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RESUMO

A abordagem conjunta de imagens de sensores Opticos e de radar de abertura sintética (SAR) tem sido eficaz no
mapeamento da cobertura terrestre. Neste trabalho, realizado na é&rea de protecdo ambiental do Ibirapuitd, foram
empregadas técnicas de machine learning para classificar o uso e a cobertura da terra. O algoritmo Random Forest (RF)
foi utilizado a partir dos atributos estatisticos dos produtos derivados de imagens dpticas Sentinel-2, como o indice de
Vegetagio de Diferenca Normalizada (NDVI), o indice de Agua-Diferenca Normalizada (NDWI) e o indice de
Vegetacdo-Ajustado ao Solo (SAVI), além de atributos provenientes de imagens SAR Sentinel-1, como coeficiente de
retroespalhamento, pardmetros polarimétricos e interferométricos. Os resultados mostraram que o classificador RF foi
robusto, com valores médios de Exatiddo Global, Coeficiente Kappa e F1-Score de 96,89%, 0,9495 e 0,8909,
respectivamente. A combinacdo de atributos SAR e dados Opticos permitiu uma melhor discriminagdo para algumas
classes, como area urbana, area Umida e agricultura. A metodologia proposta alcangou alta acurécia e precisdo na
classificacdo de uso e cobertura da terra, exceto no uso isolado dos dados Sentinel-1. Como destaque, tem-se a introdugao
da coeréncia interferométrica que resultou no melhor resultado entre os cenarios propostos.
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Application of Sentinel-1 and Sentinel-2 data via Machine Learning for Land
Use and Land Cover Mapping in the Ibirapuitd Environmental Protection Area,
Pampa Biome, using the Random Forest Classification Algorithm

ABSTRACT

The joint approach of optical sensor images and synthetic aperture radar (SAR) has been effective in land cover mapping.
In this study, conducted in the Ibirapuitd environmental protection area, machine learning techniques were employed to
classify land use and cover. The Random Forest (RF) algorithm was applied using statistical attributes from Sentinel-2
optical image products, such as Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index
(NDWI), and Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), along addition to attributes from images Sentinel-1 SAR images,
including backscattering coefficient, polarimetric parameters, and interferometric data. The results demonstrated the
robustness of the RF classifier, with average values of Overall Accuracy, Kappa Coefficient, and F1-Score reaching
96.89%, 0.9495, and 0.8909, respectively. The combination of SAR attributes and optical data allowed for better
discrimination in certain classes, such as urban areas, wetlands, and agriculture. The proposed methodology achieved
high accuracy and precision in land use and cover classification, except when using isolated Sentinel-1 data. Notably, the
inclusion of interferometric coherence resulted in the best performance among the proposed scenarios.

Keywords: Sentinel-1 and 2 synergy. Random Forest. Machine Learning. Pampa Biome.
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Introducéo

O Bioma Pampa, situado por completo no
estado do Rio Grande do Sul, ocupa 63% de sua
area total e 2,07% do territério brasileiro.
Reconhecido como um importante tesouro natural,
genético e cultural de alcance global em sua
variedade de flora nas regides do Brasil e Uruguai,
juntamente com estratégias de preservacdo e uso
(MMA, 2010; Roesch et al., 2009; Rivas et al.,
2023). Contudo, o Bioma Pampa é considerado o
mais vulnerdvel a conservacdo no Brasil, tendo
como fator agravante para esse cenario, a sua
sustentabilidade em pastagens nativas (Overbeck et
al., 2015; (Robert et al., 2024).

Ha 49 unidades de conservacao (UCs) para
0 bioma pampa que representam apenas 3,03% das
areas do bioma, ao comparar com o resto do
territério  brasileiro as areas  protegidas
correspondem a 18%. Em especifico ao Pampa, o
percentual protegido do bioma é o menor no
Sistema Nacional de Unidades de Conservacdo
(SNUC) em comparagdo aos demais biomas, e é
considerado insuficiente, sendo que o minimo
estabelecido para a conservacdo em pelo menos
10% do territorio (MMA, 2014). Ao se considerar
a contribuicdo de UC no Pampa em relagdo aos
demais biomas brasileiros, ha apenas 0,96% em
relacdo ao total de Areas Protegidas em nivel
nacional (Brentano et al., 2015).

Dada a importancia e a vulnerabilidade do
bioma Pampa é imprescindivel o monitoramento
por meio de sensoriamento remoto. Ha diversas
iniciativas correntes neste sentido como exemplo a
avaliagdo do armazenamento de CO- (Chen et al.,
2019) com a utilizacdo de uma ampla gama de
sensores opticos e de drone alcangando acurécia na
ordem de 90%, de estimativa de biomassa (Qasim
et al, 2023; Guerini Filho et al., 2020),
respectivamente com valores de erro médio
quadratico variando de 51,63 Mg ha* em regio de
floresta subtropical perene de folhas largas
utilizando imagens dos sensores Sentinel 1 (S1) e
Sentinel 2 (S2) e somente com dados do S2 em
areas de campo nativo no bioma pampa com
valores de coeficiente de determinacéo variando de
0,50 a 0,65 e de uso e cobertura da terra (Trindade
et al., 2021; Caballero et al., 2023), utilizando
imagens do Landsat OLI e TIRS com bandas do
visivel e infravermelho-proximo e do termal e
classificador orientado a objetos tendo obtido 86%
de acurécia global e também na anélise de dados da
série  Landsat com acuracia de 87,4%,

respectivamente, estes Ultimos tendo como
premissa estabelecer uma metodologia robusta
para servir de base para o estabelecimento de
formas de monitoramento em éareas de grande
extensao territorial, de maneira continua (Baeza et
al., 2022; Biaou et al., 2021).

