada” (KCU =
0,74) (Tabela 4.4). As demais classes para o PW apresentaram indices muito baixos.
Esses resultados indicam que o PW pode ser mais adequado para a identificacdo e
separacdo de areas com formacdes florestais e ndo florestais de modo amplo. Isto
também pode ter sido condicionado pelas caracteristicas da banda L e seu comprimento
de onda que interage no interior do dossel e representa melhor a estrutura da vegetagéo
(URBAZAEV et al., 2015; ODIPO et al., 2016; BOUVET et al., 2018).
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Analisando a matriz de erros do PW (Apéndice E), também da perspectiva do
usuario, verifica-se como o classificador gerou muitos erros de comissdo. Destaque
deve ser dado as areas da classe “Cerrado Tipico antropizado/Cerrado Ralo/Campo
Cerrado Sujo” que foi incluida erroneamente e em grandes propor¢des tanto na classe
“Formacdes florestais” quanto na classe “Culturas temporarias”.

Uma alternativa a ser testada usando o PW em area de Cerrado poderia ser o
emprego de dados multifrequéncia, inserindo dados na banda C (aliado & banda L), por
exemplo, para tentar melhorar os indices de acuracia. Lee e Pottier (2009) empregaram
com sucesso o classificador PW supervisionado e dados multifrequéncia para a
discriminacdo de diferentes tipos de blocos de gelo em &rea do mar de Beaufort, ao
norte do Alaska. Outra alternativa seria o0 emprego de dados multitemporais, mesmo que
em uma Unica frequéncia.

Considerando os classificadores utilizados na mineracdo de dados, verifica-se nas
Tabelas 4.3 e 4.4 que ha desempenhos semelhantes, por classe, entre os algoritmos RF,
MLP e SVM. Isso ocorre tanto na perspectiva do usuério quanto na do produtor. Do
mesmo modo, verificam-se semelhancas nos desempenhos dos algoritmos NB e AD
J48, sendo este Gltimo um pouco superior ao NB na maioria das classes.

Destaca-se aqui 0 desempenho do classificador NB para as classes “Silvicultura” e
“Campo Limpo”, nas quais o Kappa condicional por usuario chegou a atingir,
respectivamente, 0,65 e 0,70, resultados esses superiores a todos os demais
classificadores nas referidas classes e também na perspectiva do usuario.

As Figuras 4.15 e 4.16 destacam caracteristicas relativas aos desempenhos dos
classificadores. Por exemplo, observa-se que, na perspectiva do usuario, todos os
classificadores de mineracdo de dados apresentaram 0s maiores indices de acerto na
classe “Areas com edificagdes”. Por outro lado, na perspectiva do produtor, a maioria
dos classificadores de mineracdo de dados apresentaram maiores indices de acerto na
classe “Formacdes florestais”. Ainda com relacdo a essas duas ultimas figuras, para o
classificador PW, observou-se que os maiores acertos foram na perspectiva do usuario e
nas classes “Formag0es florestais”, “Culturas temporarias” e “Solo exposto/palhada”,
conforme ja observado nas Tabelas 4.3 e 4.4, destacado anteriormente.

Observando as matrizes de erro (Apéndice E) dos classificadores utilizados na
mineracdo de dados, pode-se verificar que a classe “Cerrado Tipico

antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo” confundiu-se em grau elevado com as
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classes “Pastagens” e “Formacdes florestais™. Esse tipo de confusdo entre essas classes
pode até ser esperado, dado que o Cerrado Ralo pode ter atributos e caracteristicas
semelhantes as pastagens nas imagens em banda L. Por outro lado, dependendo das
condicdes de preservacdo ambiental do Cerrado Ralo/antropizado, confusdo com
formacdes arboreas podem ocorrer devido ao espalhamento volumétrico predominante
(URBAZAEV et al., 2015; ODIPO et al., 2016; BOUVET et al., 2018). Essas confusoes
mencionadas ocorreram em todos os algoritmos de aprendizado de méaquina, tendo sido
menores no classificador SVM.

Ainda com relacdo a mineracdo de dados, confusdes acentuadas também ocorreram
entre as classes “Pastagens” e “Solo exposto/palhada” (Apéndice E). Aqui também os
erros podem ser atribuidos a atributos e caracteristicas semelhantes entre as classes
mencionadas nas imagens em banda L. Essas confusdes mencionadas também
ocorreram em todos os algoritmos de aprendizado de maquina, tendo sido menores no
classificador SVM.

Na Figura 4.19, relativa ao treinamento com 200 amostras e nove classes, séo
apresentados os valores de acuracia global e indice Kappa obtidos. Nas Figuras 4.21 a
4.23, estdo apresentadas as classificacOes referentes a legenda com nove classes. Na
sequéncia, uma agregacdo de classes foi realizada gerando assim uma legenda com
cinco classes. Basicamente, as classes de vegetacdo natural e silvicultura foram
agrupadas na nova classe “Cobertura vegetal arborea-arbustiva” e, as classes
“Pastagens” e “Culturas temporarias” foram agrupadas na nova classe “Cobertura
vegetal herbacea”. Além disto, as classes “Solo exposto” e “Campo Limpo” foram
agrupadas na nova classe “Solo exposto”. Na Figura 4.20, estdo dispostos os indices
Kappa e as exatidfes globais por classificador e referente a essa nova legenda. As
Figuras 4.24 a 4.26 apresentam as classificacdes utilizando a legenda com cinco classes.

Na nova legenda, houve incremento nos indices de acuricia para todos o0s
classificadores, como se pode depreender da comparacgéo entre as Figuras 4.19 e 4.20. O
maior salto foi verificado nos indices do classificador PW (indice Kappa e acuracia
global), o que corrobora ainda mais a aptidao deste classificador para separar formacoes
florestais de formacdes ndo-florestais. Nos algoritmos de aprendizado de maquina,
houve saltos consideraveis nas exatiddes globais, todavia, os indices Kappa tiveram

pouco incremento.
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Considerando os acertos por classe (Tabelas 4.5 e 4.6; Figuras 4.17 e 4.18), na
legenda com cinco classes, pode-se verificar que 0 melhor desempenho do classificador
PW fica restrito a identificagdo de cobertura arborea, dado que seu melhor resultado foi
um indice Kappa condicional do produtor de 0,67. Observou-se também que todos os
algoritmos de aprendizado de maquina tiverem bom desempenho na identificacdo da
classe “Areas com edificagdes”, com destaque para a AD J48, que obteve alto grau de
acerto para a referida classe tanto na perspectiva do usuério quanto na do produtor.

No que se refere a classe “Cobertura vegetal arborea-arbustiva”, os classificadores
RF, MLP e SVM apresentaram 0s melhores resultados em ambas as perspectivas do
usuario e do produtor (Figura 4.18). A partir da Figura 4.18, verifica-se ainda que esses
trés classificadores mencionados obtiveram os melhores desempenhos para as classes
“Solo exposto” e “Cobertura vegetal herbacea”. Novamente, destaque deve ser dado ao
classificador NB, que apresentou moderados a altos indices de acerto (Kappa
condicional do produtor) para as classes “Cobertura vegetal arborea-arbustiva” e
“Cobertura vegetal herbacea” (Tabela 4.6; Figura 4.18). O classificador NB também
apresentou um bom desempenho na identificagdo da classe “Solo exposto”, na
perspectiva do usuario (Tabela 4.6; Figura 4.18).

A anélise pormenorizada das matrizes de erros referentes a legenda com cinco
classes (Apéndice F) possibilita a identificagdo de padrdes de confuséo entre classes. De
modo geral, em maior ou menor grau, todos os classificadores apresentam confusées
entre “Cobertura vegetal herbacea” e “Solo exposto”, “Cobertura vegetal arborea-
arbustiva” e “Cobertura vegetal herbacea” e entre “Areas com edificagdes” e “Cobertura
vegetal arbdrea-arbustiva”.

As confusOes entre “Cobertura vegetal herbacea” e “Solo exposto” sdao de alguma
forma previsiveis, haja vista que essas classes podem apresentar atributos muito
similares nas imagens em banda L (predominio de espalhamento superficial). No caso
referente as classes “Cobertura vegetal arbdrea-arbustiva” e “Cobertura vegetal
herbacea”, as confusdes residem no fato de que areas de Cerrado Tipico denso foram
agrupadas na classe de vegetacdo arbdrea e, desse modo, podem apresentar similitude
com a classe de vegetacdo herbacea devido a caracteristicas intrinsecas do Cerrado
(dossel espacado com presenca tambem de vegetacdo graminosa) (RIBEIRO e

WALTER, 2008). Por fim, as confusdes verificadas entre “Areas com edificagdes” e
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“Cobertura vegetal arborea-arbustiva” se explica pelo fato do espalhamento volumétrico

ocasionado por vegetacdo arbOrea em areas urbanas.
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Tabela 4.3. Acurécias do usudrio e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com nove classes).