Nesta perspectiva, 0 aumento de
publicacGes utilizando sensoriamento remoto, dos
166 artigos publicados sobre esta tematica em
sistemas de pastagens, o primeiro publicado sobre
os pampas foi em 1995, enquanto pesquisas sobre
esse tema vém acontecendo desde 1985 no resto do
mundo, com um aumento expressivo de
publicacdes de acordo com Rocha et al. (2023) a
partir de 2010, sobretudo em revistas
internacionais com alto fator de impacto.

H& ainda outros estudos com vistas a
classificagéo de uso e cobertura da terra (LULC), e
gue possuem relevancia nas avaliacBes de
dindmicas ambientais, bem como no entendimento
de fendmenos na superficie terrestre somente
podendo ser identificados por meio de séries
multitemporais. Dados do Sensoriamento Remoto
orbital como, imagens multiespectrais e de micro-
ondas, respectivamente, de sensores Opticos e de
Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture
Radar-SAR), permitem  maior  cobertura,
detalhamento espacial e revisita da superficie
terrestre em escalas continentais e globais.

Ha& exemplos promissores  desses
mapeamentos como os programas: WorldCover da
Agéncia Espacial Europeia (ESA), que possui
cobertura em escala global para 11 tipos de classes
a partir de dados Sentinel-1 e Sentinel-2; CORINE
Land Cover (CLC) da Comissdo Europeia, que
disponibiliza geoinformacdo oriunda de series
Landsat e SPOT; Mapbiomas Brasil, organizacao
constituida por ONGs, universidades e startups
tecnoldgicas, que realizam o mapeamento anual do
territorio brasileiro, discriminando um total de 27
classes (Copernicus, 2023).

Inicialmente 0 Programa de
Monitoramento do Desmatamento na Amazoénia
(PRODES) conduzido pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) era a principal fonte de
informacdo sobre o desmatamento somente na
Amazbnia. Com o advento do Programa
BiomasBR, o qual monitora todos os biomas
brasileiros, em paralelo o monitoramento continuo
da supressao da vegetacao nativa no bioma Pampa,
realizado desde 2001 pelo INPE, sendo que desde
2019 pela sua Coordenacdo Espacial do Sul
(COESU), denominado de PRODESPampa realiza
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0 monitoramento continuo e pesquisas com foco no
aprendizado, modernizacdo e automatizacdo dos
métodos de interpretacio e mapeamento da
supressdo da vegetacdo nativa (Kuplich et al.,
2023) utilizando inteligéncia artificial (1A).

O desenvolvimento de novas metodologias
voltadas a deteccdo de mudancas do LULC se
mostra em ascensdo com muitas técnicas
disponiveis e de alta performance dos
classificadores baseados em inteligéncia artificial,
exemplos destes sdo os algoritmos de classificacéo
baseados em técnicas de Machine Learning (ML)
e Deep Learning (DL), como Radom Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), Classification
and Regression Trees (CART), U-net, SF-net e
Long Short-Term Memory (LSTM) (Arveti et al.,
2016; Mamun et al., 2013).

Os classificadores de ML e DL séo capazes
de atingir precisdes de F-score em média melhores
gue 0,97 para dados fusionados, 0,95 para dados
Opticos e 0,90 para dados SAR, desempenho ainda
na maioria das pesquisas geralmente ocorrentes em
experimentos locais resultando em uma
abrangéncia restrita (Foody, 2002; Ghimire, 2012;
Nery, 2016; Raczko e Zagajewski et al., 2017;
Ghorbanian et al., 2022; Adugna et al., 2022).

Assim, as alternativas abordadas nos
estudos mais recentes em LULC via ML (Khalil et
al., 2018; Zeferino et al., 2020; Andrade et al.,
2021), demonstram um promissor potencial na
aplicacdo de mapeamento de classes contidas em
regibes diversas do bioma Pampa, tendo em vista
melhorias dos resultados advindos da unido de
dados Gpticos e SAR, sobretudo pela incorporacéao
dos dados SAR, ao contribuir significativamente na
dissimilaridade de classes complexas e no ganho de
performance na acurécia do mapeamento de LULC
utilizando produtos Single Look Complex (SLC),
no mapeamento de classes sujeitas & variaveis
ambientais diversas como sazonalidade, contetdo
de umidade e caracteristicas da paisagem e relevo
(Zakeri et al., 2017; Guimardes et al., 2020;
Erinjery et al., 2018; Joshi et al., 2016; Torbick et
al., 2017; Whyte et al., 2018), sendo que nestes
casos os desafios estdo em adquirir e validar
massivas quantidades de amostras, e ainda, em
generalizar os modelos de ML e DL para grandes e
complexas paisagens como o bioma Pampa.

Os produtos provenientes de sistemas
SAR, vém favorecendo as pesquisas voltadas a
discriminacdo das diferentes classes dispostas na
superficie terrestre, isto devido a redugdo de efeitos
diretos da atmosfera nesses dados e por conta de

sua capacidade de reduzir substancialmente as
interferéncias por cobertura de nuvens e pela
presenca do ruido speckle, embora este possa ser
minimizado, e quando combinados com dados
Opticos produzir altos valores de acuréacia
(Niculescu et al., 2018) superiores aos gerados
apenas com sensor SPOT-6, também corroborados
por Zhang et al. (2019) e Guimardaes et al. (2020)
0s quais obtiveram valores de acuracia superiores
ao incorporar variaveis SAR do S1 aos dados
Opticos com técnicas de classificagdo baseadas em
ML.

As tentativas recentes de monitoramento
em escala global de LULC utilizam
majoritariamente classificadores de ML e DL, os
quais tém restricbes em funcdo da disponibilidade
de dados orbitais e sua periodicidade de
atualizacdo. Em adicdo, ha problemas como
escassez de dados in situ, em implementar técnicas
avancadas tais quais andlise  multifonte,
multitemporal e multinivel, dificuldade em
alcancar modelos robustos de alta performance, e
por estes fatores apresentar escalabilidade para
deteccdo de mudangas (Macarringue et al., 2022;
Molinm Rizzoli, 2022; Matosak et al., 2022).

Assim, a hipotese de que o emprego dos
produtos provenientes do S1 e S2, tende a
proporcionar uma melhoria de performance da
classificagdo se comparado com dados isolados
necessita ser testada no bioma pampa pelo pequeno
namero de investigacdes em larga escala e pelas
caracteristicas distintas da vegetacdo e dos usos em
relacdo aos demais biomas de acordo com nossa
linha investigativa proposta.

Neste contexto, 0 objetivo da presente
pesquisa foi avaliar o desempenho de diferentes
produtos extraidos da sinergia S1 e S2 na
classificagdo de uso e cobertura da terra utilizando
metodologia de ML com o algoritmo RF, e de
informagdes estatisticas extraidas das imagens de
sensores opticos como forma de estabelecer uma
metodologia robusta capaz de servir como base
para 0 monitoramento continuo do bioma pampa
em desenvolvimento pelo INPE.

Materiais e métodos

Area de Estudo

O estudo foi desenvolvido na Area de
Protecdo Ambiental (APA) do Ibirapuitd e
arredores, definida por uma Unidade de
Conservacdo (UC) situada nas coordenadas
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geograficas 29°44°30” S 53°46°30” O e 29°42°30”
S 53°45°00” O. A APA esta situada na regido
sudoeste do Estado do Rio Grande do Sul e abrange
em parte quatro municipios: Alegrete, Quarali,
Rosario do Sul e Santana do Livramento, com area
de 3.167,88 km2. Além disto, foi efetuado a criacéo
de um buffer de 15 km além do limite original,

sendo denominado como zona de amortecimento
devido a pressdo antropica nos seus arredores,
totalizando uma é&rea total para a pesquisa de
6.045,34 km?2 (Figura 1). Nessa &rea, na parte
centro-norte ocorrem extensas areas de florestas
aluviais, além da predominéncia de florestas de
galeria e Savana Estépica gramineo-lenhosa.

[ Localizacao:
Estado do Rio Grande do Sul

Elaboragio:

scala: Data de elaboracdo:
1:596.332 1171112022

Legenda

D Limite da APA - drea total: 3.167,88 km?
Marcus Vinicius Maidana de Andrade M Zona de amortecimento - drea total: 6.045,34 km®
[ Rio Grande do Sul

Figura 1 - Mapa de localizagdo da &rea de estudo.

Dados Orbitais e softwares utilizados

Os produtos utilizados foram quatro
imagens Sentinel-1B correspondentes as datas
02/01/2021 e 14/01/2021, no modo Interferometric
Wide Swath (IW), com largura de imageamento de
250 km e resolugdo geométrica de 20 x 5m e modo
Single Look Complex (SLC) este dltimo além do
dado em amplitude com a preservacéo da fase e trés
cenas do sensor Optico Instrument Multispectral
Imager (MSI) a bordo do Sentinel-2B, datadas de
02/02/2022 e 14/02/2022, com 10 m de resolucdo
espacial, tendo sido descartadas as bandas 1
Aerossol — 60 m de resolucéo espacial e a banda 10
Cirrus - 60 m. O download das imagens Sentinel
1 e 2, foi feito na plataforma do programa
Copernicus de observacdo da Terra da Unido
Européia, disponivel gratuitamente  em
(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home).

Ainda, para realizar a ortorretificacdo dos dados
SAR, foram baixadas quatro cenas do Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) ALOS PALSAR,
disponibilizadas com resolugdo espacial de 12,5 m,
adquiridas através do portal Earth Data
(https://search.asf.alaska.edu/#/) da Administracéo
Nacional da Aerondutica e Espaco (NASA).
Ambos os tipos de imagens foram
executados no SNAP e o processo de segmentacéo,
treinamento dos modelos de classificacdo e
obtencdo das informagdes relativas as diferentes
classes da area de estudo, foi adotado o plugin
Orfeu ToolBox (OTB) versdo 6.1. Para a extracéo
dos atributos estatisticos das imagens e
determinagdo de amostras, foi escolhido o SIG
QGIS Desktop, versdo 3.22.7. Ainda, para melhor
interpretacdo do terreno durante a aquisicdo de
amostras de treinamento e validag8o e conferéncia
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de davidas quanto as classes, foi acessado o plugin
Planet Explorer, sob licenca do Censipam por meio
instalacdo no ambiente SIG para o QGIS (Rede

Metodologia
O processamento das imagens obedeceu as
seguintes etapas: (i) pré-processamento e

Mais/MJSP, 2023).

integragdo dos produtos;
extracdo de atributos

(if) segmentacdo e
estatisticos e;  (iii)

classificagéo e validacéo (Figura 2).