Polarimétrico Wishart Naive Bayes J48 Random Forest | Multilayer Perceptron | Support Vector Machine

AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP
Pastagens 50,55% 57,11% | 46,93% | 74,31% | 53,51% |67,03% | 59,65% | 72,73% | 58,77% 78,36% 59,65% 74,32%
Formacdes florestais 87,76% 53,55% | 72,89% |97,64% | 76,41% |94,76% | 81,69% | 93,55% | 78,52% 96,54% 83,45% 95,18%
Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado 34,53% 67,48% | 68,83% |68,27% | 77,33% |6541% | 85,02% | 68,40% | 87,04% 69,81% 86,64% 70,16%
Ralo/Campo Cerrado Sujo
Culturas temporarias 71,64% 11,81% 73,68% |49,41% | 78,95% |52,33% | 80,70% | 54,76% | 77,19% 77,19% 77,19% 74,58%
Solo exposto/palhada 77,53% 2351% | 49,52% | 71,23% | 50,48% |51,46% | 55,24% | 62,37% | 55,24% 59,18% 62,86% 55,93%
Silvicultura 9,29% 10,41% | 66,67% | 4,08% | 33,33% |11,11% | 33,33% |100,00% | 33,33% 7,69% 33,33% 25,00%
Corpo d'agua continental 0,00% - - 0,00% - 0,00% - - - - - -
Areas com edificagdes 24,27% 51,96% | 100,00% | 25,00% | 100,00% | 92,86% | 100,00% | 72,22% | 100,00% | 48,15% 100,00% 72,22%
Campo Limpo 2,01% 16,26% 72,73% | 17,20% | 27,27% |14,29% | 27,27% | 28,57% | 54,55% 22,22% 45,45% 43,48%

Tabela 4.4. Valores de indice Kappa condicional do usudrio e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com nove classes).

Polarimétrico Wishart | Naive Bayes J48 Random Forest | Multilayer Perceptron | Support Vector Machine

KCU KCP KCU| KCP | KCU | KCP | KCU | KCP KCU KCP KCU KCP
Pastagens 0,37 0,44 0,38 | 0,66 0,43 0,57 0,50 0,64 0,50 0,72 0,50 0,66
Formacdes florestais 0,82 0,42 0,65 | 0,97 0,69 0,93 0,75 0,91 0,72 0,95 0,78 0,93
Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado 0,19 0,48 0,58 | 0,57 0,67 0,53 0,78 0,57 0,81 0,59 0,80 0,60
Ralo/Campo Cerrado Sujo
Culturas temporarias 0,68 0,10 0,71 | 0,46 0,77 0,49 0,79 0,52 0,76 0,76 0,76 0,73
Solo exposto/palhada 0,74 0,20 0,45 0,68 0,45 0,45 0,50 0,58 0,50 0,54 0,58 0,51
Silvicultura 0,09 0,10 0,65 | 0,04 0,33 0,11 0,33 1,00 0,32 0,07 0,33 0,25
Corpo d'agua continental 0,00 - - 0,00 - 0,00 - - - - - -
Areas com edificacdes 0,23 0,51 1,00 0,24 1,00 0,93 1,00 0,72 1,00 0,47 1,00 0,72
Campo Limpo 0,01 0,08 0,70 0,15 0,24 0,12 0,26 0,27 0,52 0,20 0,44 0,42
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Acuracias do produtor e do usuério por classificador

105%
100% m Pastagens
95%
90% m Formagdes florestais
85%
80%
75% Cerrado Tipico
70% antropizado/Cerrado
0 Ralo/Campo Cerrado
65% i
600/0 EWI?U ras temporérias
0
55%
50% m Solo exposto/palhada
45%
40%
35% m Silvicultura
30%
0,
25% m Corpo d'agua
20% continental
15%
10% m Areas com
506 II I || II edificacOes
0% il
AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP Campo limpo
Polarimétrico Wishart Naive Bayes Random Forest Multilayer Perceptron Support Vector
Machine

Figura 4.15. Representacéo grafica das acuracias do usuario e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com nove classes).
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indices Kappa condicionais do produtor e do usuério por classificador

1,05
1,00 m Pastagens
0,95
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0,85 m Formagdes florestais
0,80
0.75 Cerrado Tipico
0,70 antropizado/Cerrado
0,65 Ralo/Campo Cerrado
0,60 Eltjjll?uras temporarias
0,55
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0,45 m Solo exposto/palhada
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0,00
KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP
Polarimétrico Wishart Naive Bayes J48 Random Forest Multilayer Perceptron Support Vector Campo limpo
Machine

Figura 4.16. Representacdo grafica dos valores de indice Kappa condicional do usuério e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com nove
classes).
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Tabela 4.5. Acurécias do usudrio e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com cinco classes).

Polarimétrico Wishart Naive Bayes J48 Random Forest Multilayer Perceptron | Support Vector Machine

AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP

Cobertura vegetal herbacea 60,28% 48,24% 58,95% | 73,36% | 64,21% | 68,28% | 71,93% | 75,65% 64,91% 81,14% 66,67% 78,51%

grobbuesrtticga"egeta' arborea- | saco00 | ge54% | 8652% | 9059% | 90,82% | 91,51% | 95.13% | 9137% | 94.94% | 91.85% 95,69% 91,58%

Solo exposto 56,42% 52,59% 66,14% | 50,60% | 57,48% | 50,34% | 55,12% | 61,40% 63,78% 53,29% 65,35% 58,87%
Corpo d'agua continental 0,00% - - 0,00% - 0,00% - - - - - -
Areas com edificacdes 24.27% 51,96% | 100,00% | 25,00% | 100,00% | 92,86% | 100,00% | 72,22% | 100,00% 48,15% 100,00% 72,22%

Tabela 4.6. Valores de indice Kappa condicional do usuario e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com cinco classes).

Polarimétrico Wishart Naive Bayes J48 Random Forest Multilayer Perceptron | Support Vector Machine
KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP KCU KCP
Cobertura vegetal herbacea 0,42 0,31 0,46 0,62 0,50 0,55 0,61 0,65 0,54 0,73 0,55 0,69
acr"bbfsrttit‘/;a vegetal arborea- 0,54 0,67 0,71 0,79 0,79 0,81 0,88 0,81 0,88 0,82 0,90 0,81
Solo exposto 0,49 0,46 0,59 0,43 0,50 0,43 0,49 0,56 0,57 0,46 0,59 0,53
Corpo d'agua continental 0,00 - - 0,00 - 0,00 0,00 - - - - -
Areas com edificacdes 0,23 0,51 1,00 0,24 1,00 0,93 1,00 0,72 1,00 0,47 1,00 0,72
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Acuracias do produtor e do usuario por classificador
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Figura 4.17. Representacdo grafica das acuracias do usuario e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com cinco classes).
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indices Kappa condicionais do produtor e do usuério por classificador
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Figura 4.18. Representacdo grafica dos valores de indice Kappa condicional do usuario e do produtor para cada classificador utilizado (legenda com cinco
classes).
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indice Kappa e acuracia global por classificador
(legenda com nove classes)
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Figura 4.19. indice Kappa e acurécia global por classificador. Legenda com nove classes e
conjunto amostral com 200 amostras por classe.
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Figura 4.20. indice Kappa e acuracia global por classificador. Legenda com cinco classes e
conjunto amostral com 200 amostras por classe.
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Figura 4.21. Classificagdes obtidas com os algoritmos PW (a) e NB (b). Legenda com nove classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.22. Classificagdes obtidas com os algoritmos AD J48 (a) e RF (b). Legenda com nove classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.23. Classificagdes obtidas com os algoritmos MLP (a) e SVM (b). Legenda com nove classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.24. Classificacfes obtidas com os algoritmos PW (a) e NB (b). Legenda com cinco classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.25. Classificagcdes obtidas com os algoritmos AD J48 (a) e RF (b). Legenda com cinco classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.26. Classificacdes obtidas com os algoritmos MLP (a) e SVM (b). Legenda com cinco classes.
Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Nas Figuras 4.21 a 4.26, verifica-se de modo mais facil o desempenho dos
classificadores. O classificador NB apresentou, de modo exagerado, erros de incluséo
para a classe “Areas com edificagdes”. Houve muitos poligonos classificados nessa
classe, sendo que as areas urbanas sdo restritas na cena utilizada. Esses erros de
classificacdo se devem a falta de habilidade do NB para utilizar os atributos disponiveis
e, também, devido a muitas areas declivosas apresentando layover (inversdo de relevo) e
foreshortening (encurtamento de rampa) que se confundiram com as areas urbanas.

Com relacdo ao classificador PW, verifica-se na Figura 4.21a que seu desempenho
foi adequado somente na separacdo entre cobertura vegetal arbdrea e ndo arborea.
Secundariamente, o PW apresentou bom desempenho na identificacdo das areas de
pastagens a nordeste da cena.

Os demais classificadores apresentaram padrdes equilibrados de distribuicdo das
classes. O classificador AD J48 despertou atencdo pela identificacdo mais precisa das
areas com edificacBes, como se observa na Figura 4.22a sem demasiada confusdo com
outras classes ou com areas apresentando layover (inversdo de relevo) e foreshortening
(encurtamento de rampa). Esse comportamento do classificador AD J48 também foi
identificado na Figura 4.16 e discutido anteriormente.

Nas Figuras 4.27 e 4.28, andlises visuais qualitativas foram realizadas comparando
as classificacdes do SVM com o mapa de uso e cobertura do bioma Cerrado produzido
pelo projeto TerraClass (INPE, 2017). A despeito das diferencas entre legendas e
procedimentos empregados (TerraClass usa dados Opticos e interpretacdo visual),
observaram-se muitas similitudes entre os padrdes identificados. Cabe considerar
também a defasagem temporal entre os dois levantamentos (o TerraClass é de 2013).
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Figura 4.27. a) Classificacdo obtida com o algoritmo SVM e conjunto de treinamento de 200 amostras por classe (legenda com nove classes). b) Classificagdo gerada
pelo programa TerraClass (INPE, 2017). Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Figura 4.28. a) Classificacdo obtida com o algoritmo SVM e conjunto de treinamento de 200 amostras por classe (legenda com cinco classes). b) Classifica¢éo
gerada pelo programa TerraClass (INPE, 2017). Datum horizontal: WGS84; Projecdo: UTM 23S.
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Para uma analise robusta dos classificadores, visando a geracdo de um ranking objetivo,
empregaram-se nesta pesquisa testes de hipoteses (Apéndices G a J) com base na estatistica Z
(distribuicdo normal padrdo), de modo a verificar se os indices Kappa sdo iguais ou diferentes
em dado nivel de significancia (CONGALTON e GREEN, 2009). Nas Tabelas 4.7 e 4.8, sdo
apresentadas as matrizes com o0s p-valores dos testes para cada par de classificadores. Os p-
valores destacados em amarelo sdo maiores que o nivel de significancia adotado no teste e,
desse modo, unem nas matrizes os classificadores iguais em desempenho. As Figuras 4.29 e
4.30 apresentam graficamente as informacdes das Tabelas 4.7 e 4.8.