$1-SLC $1-SLC
02/02/2021 13/02/2021
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Differance data of 1 day for S1
S1-02/0212021 #Cloud coverage < 10%
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14/02/2021
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correction

$2B-MSIL1C ]

MDE - Alos « Slice Assembly
125m Aply Orb FileTermal
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I Vi) Decomosition Coehrence $2 and Index
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[ Clipping of the study area (APA) < ion « Zonal = Definition samples ]
= = e v — =
<\/Ialidation samples (30%\ D \ ;aining samples (70}/\ ’\ Segments \\
G T SR Laaa
( '
Orfeo ToolBox «» Model training

\
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: 7 v I 7 L . L
[ Il || Al bands without
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index; ||| [without index; coehrence;
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‘ Classification with the algorithm Random Forest Classifier

F v 7 T y l

- 3 ith all | | i i

Cla_ss:i;:am;n bands (S1 and 52) with all

with 52 an: without interferometric bands;
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index;
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Classification| | Classification

Y
Validation of the accuracies obtained }

Figura 2 — Cadeia de processamento gerada.

Processamento Sentinel —1

Duas aplicag®es iniciais foram realizadas
no conjunto de imagens: Primeiro se realizou a
combinagdo de faixas entre as imagens, mantendo
0S mesmos parametros do produto,
consequentemente reduzindo a necessidade de
repeticdo dos processos em dados de mesma faixa

imageada, conforme a &rea de interesse (Slice
Assembly) e; a atualizacdo automaética dos vetores
de estado da 6rbita que compdem os metadados dos
produtos SAR indicando a posi¢do precisa do
satélite e sua velocidade (Apply Orb File) de
acordo com o estabelecido por Filipponi et al.
(2019).
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Dos produtos SAR foram obtidos os
seguintes produtos:
- Coeficiente de retroespalhamento
(backscattering) (Carreiras et al. 2017; Filipponi,
2019).
Efetuou-se a remocéo do ruido térmico da imagem
(Thermal Noise Removal), que corrige o ruido
termal presente entre as sub-faixas e reduz a
descontinuidade entre elas; a calibracdo em betha
zero (B°) (Calibrate) (Eq 1); a normalizagio
radiométrica em gamma zero (y°) Radiometric
Terrain  Flatenning), visando minimizar a
dependéncia angular incidente do
retroespalnamento  do radar (Small, 2011)
(Eq 2) e para amenizar o efeito speckle foi utilizado
o filtro Lee com janela 9x9 (Lee, 1980).

B° = B/Ag ()

onde 8 = P, /P;, sendo: P, (razdo da energia
espalhada); P; (energia incidente); Ag refere-se a

area de referéncia (retdngulo sélido, que se baseia
no plano de alcance inclinado.

A
Yo = ﬁo.f = B0 tanb; (2)

- Decomposicéo polarimétrica de Cloude e Pottier
Dual (H-Alfa) (Plank et al., 2017; Shuai et al.,
2019).

Foi gerada uma imagem continua em
azimute removendo a separa¢&o de linhas escuras e
sobreposicdo entre subfaixas da imagem (deburst);
funcdo de reamostragem com janela de pixel (x e
y) aplicada para a geragdo da resolucéo espacial da
imagem (multilooking, filtragem para preservar as
informacBes complexas (fase) e reduzir a presenca
do ruido speckle (Polarimetric Speckle Filter),
utilizando o filtro polarimétrico Refined-Lee com
uma janela de 5x5 (Lee, 1981; Péssa et al., 2018);

Foram geradas as informagbes de
decomposicdo polarimétrica e seu respectivo
significado fisico (Decomposition H-Alpha) com
entropia - H (mede a aleatoriedade) e angulo alfa
(o) que descreve as caracteristicas dos mecanismos
de espalhamento (Cloude; Pottier, 1997) e; por fim
realizada a correcdo de distorcbes geométricas
causada pela topografia, como layover,
foreshortening e sombra, usando um modelo
digital de elevagdo para corrigir a localiza¢éo de
cada pixel (Range-Doppler Terrain Correction
Operator).

- Coeréncia interferométrica (Miguel e Sano,
2019).

A coeréncia Yvv -
Y VH) interferométrica indica o nivel de
similaridade em relagdo as fases de ambos 0s sinais
de retorno pertencentes a um dado sistema INSAR.
Essa grandeza, normalmente é abordada em
pesquisas relativas a caracterizacdo da cobertura
vegetal, por conta de seus padrBes volumétricos
temporais (Diniz et al., 2019; Mohammadimanesh
et al., 2018), indicando a similaridade de
determinadas feicBes ou a diferenca entre datas
distintas.