A andlise da Tabela 4.7 e da Figura 4.29, considerando a legenda de nove classes, permite
constatar que os classificadores RF, MLP e SVM sdo iguais em termos de indices de
concordancia Kappa e, por conseguinte, em desempenho geral. Verifica-se também que o0s
classificadores NB e AD J48 também sdo iguais em desempenho, porém, inferiores (e
diferentes) aos anteriores mencionados. O classificador PW, por sua vez, foi inferior a todos
0s demais.

Para os testes referentes a legenda de cinco classes (Apéndice J), observa-se, na Tabela
4.8 e na Figura 4.30, a manutencdo das igualdades ja verificadas nos testes aplicados nas
classificagbes com nove classes. Desse modo, definiu-se um ranking dos classificadores,
segundo seus desempenhos relativos ao indice Kappa (Quadro 4.12). Este ranking € um
resultado objetivo desta pesquisa e pode ser adotado como um indicativo para outros

trabalhos com dados, legenda e area semelhantes.

Tabela 4.7. Matriz de p-valores obtidos nas comparacdes entre os classificadores utilizados. Legenda
com nove classes.

P-valor do teste estatistico Z para comparagao de indices Kappa
| Nt payes | sag | Fenden | Mt | Support e

Polarimétrico Wishart 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Naive Bayes 0,0837 0,0000 0,0000 0,0000
J48 0,0000 0,0837 0,0046 0,0038 0,0001
Random Forest 0,0000 0,0000 0,0046 0,4790 0,1565
Multilayer Perceptron 0,0000 0,0000 0,0038 0,4790

Support Vector Machine 0,0000 0,0000 0,0001 0,1565
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Figura 4.29. Representacdo grafica dos resultados dos testes Z (legenda com nove classes). Na
abscissa estdo os diferentes classificadores utilizados, e na ordenada, os p-valores calculados.
Classificadores que apresentarem p-valores maiores que a (0,05) sdo considerados iguais aos seus
correspondentes na abscissa.

Tabela 4.8. Matriz de p-valores obtidos nas comparagdes entre os classificadores utilizados. Legenda

com cinco classes.

P-valor do teste estatistico Z para comparacdo de indices Kappa

PTEES Ne| s | IS0 | Wl v
Polarimétrico Wishart 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Naive Bayes 0,0000 0,1242 0,0002 0,0008 0,0001
48 0,0000 0,0087 0,0260 0,0058
Random Forest 0,0000 0,0002 0,0087 0,3265 0,4449
Multilayer Perceptron 0,0000 0,0008 0,0260 0,3265
orippont Vector 0,0000 0,0001 0,0058 0,4449
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Figura 4.30. Representa¢do grafica dos resultados do teste Z (legenda com cinco classes). Na abscissa
estdo os diferentes classificadores utilizados e na ordenada os p-valores calculados. Classificadores
gue apresentarem p-valores maiores que a (0,05) sdo considerados iguais aos seus correspondentes na

abscissa.
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Quadro 4.12. Ranking final dos classificadores para as legendas de nove e cinco classes.

Ranking Final — Legendas com nove e cinco classes
. . indice Kappa Acuracia Indice Kappa Acuracia
Posicdo | Classificador Global (%) - Global (%)
(nove classes) (cinco classes) .
(nove classes) (cinco classes)

support Vector | 59 74,18 0,71 83,11
Machine

1° Random Forest 0,66 73,20 0,71 83,00
Multilayer 0,66 72,99 0,69 81,96
Perceptron

20 J48 0,59 65,57 0,64 78,62
Naive Bayes 0,55 63,50 0,60 75,81
Polarimétrico

0

3 Wishart 0,35 48,00 0,48 69,27

Dentre todos os classificadores utilizados, apenas o AD J48 apresentou de forma explicita
os atributos selecionados para a classificacdo (Apéndices B e C). Essa informacdo dos
atributos efetivamente utilizados é relevante para uma analise da importancia relativa de cada
método de decomposicdo ou de cada parametro polarimétrico, por exemplo. Outra forma de
se analisar a importancia dos conjuntos de atributos seria 0 emprego preliminar de métodos de

selecéo de atributo, tais como o algoritmo Infogain empregado nesta pesquisa (Apéndice D).
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Com base nas informagGes do algoritmo Infogain e no AD J48, verificou-se, de modo
geral, que todas as camadas de entrada (oito pardmetros polarimétricos, 13 componentes de
decomposicdes e quatro polarizacbes) foram utilizadas para classificacdo. O que variou foi a
métrica aplicada ao segmento. Ou seja, ora se utiliza a média, ora o desvio-padrao, valor
minimo, etc. No caso das classes do AD J48 com melhor desempenho (“Areas com
edificagdes” e “FormacOes florestais”), os atributos finais responsaveis pela classificacao
foram respectivamente a razdo de polarizacdo cruzada (HH/HV) e o indice VSI. O emprego
desse indice para separar formacéo florestal é coerente, haja vista que representa ou estima o
espalhamento volumétrico de dosséis florestais (POPE et al., 1994).

Observou-se também que os componentes referentes ao espalhamento volumétrico (van
Zyl, Freeman-Durden e Yamaguchi) foram elencadas tanto na AD J48 quanto na relacdo
obtida com o Infogain. Esses componentes mencionados tém relacdo com a estrutura do
dossel da vegetacdo (SANO et al., 2001; 2005; BITENCOURT et al., 2007; URBAZAEYV et
al., 2015; ODIPO et al., 2016; BOUVET et al., 2018). Os componentes H, A e a também
foram elencados. Destaque deve ser dado aos indices CSI, VSI, BMI e RFDI, tanto na AD J48
quanto na relacdo do Infogain. As razbes de polarizagdo cruzada também participaram em
menor grau e as polarizacdes cruzadas em amplitude (HV e VH) aparecem também nas duas

listagens (AD J48 e Infogain).

4.6 - Conclustes

O fluxo de procedimentos apresentado neste trabalho mostrou-se viavel para a tarefa de
mapeamento de uso e cobertura de terras em area de Cerrado. De acordo com a classificacdo
proposta por Landis e Koch (1977) e considerando a legenda com nove classes, 0sS
classificadores baseados em aprendizado de maquina atingiram as classes “boa” (casos do NB
e AD J48) ou “muito boa” (RF, MLP ¢ SVM). Para a legenda agregada com cinco classes,
todos os classificadores de mineracdo de dados atingiram a categoria “muito boa”.

O classificador PW se mostrou mais adequado para a identificacdo de padrdes mais
genéricos de uso e cobertura de terras, tais como vegetacdo e ndo-vegetacdo. Alguns trabalhos
gue testaram o PW também aplicaram legendas com poucas classes e, assim, corroboram esta
afirmacdo (LEE e POTTIER, 2009; SINGH et al., 2014). De qualquer modo, as classificaces
do PW foram categorizadas como “Razoavel”, na legenda com nove classes, € como “Boa” na

legenda com cinco classes.
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Com base nas classificagdes e resultados, foi possivel identificar trés grupos de
classificadores. Um primeiro grupo de classificadores, que obteve os melhores resultados,
constitui-se dos algoritmos RF, MLP e SVM, os quais obtiveram desempenhos semelhantes e
apresentaram indices Kappa estatisticamente iguais. Um segundo grupo, que apresentou
resultados intermediarios, compdem-se dos classificadores NB e AD J48, os quais
apresentaram indices Kappa estatisticamente iguais. Um terceiro e Gltimo grupo é constituido
unicamente pelo classificador pixel-a-pixel PW, inferior a todos os demais.

Verifica-se que o classificador RF supera em desempenho a AD J48, em consonancia com
a literatura cientifica pertinente (BELGIU e DRAGUT, 2016). A AD J48, apesar de mais
complexa, ndo apresentou resultado superior ao classificador NB. Todavia, o alto indice de
acerto da AD J48, em relagdo a classe “Areas com edificagdes”, propiciou mapas tematicos
com menos erros de inclusdo nesta classe e com uma aparéncia melhor nas areas de
vegetacao.

Com relagdo aos atributos polarimétricos, verificou-se que as decomposicOes tiveram
participacdo importante na identificacdo e classificacdo dos padrdes de uso e cobertura de
terras. As componentes referentes ao espalhamento volumétrico (Van Zyl, Freeman-Durden e
Yamaguchi) foram elencadas tanto na AD J48 quanto na relagdo obtida com o Infogain. Estas
componentes relativas ao espalhamento volumétrico tém relacdo com a estrutura do dossel da
vegetacdo (SANO et al., 2001; SANO et al., 2005; BITENCOURT et al., 2007; URBAZAEV
et al., 2015; ODIPO et al., 2016; BOUVET et al., 2018). As componentes H, A e a também
foram elencadas. Todavia, para estas componentes, deve ser realizado um estudo mais
detalhado sobre as faixas de valores utilizados para entendimento de quais mecanismos e
tipos de espalhamento prevaleceram na cena e quais as componentes mais importantes nas
classificagoes.

Ainda com relacdo aos atributos polarimétricos, os parametros ditos incoerentes também
tiveram participacdo importante. Destaque aos indices CSl, VSI, BMI e RFDI, tanto na AD
J48 quanto na relagdo do Infogain. As razdes de polarizacdo cruzada também participaram em
menor grau e destaque deve ser dado as polarizagdes cruzadas em amplitude (HV e VH), que
aparecem nas duas listagens (AD J48 e Infogain).