Para tal, foi realizada a sele¢do da uma
subéarea de interesse, com 0 objetivo de atenuar a
demanda computacional (Split), tendo as imagens
um intervalo de 12 dias em relacdo a sua data de
obtencao (Miguel e Sano, 2019; Diniz et al., 2019);
o georreferenciamento das informacBGes de
amplitude e fase (Coregistration/S-1 Back
Geocoding), de modo que os pixels de ambas
imagens sejam  coincidentes, procedimento
baseado na técnica de correlacdo cruzada na
obtencdo da acuracia do sub-pixel, que resultou em
uma imagem apta a computar a computar a
coeréncia interferométrica.

Para estimar os deslocamentos em range e
azimute oriundos do georreferenciamento, foi
utilizado o recurso Enhance Spectral Diversity; e
aplicado o Deburst na imagem e; posteriormente
executou-se a fusdo das faixas de visada IW1 e
IW2 (Merge). Posteriormente, deu-se origem a
imagem coeréncia (Coherence), com uma janela 10
X 3, seguindo a recomendacdo de Diniz et al.
(2019).

Ao final, foram aplicadas as ferramentas
Multilooking e Range-Doppler Terrain Correction
Operator. A coeréncia interferométrica entre duas
imagens SAR ¢ definida na Equacdo 3, onde: y se
refere a coeréncia interferométrica; S: e S, sdo as
duas imagens complexas co-registradas e ()é a
média em rela¢do ao tamanho da janela.

_ lswsr@n|
I ESIEN G

3)

Processamento do Sentinel-2

Para a imagem S-2, inicialmente foi
realizado o procedimento de correcdo atmosférica
proposto por Pompéo (2019), utilizando a
ferramenta Sentinel-2 Atmospheric Correction
(Sen2Car), presente no SNAP. Feito isso, foram
gerados trés indices radiométricos normalizados:
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indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada -
NDVI (Rouse et al., 1974), indice de Vegetacio
Ajustado ao Solo — SAVI (Huete, 1988) e indice de
Agua Diferenca Normalizada - NDWI (Gao, 1996)
indices amplamente utilizados em pesquisas de
classificacdo com Random forest no Brasil
(Zeferino et al., 2020; Andrade et al., 2021).

Integracdo das informacGes

Foram realizados os ajustes em relagdo ao
sistema de projecéo e dimensdes dos elementos de
resolucdo (SAR e dpticos). Logo, as informagdes
foram reprojetadas e reamostradas, sendo definidas
para o sistema de coordenadas planas Universal
Transversa de Mercator (UTM) Fuso 21 S e
Datum WGS84, com resolucdo espacial de 10m x
10m, mantendo dessa forma a conformidade
geométrica em relacdo aos pixels de todos os
produtos. Para tal realizou-se o empilhamento dos
produtos de forma que os elementos de resolugéo
(pixels) coincidiram perfeitamente (Collocation).

Foram definidos os produtos derivados de
dados S-1, como “mestre” e os produtos S-2 e seus
indices derivados, sendo "escravos"”. Ao final, foi
realizado o recorte da area analisada via subset da
cena.

Geracdo dos atributos estatisticos e definicdo das
classes para a classificagdo no RF

Foi efetuado o recorte da éarea de estudo
dos produtos empilhados e apds, segmentada a
composicdo RGB 483 do S-2, com valores dos
parametros de 15 em Spatial radius e 90 para
Range radius, em formato shapefile (poligonos)
(Figura 3). Posteriormente foi realizada a extragdo
de 11 pardmetros estatisticos (soma, média,
mediana, desvio padrdo, minimo, maximo,
intervalo, minoria, maioria, variabilidade e
variancia), que teve como base as bandas de todos
os produtos abordados no estudo (produtos 6pticos
e SAR).

Com base no historico de uso e cobertura
da terra na area de estudo, foram estipuladas as
seguintes classes:

- Campo ralo (CR): area de campo nativo de baixa
cobertura de vegetacdo devido a fatores como seca,
alta lotacdo de gado associados a solos rasos
situados em topos de coxilhas a profundos em
regides planas;

- Agua (AG) — corpos d’agua naturais (lagos e
cursos d’agua) ou construidos (agudes e

barragens); Floresta (FT): Cobertura florestal com
textura alta decorrente da copa de arvores;

- Campo (CP): éareas de campo com cobertura
vegetal nativa e quase auséncia de campo ralo
associadas a solos profundos de encostas de
coxilha e em regides planas com variacdo de solo
raso a profundo;

- Area Umida (AM): éareas naturais e areas
agricultaveis cobertas com lamina d’4gua (por ex.
plantios de arroz);

- Area urbana (AU): area continua construida e
arruamentos;

- Agricultura (AT): éareas com agricultura
implantada (textura, forma e comportamento
espectral distinto das areas de campo)

Treinamento e validacéo do algoritmo RF

Para determinar as amostras de
treinamento e de validacdo, foram utilizadas 2
composicOes do satélite S-2: 4 (verm — 665 nm) 3
(verde — 560 nm) 2 (490 nm) e 4 (665 nm); 8 (IVP
— 842 nm); 3 (560 nm).

No total, foram selecionadas 1354
amostras, das quais foram definidas aleatoriamente
947 (70%) para treinamento e classificacdo e 407
(30%) destinadas a validacao dos resultados.

Para as amostras de validacdo que
mantinham as feigdes originais da segmentacéo,
foram criados pontos internos nos segmentos,
visando aumentar a confiabilidade das estimativas,
utilizando a validagdo cruzada aleatdria efetuada a
partir de selecdo e identificacdo de classes,
mantendo a independéncia espacial entre o0s
conjuntos amostrais com  distribuicdo  néo
proporcional devido a ocorréncia menor de
algumas classes na &rea de estudo, situacdo
recorrente em demais estudos do género (Thanh
Noi e Kappas, 2017).

A chave de interpretacdo da Figura 3
ilustra a selecdo das classes conforme o limiar de
segmentacdo utilizado. Para a composicdo de
bandas gerada a partir dos produtos SAR destacam-
se mecanismos de dispersdo oriundos de corpos
d’agua (reflexdo especular em ciano) e construcées
urbanas (double bounce em magenta), que também
sdo ressaltados devido ao produto de coeréncia
interferométrica combinado ao canal vermelho e
em azul as areas predominantemente cobertas de
vegetacdo  descritas pelo mecanismo de
espalhamento predominante envolvidos na cena
(Angulo alfa — o).
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Figura 3 — Chave de interpretacéo.

Algoritmo de classificacdo Random forest

O algoritmo de classificagdo RF opera por
um processo de progndstico de resultados que se
baseiam em um conjunto de arvores de decisdes
(Ntree), estipulando pardmetros, como a
quantidade de arvores na floresta (Maximum
number of trees in the forest — Ntree), e a
profundidade dessas (Maximum depth of tree —
Mtry).

Ap0s inumeros testes, foram estabelecidos
como parametros do modelo Ntree = 100 e Mtry =
5 j& que o pardmetro 6timo pode variar e esta
relacionado ao tipo de alvo a ser analisado (Nitze
etal., 2012).

Para a geracdo da classificagdo final, foram
utilizados parametros estatisticos conforme a
combinacdo de cada arvore, para computar e

normalizar dados de entrada incomensuraveis
(Breiman, 2001; Maxwell, 2018), o que permitiu a
integracdo das estatisticas zonais de ordem e
magnitude distintas extraidas dos produtos 6pticos
e SAR.

Com o intuito de melhorar a acuracia dos
modelos integrados enquanto reduzem a variancia
dos dados, foi utilizado o método de aprendizagem
em conjunto bagging como forma de diminuir a
chance de ocorréncia do sobreajuste (overfitting),
ou seja, a possibilidade de o modelo de
aprendizado fornecer previsdes precisas para 0s
dados de treinamento, mas nao para novos dados
na validacéo (Sheykhmousa, 2020).

Métricas de validacdo e escolha da melhor
classificacdo
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No processo de validacdo, foram utilizadas
imagens de alta resolucdo espacial do Satélite
Planet (3 metros) disponiveis via complemento
Planet Explorer do QGIS através de acesso a
plataforma do Centro Gestor e Operacional do
Sistema de Protecdo da Amazbnia (Censipam),
com imagens com data coincidentes com o0
Sentinel-2.

A partir das seis matrizes de erro,
originadas por cada classificagdo, foram
computadas métricas de validacdo, como: (i) o
indice Kappa (Landis e Koch, 1977) que estima a
confiabilidade dos mapas, considerado referéncia
para a classificaco; ii) o indice de Exatidao Global
(Congalton e Green 2019) que descreve a razédo
entre acertos de pontos classificados e a quantidade
total de pontos base; iii) F1 Score métrica de ML
amplamente utilizada em abordagens com
classificacdes que utilizam esses algoritmos (Cao
et al., 2020; Barbosa et al., 2021), definido pela
média harmdnica entre o precision e o recall.

Para melhor analisar o comportamento
individual das classificacdes, foi considerado o
percentual de cobertura (em %) de cada classe, 0
gual destaca as variacOes de area comparadas uma
a uma em relacdo a melhor classificacdo a ser
escolhida. Este método é baseado na aproximacao
entre as classes com base no maior F1 score.

Resultados e discussao

Distribuicdo do backscattering

Foram apuradas as informacbes de
intensidade provenientes do backscattering em y’
para cada classe (Figura 4). Para a separabilidade
com base nas polarizac@es, os valores médios de
retorno mais baixos observados, destacam-se na
classe AG, sendo de -25,10 dB - VH e -18,57 dB -
VV, com intervalo de 6,5 dB entre polariza¢bes. A
agua (AG) possui alto potencial discriminatério
devido suas caracteristicas de textura suave e baixa
intensidade, onde prevalece uma reflexdo
especular da energia incidente. A discriminacdo de
corpos hidricos e demais classes por meio de
imagens, fica mais evidente na polarizagdo VH
(Ferreira, 2018; Novo e Costa, 2005).

No entanto, alguns padrles inerentes a
esses dados destacam tal classe das demais. O 3°
quartil em ambas as polarizacdes apresentou
valores com um intervalo superior, quando
comparados ao 1° quartil, 0 que demonstra uma
distribuicdo assimétrica positiva que também pode
ser observada através do distanciamento entre
média e mediana. Verificou-se o maior intervalo de
dispersdo dos dados, bem como uma maior
amplitude, que prevalecem na polarizacdo VV.

Esse desequilibrio pode ter ocorrido
devido a ocorréncia de elementos contidos nas
amostras, como encostas/bordas de agudes ou lagos
e, até mesmo a presenca de sedimentos superficiais
passiveis de interagdo na banda C. Para as demais
classes, as distribuicdes possuem homogeneidade
entre os quartis com variagdes relevantes.
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Figura 4 - Comportamentos de informagdes de intensidade por classe - AG (Agua); AM (Area (mida); AT
(Agricultura); AU (Area urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR (Campo ralo).