Visando a trabalhos futuros, seria importante empregar imagens multitemporais e
também, se possivel, técnicas PolINSAR (Polarimetria e Interferometria SAR) nas
classificagfes. Dados SENTINEL-1 (banda C) também poderiam ser testados isoladamente
ou em conjunto com os dados ALOS-2/PALSAR-2 (banda L). Também poderia ser utilizada

uma classificagdo ndo-supervisionada prévia empregando o espaco de atributos H- @ visando
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ao entendimento dos tipos de espalhamento e assim um melhor treinamento dos
classificadores, bem como para se ter uma base classificada prévia, objetivando realizar uma
amostragem estratificada para fins de validacdo tematica.

Também visando a trabalhos futuros, devem-se realizar testes com outros classificadores
poalrimétricos pixel-a-pixel, tais como, o algoritmo MaxVer-ICM polarimétrico desenvolvido
por Correia (1998).

Por fim, considerando a complexidade da paisagem da area de estudo desta pesquisa, bem
como os indices de acerto obtidos, os procedimentos e atributos utilizados nesta pesquisa

podem apresentar bom desempenho também em outros biomas ou dominios de vegetacao.
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CAPITULO 5

CONSIDERACOES FINAIS

Nesta pesquisa, foi verificada a viabilidade de um conjunto de técnicas de mineracdo de
dados, métodos SAR polarimétricos e de imagens do sensor ALOS-2/PALSAR-2, para fins de
identificacdo automaética de padrfes de uso e cobertura de terras no Cerrado. Os experimentos
realizados foram divididos em dois artigos apresentados nos Capitulos 3 e 4. Ambos 0s
artigos apresentaram contribuicbes inovadoras e relevantes no ambito da aplicacdo de
imagens SAR para o Cerrado. O artigo do Capitulo 3 focou principalmente nas técnicas de
mineracdo de dados e destacou as limitagdes e potencialidades dos algoritmos de aprendizado
de méquina AD J48, RF e MLP. Por outro lado, o artigo do Capitulo 4 apresentou uma analise
mais completa das técnicas de classificacdo e dos dados SAR multipolarimétricos, explorando
a teoria de decomposicdo de alvos, parametros polariméricos, segmentacdo de imagens, cinco
algoritmos de aprendizado de maquina (NB, AD J48, RF, MLP e SVM), além do classificador
supervisionado PW.

Ampla discusséo foi realizada sobre os resultados dos dois artigos mencionados, podendo-
se concluir que a hipotese apresentada no Capitulo 1 foi verdadeira e pode ser aceita. Os
resultados dos Artigos 1 e 2 demonstraram a viabilidade do método apresentado nesta tese,
reforcando também a necessidade de maior exploracéo de dados SAR obtidos na banda L para
estudo da vegetacdo de Cerrado, haja vista a vocacao/habilidade desse tipo de sensor na
extracdo de parametros indicativos da estrutura vegetal e, por conseguinte, do volume de
biomassa acima do solo.

Como propostas de trabalhos futuros no Cerrado, destacam-se:

e A utilizacdo do fluxo metodoldgico proposto para dados SAR orbitais multisensores e
multifrequéncia com banda L e banda C (ALOS-2/PALSAR-2 e SENTINEL-1, por
exemplo);

e O uso de séries temporais de imagens SAR polariméricas;

e O emprego, se possivel, de técnicas PolINSAR para classificagdo, unindo assim métodos
e atributos avancados tanto de polarimetria quanto de interferometria;

e Uso combinado de levantamentos LIDAR para constru¢do de modelos de estimativa de

biomassa, relacionando assim parametros SAR (o, por exemplo) com aspectos fisicos da
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vegetacdo. Os modelos calibrados podem ser empregados na estimativa da biomassa e
também na classificagdo das fisionomias de vegetacao.
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APENDICE A

APENDICE A: RELACAO DE ATRIBUTOS UTILIZADOS NAS CLASSIFICACOES

REALIZADAS NO WEKA 3.8

Identificador

NOME DO ATRIBUTO
(POR SEGMENTO/OBJETO)

Minimo pixel VV_SIGMAO

Minimo pixel VVVH_RAZAO_dB

Minimo pixel VVSI_dB

Minimo pixel VH_SIGMAO

Minimo pixel DBL_YAMAGUCHI

Minimo pixel DBL_VANZYL

Minimo pixel DBL_FREEMAN-DURDEN

Minimo pixel RVI_dB

OOo|IN|O|O|R~R W |IN|F

Minimo pixel RFDI_dB

=
o

Minimo pixel HV_SIGMAO

=
=

Minimo pixel HLX_YAMAGUCHI

-
N

Minimo pixel HH_SIGMAO

=
w

Minimo pixel HHVV_RAZAO_dB

H
S

Minimo pixel HHHV_RAZAO_dB

-
ol

Minimo pixel VOL_YAMAGUCHI

[EY
(op]

Minimo pixel VOL_VANZYL

=
~

Minimo pixel VOL_FREEMAN-DURDEN

=
e}

Minimo pixel ENTROPIA

-
©

Minimo pixel CSI_dB

N
o

Minimo pixel SURF_YAMAGUCHI

N
[

Minimo pixel SURF_VANZYL

N
N

Minimo pixel SURF_FREEMAN-DURDEN

N
w

Minimo pixel BMI_dB

[N}
~

Minimo pixel ANISOTROPIA

N
(6}

Minimo pixel ALFA

N
[op}

Desvio padréo VV_SIGMAO

N
~

Desvio padrdo VVVH_RAZAO _dB

N
(e}

Desvio padrédo VSI_dB

N
©

Desvio padréo VH_SIGMAO

w
o

Desvio padrdo DBL_YAMAGUCHI

w
[y

Desvio padrdo DBL_VANZYL

w
N

Desvio padrdo DBL_FREEMAN-DURDEN

w
w

Desvio padrdo RVI_dB

w
=

Desvio padrdo RFDI_dB
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Identificador

NOME DO ATRIBUTO
(POR SEGMENTO/OBJETO)

35 Desvio padrédo HV_SIGMAO

36 Desvio padrdo HLX_YAMAGUCHI
37 Desvio padrdo HH_SIGMAO

38 Desvio padrdo HHVV_RAZAO_dB
39 Desvio padrdéo HHHV_RAZAO_dB
40 Desvio padrdo VOL_YAMAGUCHI
41 Desvio padrdo VOL_VANZYL

42 Desvio padrédo VOL_FREEMAN-DURDEN
43 Desvio padrdo ENTROPIA

44 Desvio padrdo CSI_dB

45 Desvio padrdo SURF_YAMAGUCHI
46 Desvio padrdo SURF_VANZYL

47 Desvio padrdo SURF_FREEMAN-DURDEN
48 Desvio padréo BMI_dB

49 Desvio padrdo ANISOTROPIA

50 Desvio padrdo ALFA

51 Média VV_SIGMAO

52 Média VVVH_RAZAO_dB

53 Média VSI_dB

54 Média VH_SIGMAO

55 Média DBL_YAMAGUCHI

56 Média DBL_VANZYL

57 Média DBL_FREEMAN-DURDEN
58 Média RVI_dB

59 Média RFDI_dB

60 Média HV_SIGMAO

61 Média HLX_YAMAGUCHI

62 Média HH_SIGMAD

63 Média HHVV_RAZAO_dB

64 Média HHHV_RAZAO_dB

65 Média VOL_YAMAGUCHI

66 Média VOL_VANZYL

67 Média VOL_FREEMAN-DURDEN
68 Média ENTROPIA

69 Média CSI_dB

70 Média SURF_YAMAGUCHI

71 Média SURF_VANZYL

72 Média SURF_FREEMAN-DURDEN
73 Média BMI_dB

74 Média ANISOTROPIA

75 Média ALFA
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Identificador

NOME DO ATRIBUTO
(POR SEGMENTO/OBJETO)

76 Méximo pixel VV_SIGMAO

77 Maéximo pixel VVVH_RAZAO dB
78 Maéximo pixel VSI_dB

79 Méximo pixel VH_SIGMAO

80 Maximo pixel DBL_YAMAGUCHI
81 Maéximo pixel DBL_VANZYL

82 Maéximo pixel DBL_FREEMAN-DURDEN
83 Méximo pixel RVI_dB

84 Maéximo pixel RFDI_dB

85 Maximo pixel HV_SIGMAQ

86 Maximo pixel HLX_YAMAGUCHI
87 Maximo pixel HH_SIGMAOQ

88 Maximo pixel HHVV_RAZAO dB
89 Maximo pixel HHHV_RAZAO_dB
90 Méximo pixel VOL_YAMAGUCHI
91 Maximo pixel VOL_VANZYL

92 Maximo pixel VOL_FREEMAN-DURDEN
93 Méximo pixel ENTROPIA

94 Maximo pixel CSI_dB

95 Maximo pixel SURF_YAMAGUCHI
96 Maximo pixel SURF_VANZYL

97 Maximo pixel SURF_FREEMAN-DURDEN
98 Maximo pixel BMI_dB

99 Méximo pixel ANISOTROPIA

100 Méximo pixel ALFA

101 Skewness VV_SIGMAO

102 Skewness VVVH_RAZAO dB

103 Skewness VSI_dB

104 Skewness VH_SIGMAO

105 Skewness DBL_YAMAGUCHI

106 Skewness DBL_VANZYL

107 Skewness DBL_FREEMAN-DURDEN
108 Skewness RVI_dB

109 Skewness RFDI_dB

110 Skewness HV_SIGMAO

111 Skewness HLX_YAMAGUCHI

112 Skewness HH_SIGMAO

113 Skewness HHVV_RAZAO_dB

114 Skewness HHHV_RAZAO_dB

115 Skewness VOL_YAMAGUCHI

116 Skewness VOL_VANZYL
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Identificador

NOME DO ATRIBUTO
(POR SEGMENTO/OBJETO)