Separabilidade entre classes

Na andlise de separabilidade entre as
diferentes classes (Figura 5) pardmetros inferiores
a 0,8 sdo considerados insuficientes para distinguir
as classes. Uma separabilidade média entre classes
deve apresentar valor entre 0,8 e 1,5, sendo que
acima de 2, considera-se um potencial de separacéo
completo (Richards, 1987; Shi et al., 1994).

Nessa andlise, ndo ocorre o potencial de
separabilidade total em relagcdo ao backscattering
estimado em y°, todavia 0 bom potencial é visto
em cinco casos. Para CR/FT, tem-se 1,84 em VH,
ja em VV esse valor diminui para 1,22, ja que a
uma maior distingdo € ocasionada pelo
espalhamento volumétrico na copa das arvores
utilizando a polarizagdo cruzada (VH ou HV) neste
comprimento de onda (Freeman e Durden, 1998;
Schmitt e Brisco, 2013), embora o tipo de floresta
possua relevante influéncia no sinal de retorno
(Dostélova et al., 2016).

O potencial de classificacdo entre areas
florestais e ndo-florestais por meio de dados em
banda C vem sendo evidenciado (Hansen e
Mitachard, 2020). Quegan (2000) destaca o
potencial do SAR nesse comprimento de onda para
deteccdo de degradacdo florestal, embora as
aplicacbes florestais utilizando apenas esta
frequéncia ndo sejam tao populares.

No par AG/FT, para VH o valor estimado
¢ de 1,87, em VV é 1,64, onde a melhor
separabilidade na polarizacdo cruzada estd
relacionada a maior diferencga entre os valores de

retroespalhamento (y°) na polarizagio cruzada
para alvos florestais, ou seja, valores superiores
de(y%) relacionados  principalmente  ao
espalhamento volumétrico da floresta (Narvaes et
al., 2010) em relacdo aos valores baixos
decorrentes da reflexdo especular.

Em AG/AU apresentou uma
separabilidade média destas classes na polarizacao
VH (1,56) e em VV de 1,47, discrepancia
ligeiramente curta entre polarizagdes da classe de
AG, em VH tende a apresentar um sinal de retorno
reduzido e mais estavel em relagdo a VV (Novo e
Costa, 2005). Contudo, corroborando com o
comportamento visto na Figura anterior, possiveis
variacdes nos padrdes dos corpos hidricos (classe
AG), como a presenga de sedimentos, superficie
d’agua parada ou movimentada ou, agudes com
taipas voltadas para a onda incidente do sistema
sensor podem ter ocasionado estes valores, visto
gue o conjunto de amostras que resultou nos
valores desta analise ndo foram determinadas por
selecdo pontual e sim por segmentos.

Analisando FT/CP, também é possivel
distinguir essas classes de maneira satisfatoria,
sendo 1,53 — HV e 1,05 VV, comprovado em
estudos de métodos de monitoramento de
desmatamento utilizando banda - C (Dascalu et al.,
2023).

Um bom potencial de separacdo entre
FT/AM, para VH (1,83) e de 1,12 para VV.
Embora éareas Umidas possam ter valores de
retroespalhamento maiores do que areas de corpos
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d’agua a menor separabilidade em VV ¢ decorrente
da  maior interacdo  sinal/alvo  (maior
retroespalhamento) neste comprimento de onda
(entre 3,8 — 7,5 cm) com gramineas de disposigdo
predominantemente vertical, padrdo similar ao
encontrado por Hardy et al. (2019) para corpos
d’agua cobertas com vegetagdo menor do que 20
cm e em Zhang et al. (2022) para a identificacdo de
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especies de capim relacionados a mudangas na
profundidade da superficie da agua em areas
umidas.

As combinacdes classificadas com médio
potencial de separagdo entre classes totalizaram 7,
enquanto as classes inaptas para separacdo 9
combinagdes foram encontradas.
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Figura 5: Medida de separabilidade - Box-plot do backscattering y° — AG (Agua); AM (Area timida); AT
(Agricultura); AU (Area urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR (Campo ralo).

Resultados da classificacéo

Sentinel 1 (Retroespalhamento; Decomposicao de
Cloude e Pottier Dual e; Coeréncia
interferométrica): Cenario 1

Em relacdo a exatiddo global estimada,
foram encontrados valores de 76,16%, k = 0,65 e
F1-score de 0,59, sendo possivel inferir que os
resultados da classificacdo baseada nestes dados
possuem acuracia média, embora ndo tdo elevados
quando comparada aos outros cenarios desta
andlise estes resultados apesar de inferiores aos
encontrados por McNairn et al. (2021), tendo
obtido acurdcia de 86% especificamente no
monitoramento de areas agricolas, todavia com
classes de menor complexidade estrutural quando
comparado a presente analise. Desta forma, como
esperado que os erros de comissdo e omissao nos
resultados da classificagéo, sendo que 0 modelo RF
forneceu um percentual de erro para as classes AM

(18%), AU (43%), AG (49%), CP (55,4%) e AT
(63,2%).

Estes baixos valores de AP, indicam a
ocorréncia de areas que deixaram de ser mapeadas
pela classe correta, evidenciando a insuficiéncia
dos dados SAR para o classificador RF (Tabela 1;
Figura 6).