117 Skewness VOL_FREEMAN-DURDEN
118 Skewness ENTROPIA

119 Skewness CSI_dB

120 Skewness SURF_YAMAGUCHI

121 Skewness SURF_VANZYL

122 Skewness SURF_FREEMAN-DURDEN
123 Skewness BMI_dB

124 Skewness ANISOTROPIA

125 Skewness ALFA
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APENDICE B

APENDICE B: ARVORE DE DECISAO GERADA PELO CLASSIFICADOR J48
(LEGENDA COM NOVE CLASSEYS)

=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: TREINAMENTO_200POLIGONOS
Instances: 1275
Attributes: 126

[list of attributes omitted]

Test mode: user supplied test set: size unknown (reading incrementally)
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Média VOL_FREEMAN-DURDEN <= 107,650056

Média DBL_FREEMAN-DURDEN <= 93,044635

Média VH_SIGMAO <= -23,174936

Média VOL_VANZYL <= 94,763599

Média ALFA <= 37,526453

Minimo pixel CSI_dB <= -4,226604

Minimo pixel HH_SIGMAOQ <= -29,692179: Corpodaguacontinental (2,0)
Minimo pixel HH_SIGMAO > -29,692179

Média HHVV_Ratio_dB <=-0,371261

| Minimo pixel RFDI_dB <= -21,984598: Pastagens (5,0)

| Minimo pixel RFDI_dB > -21,984598: Soloexposto/palhada (6,0/1,0)
Média HHVV_Ratio_dB > -0,371261

Skewness HV_SIGMAO <= 2,116835

Minimo pixel VH_SIGMAO <= -34,140015: Soloexposto/palhada (154,0/1,0)
Minimo pixel VH_SIGMAO > -34,140015

Média VOL_YAMAGUCHI <= 92,146462: Campolimpo (2,0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Média VOL_YAMAGUCHI > 92,146462: Soloexposto/palhada (11,0)
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| | | | | Skewness HV_SIGMAO > 2,116835: Pastagens (3,0/1,0)

| | Minimo pixel CSI_dB > -4,226604: Corpodaguacontinental (4,0)
| Media ALFA > 37,526453: Corpodaguacontinental (19,0)

Média VOL_VANZYL > 94,763599

Skewness VOL_YAMAGUCHI <= -0,512503

| Skewness HV_SIGMAOQ <= 0,232079: Culturastemporarias (8,0)
| Skewness HV_SIGMAO > 0,232079: Pastagens (3,0/1,0)
Skewness VOL_YAMAGUCHI > -0,512503

Desvio padrédo RFDI_dB <= 0,901556: Soloexposto/palhada (9,0)
Desvio padrdo RFDI_dB > 0,901556

Méximo pixel DBL_VANZYL <= 100,938652
Minimo pixel HH_SIGMAO <= -24,459044

Maximo pixel BMI_dB <=-11,939823: Soloexposto/palhada (3,0)
Maximo pixel BMI_dB > -11,939823: Pastagens (4,0)

Minimo pixel HH_SIGMAO > -24,459044

| Desvio padrdo DBL_FREEMAN-DURDEN <= 1,360454: Soloexposto/palhada

| | Desvio padrdo DBL_FREEMAN-DURDEN > 1,360454: Campolimpo (14,0)
Maximo pixel DBL_VANZYL > 100,938652

Maximo pixel RFDI_dB <= -1,453654: Soloexposto/palhada (7,0/1,0)

Maximo pixel RFDI_dB > -1,453654

Maximo pixel HLX _YAMAGUCHI <= 99,40979

| Skewness HV_SIGMAO <= 0,604152

| | Minimo pixel VV_SIGMAOQ <= -22,439281: Campolimpo (5,0)

| | Minimo pixel VV_SIGMAOQ > -22,439281: Soloexposto/palhada (2,0)
| Skewness HV_SIGMAO > 0,604152: Pastagens (7,0/1,0)

Maximo pixel HLX_YAMAGUCHI > 99,40979

| Maximo pixel DBL_YAMAGUCHI <=99,976173

| | Minimo pixel ENTROPIA <= 0,26134: Soloexposto/palhada (3,0/1,0)
| | Minimo pixel ENTROPIA > 0,26134: Pastagens (3,0)

| Maximo pixel DBL_YAMAGUCHI > 99,976173: Pastagens (170,0/2,0)

Média VH_SIGMAOQ > -23,174936

Desvio padrdo HV_SIGMAOQ <= 1,880668: Culturastemporarias (5,0/1,0)
Desvio padréo HV_SIGMAO > 1,880668

Skewness VH_SIGMAO <= 0,651136

| Mean_HHHV_Ratio_dB <= 3,992983:

Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado (186,0)

168



Mean_HHHV_Ratio_dB > 3,992983
Mean_RFDI_dB <= -3,869343: Pastagens (3,0/1,0)
Mean_RFDI_dB > -3,869343: Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado

Skewness VH_SIGMAO > 0,651136

Desvio padrdo SURF_YAMAGUCHI <= 4,485622: Pastagens (5,0)
Desvio padrdo SURF_YAMAGUCHI > 4,485622:
Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado (2,0/1,0)

Média DBL_FREEMAN-DURDEN > 93,044635

| Desvio padrdo VOL_FREEMAN-DURDEN <= 2,511051

| | Média VOL_YAMAGUCHI <= 103,548319: Culturastemporarias (177,0/2,0)
| | Média VOL_YAMAGUCHI > 103,548319

| | | Desvio padrdo BMI_dB <= 0,690225: Culturastemporarias (8,0/1,0)

| | | Desvio padrdo BMI_dB > 0,690225: Silvicultura (9,0/1,0)
|
|
|

Desvio padrdo VOL_FREEMAN-DURDEN > 2,511051

| Minimo pixel VV_SIGMAO <= -19,586504: Pastagens (2,0)
| Minimo pixel VV_SIGMAO > -19,586504:
Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado (2,0/1,0)
Média VOL_FREEMAN-DURDEN > 107,650056

Média ANISOTROPIA <= 0,380778

Média DBL_YAMAGUCHI <= 96,068385

Média ALFA <= 40,1854 Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado (3,0)
Média ALFA > 40,1854

Média VH_SIGMAO <= -16,358512

Minimo pixel VSI_dB <= -8,251739: Matagaleria/Cerradotipico/Cerradodenso (3,0)
Minimo pixel VSI_dB > -8,251739:
Cerradoralo/Campocerradosujo/Cerradotipicoantropizado (2,0)

| | | | Média VH_SIGMAO > -16,358512: Matagaleria/Cerradotipico/Cerradodenso (197,0/1,0)
| | Média DBL_YAMAGUCHI > 96,068385: Silvicultura (14,0)

| Média ANISOTROPIA > 0,380778
|

|

Desvio padrdo HHHV_Ratio_dB <= 1,081676: Culturastemporarias (5,0)

|
| Desvio padrdo HHHV_Ratio_dB > 1,081676: Areascomedificacoes (199,0)

Number of Leaves : 41
Size of the tree : 81

Time taken to build model: 0,39 seconds
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APENDICE C

APENDICE C: ATRIBUTOS EMPREGADOS PELA ARVORE DE DECISAO J48
(APENDICE B)

Identificador NOMES DOS ATRIBUTOS
(POR SEGMENTO/OBJETO)
1 Minimo pixel VV_SIGMAO
2 Minimo pixel VSI_dB
3 Minimo pixel VH_SIGMAO
4 Minimo pixel RFDI_dB
5 Minimo pixel HH_SIGMAO
6 Minimo pixel ENTROPIA
7 Minimo pixel CSI_dB
8 Desvio padrdo DBL_FREEMAN-DURDEN
9 Desvio padrdo RFDI_dB
10 Desvio padrédo HV_SIGMAO
11 Desvio padrdo HHHV_RAZAO dB
12 Desvio padrdo VOL_FREEMAN-DURDEN
13 Desvio padrdo SURF_YAMAGUCHI
14 Desvio padrdo BMI_dB
15 Média VH_SIGMAO
16 Média DBL_YAMAGUCHI
17 Média DBL_FREEMAN-DURDEN
18 Média RFDI_dB
19 Média HHVV_RAZAO_dB
20 Média HHHV_RAZAO_dB
21 Média VOL_YAMAGUCHI
22 Média VOL_VANZYL
23 Média VOL_FREEMAN-DURDEN
24 Média ANISOTROPIA
25 Média ALFA
26 Maximo pixel DBL_YAMAGUCHI
27 Maximo pixel DBL_VANZYL
28 Maéximo pixel RFDI_dB
29 Maximo pixel HLX_YAMAGUCHI
30 Méximo pixel BMI_dB
31 Skewness VH_SIGMAO
32 Skewness HV_SIGMAO
33 Skewness VOL_YAMAGUCHI
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APENDICE D

APENDICE D: RELACAO DE ATRIBUTOS OBTIDOS UTILIZANDO O
PROCEDIMENTO DE SELECAO DO ALGORITMO INFOGAIN (LEGENDA COM

NOVE CLASSES)
VALOR DE
Identificador ATRIBUTOS
GANHO
1 Média HLX_YAMAGUCHI 1,8359
2 Média VOL_VANZYL 1,8354
Média VOL_FREEMAN-
3 1,8301
DURDEN
4 Média VH_SIGMAO 1,8203
5 Média HV_SIGMAO 1,8097
6 Média VOL_YAMAGUCHI 1,8036
Desvio padrédo
7 1,7509
HLX_YAMAGUCHI
Skewness
8 1,6276
HLX_YAMAGUCHI
9 Média BMI_dB 1,6247
10 Média VV_SIGMAO 1,5921
11 Média HH_SIGMAO 1,5896
12 Maéximo pixel VH_SIGMAO 1,4666
13 Maéximo pixel HV_SIGMAO 1,4584
14 Média DBL_YAMAGUCHI 1,4353
Maximo pixel
15 1,4337
VOL_YAMAGUCHI
Méximo pixel
16 1,4161
VOL_VANZYL
Méximo pixel
17 1,4032
VOL_FREEMAN-DURDEN
Desvio padréo
18 1,3819
DBL_FREEMAN-DURDEN
Minimo pixel
19 1,3742
VOL_FREEMAN-DURDEN
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VALOR DE

Identificador ATRIBUTOS
GANHO

20 Minimo pixel VOL_VANZYL 1,3484
Desvio padrédo

21 1,3389
DBL_VANZYL
Méximo pixel

22 1,3289
HLX_YAMAGUCHI
Desvio padrédo

23 1,319
SURF_YAMAGUCHI

24 Minimo pixel VH_SIGMAO 1,2936

25 Média DBL_VANZYL 1,2911

26 Minimo pixel HV_SIGMAO 1,2853

27 Média ALFA 1,2801
Desvio padrédo

28 1,2511
SURF_FREEMAN-DURDEN
Desvio padrédo

29 1,2156
DBL_YAMAGUCHI

30 Média ANISOTROPIA 1,2147

31 Média VVVH_RAZAO_dB 1,2146

32 Média SURF_VANZYL 1,1788
Média DBL_FREEMAN-

33 1,1718
DURDEN

34 Média RVI_dB 1,1708
Skewness

35 1,1699
VOL_YAMAGUCHI

36 Minimo pixel BMI_dB 1,163
Skewness

37 1,1553
DBL_YAMAGUCHI

38 Média VSI_dB 1,1484

39 Minimo pixel HH_SIGMAO 1,1468

40 Desvio padrdo CSI_dB 1,0974

41 Desvio padrdo RFDI_dB 1,0886

42 Média ENTROPIA 1,0705
Skewness DBL_FREEMAN-

43 1,0656
DURDEN

44 Desvio padréo 1,0613
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VALOR DE

Identificador ATRIBUTOS
GANHO

HHVV_Ratio_dB

45 Média RFDI_dB 1,0567

46 Minimo pixel VV_SIGMAO 1,0533

47 Skewness DBL_VANZYL 1,0472
Maéximo pixel

48 1,0325
DBL_FREEMAN-DURDEN
Desvio padrédo

49 1,0237
SURF_VANZYL

50 Maximo pixel HH_SIGMAO 1,0136
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APENDICE E

APENDICE E: MATRIZES DE CONFUSAO REFERENTES AO CAPITULO 4
(LEGENDA COM NOVE CLASSES)

Tabela Al. Matriz de confusédo da classificagdo obtida pelo algoritmo polarimétrico Wishart

(PW).
Referéncia (pixels)
A B C D E F G H I | Total
A |251937| 18302 | 85939 | 43728 | 84648 | 288 0 | 191 |13387| 498420
B 6337 |377772| 34210 1473 | 1112 805 0 | 7911 | 849 | 430469
o | C | 72769 276129 274777 |137719( 21135 | 5208 0 [ 3098 | 4901 | 795736
gé_ D 524 6816 1583 27017 | 188 1191 0 [ 394 0 37713
:?: E | 16747 11 162 1176 | 62841 0 0 0 113 | 81050
_§ F 62 30 351 7982 55 874 0 50 0 9404
'% G 237 188 42 87 10847 0 0 0 0 11401
O| H 1356 | 24695 8386 4095 | 303 5 0 (12596 454 | 51890
| 91182 | 1506 1758 5573 | 86180 21 0 0 3826 | 190046
Total | 441151 (705449 407208 (228850267309 8392 0 |[24240]23530(2106129
e e e o

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado Ralo/Campo
Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo
d'adgua continental; H = Areas com edifica¢des; | = Campo Limpo.
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Tabela A2. Matriz de confusdo da classificagcéo obtida pelo algoritmo Naive Bayes (NB).

Referéncia (segmentos/objetos)
Al B C D | E F G | |Total
- A |107] o 38 18 | 17 1 0o |o[47] 228
g B | 1 |27]| 34 1 [ o] 23 0 [18| 0] 284
§ C 7| s 170 15 | o 20 0 [21] 9] 247
2 D 1|0 3 42 2 0 57
E E |26 o 2 7 | 52 0 2 16| 105
2} F 0 1 0 2 0 3
§ G 0 0 0 0 0 0
£ H 0 0 0 0 o |13[o]| 13
2 | 0 1 2 1 0 |ofie| 22
O lTotal |144]| 212 | 249 85 | 73 | 49 2 |s52(93| 959
e g, 09 oss

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F =
Silvicultura; G = Corpo d'agua continental; H = Areas com edificacdes; | = Campo
Limpo.

Tabela A3. Matriz de confusdo da classificacdo obtida pelo algoritmo J48.

Referéncia (segmentos/objetos)

Al B C D | E F G |H| 1 [Total
- A |122] o 32 13 | 39 0 0o |o|22] 228
g B |1 [217| 4 8 4 0 |0 284
§ c |20] 12 191 15 4 0o |1 247
2 D 3]0 2 45 0 0o |o 57
£ E |[31] o 3 5 | s3 0 2 [o[1t] 105
& F 0 2 0 1 0o |o 3
3 G 0 0 0 0 o |o 0
E H 0 0 0 0 0o |13 13
2 | 0 8 0 0 0o |o 22
O ltotal [182] 229 | 292 86 | 103 | o9 2 |14 42| 959
e g, 19 s

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F =
Silvicultura; G = Corpo d'dgua continental; H = Areas com edifica¢des; | = Campo
Limpo.
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Tabela A4. Matriz de confusdo da classificagéo obtida pelo algoritmo Random Forest (RF).

Referéncia (segmentos/objetos)

Al B C D | E F G |H][1 [Total
= A [136] o 36 21 | 27 0 0o [o]8] 228
8 B 232 | 47 0 o [3]o] 284
g C 16 | 210 8 0 0 [2 (1] 247
g [ o 0 3 | 4 o | o |o]s] &
£ E [3] o 2 7 | ss8 0 0o [o]3] 105
g F 0 2 0 1 o [ofo] 3
3 G 0 0 0 0 o |[o|o]| o
g [ H 0 0 0 0 0 |13]o 13
2 | 0 7 0 0 0o |ole]| 22
O [Total |187] 248 | 307 | 84 | 93 1 0 |18]21] 959

e 9 oo

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F =
Silvicultura; G = Corpo d'agua continental; H = Areas com edificacdes; | = Campo
Limpo.

Tabela A5. Matriz de confusdo da classificacdo obtida pelo algoritmo Multilayer Perceptron
(MLP).

Referéncia (segmentos/objetos)

Al B C D | E F G |H]| 1 |Total
- A |134] o 31 6 | 31 1 0 |1 24| 228
g B 223 47 1| 1 4 o |8 284
c C 8 215 2 7 0 |4 247
2 D 0 5 44 | 6 0 0o |o 57
£ E |20 o 3 4 | 58 0 0o |1[z0] 105
& F 0 2 0 1 0o |o 3
§ G 0 0 0 0 o |o 0
£ H 0 0 0 0 0 |13 13
2 | 0 5 0 0 0 |o0]12] 22
O lTotal |171] 231 | 308 57 | 98 13 0 |[27]54]| 959

e 1, 19 o

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F =
Silvicultura; G = Corpo d'agua continental; H = Areas com edificacdes; | = Campo
Limpo.
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Tabela A6. Matriz de confuséo da classificacdo obtida pelo algoritmo Support Vector
Machine (SVM).

Referéncia (segmentos/objetos)

Al B C D | E F G |H]|1[Total
- A |136] o 39 7 | 39 0 0 |o]|7] 228
g B 237 | 42 1| o 1 0 |[2]0] 284
g C 12 | 214 4 2 0 |3 ]4] 247
2 D 0 3 44 | 7 0 0 |0]o]| 57
E E [33] 0 1 3 | 66 0 0o |o]|2] 105
& F 0 2 0 1 o [o]o] 3
S G 0 0 0 0 o [o]o] o
S H 0 0 0 0 o |13fo| 13
2 | 0 4 0 0 0 |[o0]|1w0] 22
© [Total |[183]| 249 | 305 | 59 |118] 4 0 |18[23| 959

e e o

A = Pastagens; B = Formagcdes florestais; C = Cerrado Tipico antropizado/Cerrado
Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E = Solo exposto/palhada; F =
Silvicultura; G = Corpo d'dgua continental; H = Areas com edificacdes; | = Campo
Limpo.
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APENDICE F

APENDICE F: MATRIZES DE CONFUSAO REFERENTES AO CAPITULO 4
(LEGENDA COM CINCO CLASSES)

Tabela Al. Matriz de confusédo da classificacdo obtida pelo algoritmo polarimétrico Wishart
(PW).

Referéncia (pixels)
A+D B+C+F E+l G H TOTAL

A+D 323206 | 114119 | 98223 0 585 536133

B+C+F 226342 | 970156 | 28052 0 11059 | 1235609
@ | E+I 114678 3458 152960 0 0 271096
gé_ G 324 230 10847 0 0 11401
:é’ H 5451 33086 757 0 12596 | 51890
§ TOTAL 670001 | 1121049 | 290839 0 24240 | 2106129
= Acuracia | .40 Indice
© Global: 69% Kappa 0,48

A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias; E
= Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental; H =
Areas com edificagdes; | = Campo Limpo.

Tabela A2. Matriz de confusao da classificacdo obtida pelo algoritmo Naive Bayes (NB).

Referéncia (segmentos/objetos)
A+D B+C+F E+l G H TOTAL
— |A+D 168 44 73 0 0 285
8 |B+C+F 24 462 9 0 39 534
3 |E+I 37 4 84 2 0 127
g G 0 0 0 0 0
°§ H 0 0 0 13 13
:_8/ TOTAL 229 510 166 2 52 959
3
g Acurécia indice
2 0
= Global: 76% Kappa 0,60
ks
© A = Pastagens; B = Formacdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias;
E = Solo exposto/p,alhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental;
H = Areas com edificagdes; | = Campo Limpo.
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Tabela A3. Matriz de confuséo da classificacédo obtida pelo algoritmo J48.

Referéncia (segmentos/objetos)
A+D B+C+F E+l G H TOTAL
= |A+D 183 34 68 0 0 285
£ |B+C+F 44 485 4 0 1 534
3 |E+I 41 11 73 2 0 127
g G 0 0 0 0 0 0
g H 0 0 0 0 13 13
(@]
2 | ToTAL 268 530 145 2 14 959
g _
S Acuracia .4, Indice
= Global: 9% Kappa 0,64
3
o A = Pastagens; B = Formagdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias;
E = Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental;
H = Areas com edificacdes; | = Campo Limpo.

Tabela A4. Matriz de confusao da classificacdo obtida pelo algoritmo Random Forest (RF).

Referéncia (segmentos/objetos)
A+D B+C+F E+l G H TOTAL
- |A+tD 205 39 41 0 0 285
g [B+C+F | 18 508 3 0 5 534
S |E+l 48 9 70 0 0 127
216G 0 0 0 0 0 0
£ [H 0 0 0 0 13 13
& | TOTAL 271 556 114 0 18 959
3
g Acurécia indice
2 0
= Global: 83% Kappa 0,71
ks
© A = Pastagens; B = Formacdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias;
E = Solo exposto/galhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental;
H = Areas com edificagdes; | = Campo Limpo.
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Tabela A5. Matriz de confuséo da classificagdo obtida pelo algoritmo Multilayer Perceptron

(MLP).

Tabela A6. Matriz de confuséo da classificacdo obtida pelo algoritmo Support Vector

Classificagdo (segmentos/objetos)

Referéncia (segmentos/objetos)

A+D | B+C+F | E+I G H TOTAL
A+D 185 37 62 0 1 285
B+C+F 6 507 9 0 12 534
E+l 37 8 81 0 1 127
G 0 0 0 0 0 0

H 0 0 0 0 13 13
TOTAL 228 552 152 0 27 959

Global 82%  yanoe 069

A = Pastagens; B = Formagcdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias;
E = Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental;
H = Areas com edificagdes; | = Campo Limpo.

Machine (SVM).

Classificagdo (segmentos/objetos)

Referéncia (segmentos/objetos)

A+D B+C+F E+l G H TOTAL

A+D 190 42 53 0 0 285
B+C+E 13 511 5 0 5 534
E+l 39 83 0 0 127
G 0 0 0 0 0

H 0 0 0 13 13
TOTAL 242 558 141 0 18 959

Global: 8% Kappa Ot

A = Pastagens; B = Formacdes florestais; C = Cerrado Tipico
antropizado/Cerrado Ralo/Campo Cerrado Sujo; D = Culturas temporarias;
E = Solo exposto/palhada; F = Silvicultura; G = Corpo d'agua continental;
H = Areas com edificagdes; | = Campo Limpo.
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APENDICE G

APENDICE G: TESTES DE HIPOTESES REFERENTES AO CAPITULO 4:
SIGNIFICANCIAS DOS INDICES KAPPA (LEGENDA COM NOVE CLASSES)

Quadro Al. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo polarimétrico Wishart
(PW).

HO: Kappa PW =0
H1: Kappa PW >0
Z = 841,46; P-valor = 0,0000; o= 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa PW é significantemente maior que zero)

Quadro A2. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo Naive Bayes (NB).

HO: Kappa NB =0

H1: Kappa NB >0

Z = 30,35; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa NB ¢ significantemente maior que zero)

Quadro A3. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo J48.

HO: Kappa J48 =0
H1: Kappa J48 > 0
Z = 31,46; P-valor = 0,0000; o= 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa J48 € significantemente maior que zero)

Quadro A4. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo Random Forest (RF).

HO: Kappa RF =0

H1: Kappa RF >0

Z = 36,43; P-valor = 0,0000; o.= 0,05

Concluséao: Rejeita Ho (Kappa RF ¢é significantemente maior que zero)
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Quadro A5. Teste de hipdtese da classificacdo obtida pelo algoritmo Multilayer Perceptron
(MLP).

HO: Kappa MLP =0

H1: Kappa MLP >0

Z = 37,09; P-valor = 0,0000; oo = 0,05

Concluséo: Rejeita Ho (Kappa MLP é significantemente maior que zero)

Quadro A6. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo Support Vector Machine
(SVM).

HO: Kappa SVM =0

H1: Kappa SVM >0

Z = 38,65; P-valor = 0,0000; oo = 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa SVM é significantemente maior que zero)
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APENDICE H

APENDICE H: TESTES DE HIPOTESES REFERENTES AO CAPITULO 4:
SIGNIFICANCIAS DOS INDICES KAPPA (LEGENDA COM CINCO CLASSES)

Quadro Al. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo polarimétrico Wishart
(PW).

HO: Kappa PW =0

H1: Kappa PW >0

Z =943,20; P-valor = 0,0000; a.= 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa PW é significantemente maior que zero)

Quadro A2. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo Naive Bayes (NB).

HO: Kappa NB =0
H1: Kappa NB >0
Z =53,90; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa NB ¢é significantemente maior que zero)

Quadro A3. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo J48.

HO: Kappa J48 =0

H1: Kappa J48 > 0

Z =54,73; P-valor = 0,0000; o = 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa J48 € significantemente maior que zero)

Quadro A4. Teste de hipotese da classificagdo obtida pelo algoritmo Random Forest (RF).

HO: Kappa RF =0

H1: Kappa RF >0

Z =54,37; P-valor = 0,0000; oo = 0,05

Concluséao: Rejeita Ho (Kappa RF ¢ significantemente maior que zero)
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Quadro A5. Teste de hipdtese da classificacdo obtida pelo algoritmo Multilayer Perceptron
(MLP).

HO: Kappa MLP =0

H1: Kappa MLP >0

Z =55,03; P-valor = 0,0000; oo = 0,05

Concluséo: Rejeita Ho (Kappa MLP é significantemente maior que zero)

Quadro A6. Teste de hipotese da classificacdo obtida pelo algoritmo Support Vector Machine
(SVM).

HO: Kappa SVM =0

H1: Kappa SVM >0

Z =54,24; P-valor = 0,0000; oo = 0,05

Conclusdo: Rejeita Ho (Kappa SVM é significantemente maior que zero)
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APENDICE |

APENDICE |: TESTES DE HIPOTESES REFERENTES AO CAPITULO 4:
COMPARACOES DE INDICES KAPPA (LEGENDA COM NOVE CLASSES)

Quadro Al. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Naive Bayes (NB).

Ho: Kappa PW — Kappa NB =0
Hi: Kappa PW — Kappa NB < 0
Z =-11,06; P-valor = 0,0000; o = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
NB).

Quadro A2. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e J48.

Ho: Kappa PW — Kappa J48 = 0
Hi: Kappa PW — Kappa J48 <0
Z =-12,68; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
J48).

Quadro A3. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Random Forest (RF).

Ho: Kappa PW — Kappa RF =0
Hi: Kappa PW — Kappa RF <0
Z =-16,92 ; P-valor = 0,0000; a. = 0,05

Conclusao: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro A4. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa PW — Kappa MLP =0
Hi: Kappa PW — Kappa MLP <0
Z = -17,26; P-valor = 0,0000; a. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
MLP).
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Quadro Ab. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa PW — Kappa SVM =0
Hi: Kappa PW — Kappa SVM < 0
Z =-18,72; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
SVM).

Quadro A6. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e J48.

Ho: Kappa NB — Kappa J48 =0
Hi: Kappa NB — Kappa J48 < 0
Z =-1,38; P-valor = 0,0837; o= 0,05

Concluséao: Aceita-se Ho (Os Kappas PW e NB ndo séo significantemente
diferentes).

Quadro A7. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Random Forest (RF).

Ho: Kappa NB — Kappa RF =0
Hi: Kappa NB — Kappa RF <0
Z = -4,06; P-valor = 0,0000; a. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro A8. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa NB — Kappa MLP =0
Hi: Kappa NB — Kappa MLP <0
Z = -4,14; P-valor = 0,0000; a. = 0,05

Conclusao: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
MLP).
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Quadro A9. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa NB — Kappa SVM =0
Hi: Kappa NB — Kappa SVM <0
Z =-5,11; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
SVM).

Quadro A10. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores J48 e Random
Forest (RF).

Ho: Kappa J48 — Kappa RF =0
Hi: Kappa J48 — Kappa RF <0
Z = -2,60; P-valor = 0,0046; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro All. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores J48 e
Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa J48 — Kappa MLP =0
Hi: Kappa J48 — Kappa MLP <0
Z =-2,67; P-valor = 0,0038; oo = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
MLP).

Quadro A12. Teste de hipdtese comparando o desempenho dos classificadores J48 e Support
Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa J48 — Kappa SVM =0
Hi: Kappa J48 — Kappa SVM <0
Z =-3,62; P-valor = 0,0001; o = 0,05

Conclusao: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
SVM).
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Quadro Al13. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Random
Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa RF — Kappa MLP =0
Hi: Kappa RF — Kappa MLP <0
Z = -0,05; P-valor = 0,4790; a. = 0,05

Conclusédo: Aceita-se Ho (Os Kappas RF e MLP né&o séo significantemente
diferentes).

Quadro Al4. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Random
Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa RF — Kappa SVM =0
Hi: Kappa RF — Kappa SVM <0
Z =-1,01; P-valor = 0,1565; o= 0,05

Conclusédo: Aceita-se Ho (Os Kappas RF e SVM néo séo significantemente
diferentes).

Quadro A15. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores Multilayer
Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa MLP — Kappa SVM =0
Hi: Kappa MLP — Kappa SVM <0
Z =-0,96; P-valor = 0,1673; a. = 0,05

Conclusdo: Aceita-se Ho (Os Kappas MLP e SVM néo séo significantemente
diferentes).
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APENDICE J

APENDICE J: TESTES DE HIPOTESES REFERENTES AO CAPITULO 4:
COMPARACOES DE INDICES KAPPA (LEGENDA COM CINCO CLASSES)

Quadro Al. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Naive Bayes (NB).

Ho: Kappa PW — Kappa NB =0
Hi: Kappa PW — Kappa NB <0
Z =-11,16; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
NB).

Quadro A2. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e J48.

Ho: Kappa PW — Kappa J48 = 0
Hi: Kappa PW — Kappa J48 <0
Z =-13,65; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
J48).

Quadro A3. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Random Forest (RF).

Ho: Kappa PW — Kappa RF =0
Hi: Kappa PW — Kappa RF <0
Z =-17,52; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusao: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro A4. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa PW — Kappa MLP =0
Hi: Kappa PW — Kappa MLP <0
Z = -17,06; P-valor = 0,0000; a. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
MLP).
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Quadro Ab. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores polarimétricos
Wishart (PW) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa PW — Kappa SVM =0
Hi: Kappa PW — Kappa SVM < 0
Z =-17,68; P-valor = 0,0000; o. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa PW é significantemente menor que o Kappa
SVM).

Quadro A6. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e J48.

Ho: Kappa NB — Kappa J48 =0
Hi: Kappa NB — Kappa J48 < 0
Z =-1,15; P-valor = 0,1242; a.= 0,05

Concluséao: Aceita-se Ho (Os Kappas PW e NB ndo séo significantemente
diferentes).

Quadro A7. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Random Forest (RF).

Ho: Kappa NB — Kappa RF =0
Hi: Kappa NB — Kappa RF <0
Z = -3,58; P-valor = 0,0002; a. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro A8. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa NB — Kappa MLP =0
Hi: Kappa NB — Kappa MLP <0
Z = -3,15; P-valor = 0,0008; a. = 0,05

Conclusao: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
MLP).
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Quadro A9. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Naive Bayes
(NB) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa NB — Kappa SVM =0
Hi: Kappa NB — Kappa SVM <0
Z = -3,73; P-valor = 0,0001; a = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa NB é significantemente menor que o Kappa
SVM).

Quadro A10. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores J48 e Random
Forest (RF).

Ho: Kappa J48 — Kappa RF =0
Hi: Kappa J48 — Kappa RF <0
Z =-2,38; P-valor = 0,0087; a.= 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
RF).

Quadro All. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores J48 e
Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa J48 — Kappa MLP =0
Hi: Kappa J48 — Kappa MLP <0
Z = -1,94; P-valor = 0,0260; a. = 0,05

Conclusdo: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
MLP).

Quadro A12. Teste de hipdtese comparando o desempenho dos classificadores J48 e Support
Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa J48 — Kappa SVM =0
Hi: Kappa J48 — Kappa SVM <0
Z =-2,52; P-valor = 0,0058; a. = 0,05

Concluséao: Rejeita-se Ho (Kappa J48 é significantemente menor que o Kappa
SVM).
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Quadro Al13. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Random
Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP).

Ho: Kappa RF — Kappa MLP =0
Hi: Kappa RF — Kappa MLP <0
Z = 0,45; P-valor = 0,3265; o = 0,05

Conclusédo: Aceita-se Ho (Os Kappas RF e MLP né&o séo significantemente
diferentes).

Quadro Al4. Teste de hipotese comparando o desempenho dos classificadores Random
Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa RF — Kappa SVM =0
Hi: Kappa RF — Kappa SVM <0
Z =-0,14; P-valor = 0,4449; .= 0,05

Conclusédo: Aceita-se Ho (Os Kappas RF e SVM néo séo significantemente
diferentes).

Quadro A15. Teste de hip6tese comparando o desempenho dos classificadores Multilayer
Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM).

Ho: Kappa MLP — Kappa SVM =0
Hi: Kappa MLP — Kappa SVM <0
Z =-0,59; P-valor = 0,2766; a. = 0,05

Conclusdo: Aceita-se Ho (Os Kappas MLP e SVM néo s&o significantemente
diferentes).
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ANEXO A

ANEXO A: COMPROVANTE DE SUBMISSAO E SITUACAO DO ARTIGO #1

M Gma” Flavio Fortes Camargo <flaviofortescamargo@gmail.com>

Your manuscript, CAGEO_2018_421, has not been accepted

1 de novembro de 2018 as

Derek Karssenberg (Computers and Geosciences) <EviseSupport@elsevier.com> 07-27

Responder a: d.karssenberg.editor.cageo@uu.nl
Para: flavio.fortes.camargo@gmail.com

Ref: CAGEO_2018_421

Title: Data mining technigues applied to ALOS-2/PALSAR-2 satellite imagery for land use and land cover
classification

Journal: Computers and Geosciences

Dear Mr. Camargo,

Thank you for submitting your manuscript to Computers and Geosciences. | regret to inform you that the
Associate Editor and reviewers have advised against publishing your manuscript, and | must therefore reject it.

Please refer to the comments listed at the end of this letter for details of why | reached this decision.

Ve appreciate your submitting your manuscript to this journal and for giving us the opportunity to consider your
work.

Kind regards,

Dr Derek Karssenberg
Editor-in-Chief
Computers and Geosciences

Comments from the editors and reviewers:
-Associate Editor

All the three reviewers raised some serious criticisms on the novelty, experimental setting and English writing. So
I must reject this manuscript.

-Reviewer 1

This paper proposes a process workflow for dual-pol SAR data classification. The content is easily followed and
understood. But, the reviewer could not find novel point from this paper. After over-segmentation, the object-based
classification has been wildly reported on PolSAR data process. The authors have to explain their contribution on
remote sensing society and address the novelty when comparing with previous researches. Therefore, | do not
recommend to publish this manuscript. The detail comments are followed.

1) The proposed workflow and the comparison DT, RF and MLP ANN should be wildly tested in other data sets.
The conclusion is unreliable from a single data experiment.

2) In Fig. 5, it seems that the number of validation blocks is small. The authors should consider to exploit the
whole image extent to validate their workflow.

3) The experiment should be repeated dozens of times to avoid the influence of randomly picking training
samples.

4) The speckle noise always impairs the segmentation and classification process. How author address this
problem.
5) Again, this research is a repeat and combination of current techniques. The novel point is not clear.

-Reviewer 2
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A few major technical problems in this manuscript can be summarized as below.

1) According to my understanding, all the three classification methods (J48 DT, RF, MLP ANN) used in this study
cannot be categorized as data mining technigues. They can only be called as machine learning algorithms.
Therefore, the paper title actually does not agree with the content.

2) The study carried out in this manuscript just focused on LULC dassification of a single image acquired by
ALOS-2/PALSAR-2 using traditional machine learning algorithms. This topic is quite old in the field of SAR remote
sensing, while the authors failed to put forward any new problem or develop any new method.

3) In the experiments, the authors simply used the established WEKA software to carry out the whole chain of
data processing, and in my opinion, they did not make any methodological innovation.

4) It is well known that speckle suppression is a vital preprocessing step for thematic information extraction from
satellite SAR imagery. However, in this study the authors did not consider taking any measure to perform speckle
suppression before image segmentation and classification, which might partially account for the relatively low
accuracy of classification results.

5) The content organization and structure of this manuscript are rather awful. The authors spent a lot of texts on
irrelevant stuff, e.g. the whole section 2. Furthermore, there are two "section 4" in the manuscript, which is
misleading.

-Reviewer 3

Due to the low novelty, poor organizing and English writing, | must reject this paper.
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ANEXO B

ANEXO B: DADOS DE PRECIPITACAO PLUVIOMETRICA DA ESTACAO
METEOROLOGICA AUTOMATICA DO INMET (01/05/2016 - 14/05/2016) -
ESTACAO ECOLOGICA AGUAS EMENDADAS (BRASILIA/DF).

m MINISTERID DA AGRICULTURA, PECUARIA E ABASTECIMENTO-MAPA

INSTITUTD NACIONAL DE METEOROLOGIA - INMET

ESTACAO METEOROLOGICA AUTOMATICA DE AGUAS EMEMDADAS/DF

Alt. 1200m

Lat. 159355

Lon. 47°37W

PRECIPITACAD  PRECIPITACAO  PRECIPITACAO  PRECIPITACAO  PRECIPITACAD  PRECIPITACAO  PRECIPITACAO PRECIPITACAO
(mm]) (mim) {mm) {mm}) {mm} (mm) {mm}) ACUMULADA {mm)
HORA UTC 0000 0100 0200 0300 0400 0500 0600

01-mai-2016 NULL MULL NULL MNULL MNULL NULL MNULL 0,0
02-mai-2016 NULL MULL NULL MNULL MNULL NULL MNULL 0,0
03-mai-2016 NULL MULL NULL MNULL MNULL NULL MNULL 0,0
04-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
05-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
06-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
07-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
08-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
09-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
10-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
11-mai-2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
12-mai=2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
13-mai=2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
14-mai=2016 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
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