O valor mais baixo computado é visto para
a classificagdo de areas umidas (AM) com erro de
82% de areas omitidas na classificacdo, mesma
tendéncia encontrada para a classe area urbana,
agua e agricultura. A classe de CR nesse caso,
resultou em 69,7%, demonstrando um nivel alto de
interpretacdo errbnea dos pixels existentes no
terreno, seguida pela classe de AT (73,6%) e CP
(84,2%).

Conforme observado na anélise de
separabilidade, as classes mencionadas sdo vistas
como insuficientes para discriminacdo destas

2

Andrade, M. V. M., Guimardes, U. S., Kuplich, T. M., Narvaes, I. S.



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.17, n.05 (2024) 3715-3735.

classes, refletidas nos menores valores das métricas
de acuracia avaliados.

Tabela 1 Acuracia do Produtor e Acurécia do Usuario (%) dos seis cenarios propostos.

Classes C1 Cc-2 C3 C4 G5 C-6
AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU
CR 93,0 69,7 99,7 94,4 99,7 96,5 99,7 96,5 99,7 96,5 99,7 96,6
AG 49,0 94,4 70,2 95,2 74,2 100,0 89,6 100,0 91,8 100,0 90,0 100,0
FT 94,7 95,2 95,7 93,0 91,5 95,2 95,7 95,3 91,5 96,4 90,8 96,4
CpP 55,4 84,2 95,8 94,7 100,0 95,0 98,0 97,4 100,0 95,0 100,0 97,4
AM 18,0 100,0 719 100,0 69,9 100,0 75,7 100,0 70,4 100,0 71,2 100,0
AU 43,0 100,0 41,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
AT 63,2 73,6 42,5 100,0 50,6 100,0 64,9 97,9 48,1 97,6 68,8 97,8
EG (%) 76,16 94,49 96,08 96,74 96,18 96,89
K 0,6481 0,9131 0,9369 0,9489 0,9388 0,9495
F1 0,5949 0,7382 0,8354 0,8909 0,8593 0,8865

AG (Agua); AM (Area imida); AT (Agricultura); AU (Area urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR
(Campo ralo); EG (Exatiddo Global); K (Indice Kappa); F1 (F1 Score).

Para a classificacdo com apenas os dados
de retroespalhamento, decomposicao polarimétrica
de Cloude e Pottier Dual e da coeréncia
interferométrica (cenario 1) a confusdo na
classificagdo de areas de campo e de agricultura,
comprovada pelos valores similares do
retroespalnamento em y” sobretudo para a
polarizagdo VV, embora os valores de ¥’ das areas
de agricultura tenha sido ligeiramente superior,
bem como sua variacdo o0s baixos valores de

acurécia do produtor e usuario refletiram em um
cenario de classificagdo insatisfatorio, com
menores valores de precisdo e acuracia em
comparagdo aos demais cenarios classificados. O
tipo de cultura presente na area (arroz) e periodo de
aquisicdo das imagens é um fator candidato a ter
induzido tais resultados, considerando que a
dindmica média desta classe e de areas de campo
se assemelham ao encontrado nos estudos de
Fiorillo et al. (2020) e de Lobert et al. (2021).
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Figura 6 — Resultados da classificacdo utilizando o algoritmo de classificagcdo random forest para os seis
cenérios analisados na APA do Ibirapuitd-RS com recorte proximo ao municipio de Santana do Livramento —
RS. As &reas destacadas por poligonos servem de comparativo para a delimitacdo das classes.

Desta forma, em nossa anélise alvos com
elementos  espalhadores  predominantemente
verticais em banda-C para a classe agricultura e
campo provavelmente sejam responsaveis pela
confusdo na classificagdo de ambos os alvos.

Sentinel-2 (Bandas sem indices de vegetacdo):
Cenario 2

Neste cenério a classificagdo produziu
resultados de métricas de validacdo superiores aos
dados SAR aplicados isoladamente, com exatidao
global de 94,5%, k = 0,91 e F1 — score = 0,74 com
acuracia considerada alta, embora haja um
desbalanco entre os valores de precisdo e recall, ou
seja, a acuracia do produtor mostra resultados
significantemente reduzidos em duas classes,
sendo as classes AU (41%) e AT (42,5%)
apresentado resultado inferior aos valores
observados no primeiro cenario para as mesmas
classes, demonstrando que para ambas as classes 0s
altos valores de reflectancia da superficie
encontrados na regido do visivel e do
infravermelho proximo ndo foram suficientes para
discerni-las satisfatoriamente. Gislason et al.
(2006) também encontraram limitacdo semelhante

utilizando somente dados de reflectancia para
quatro faixas espectrais no visivel e no
infravermelho préximo do Landsat MSS na
distincdo de tipos florestais para o algoritmo
random forest quando estas classes possuiam
resposta espectral muito similar.

J4 em Trindade et al. (2023) também no
Bioma Pampa a aplicagdo do algoritmo de
classificagdo Random Forest em uma regido de
relevo movimentado e de intensa alteracdo de uso
comprovou que a reflectancia nesta mesma regiao
do espectro eletromagnético em combinacdo com
um modelo digital de elevagdo (MDE) produziram
0s melhores resultados de classificacéo.

Sentinel — 2 (Bandas e indices de vegetag&o):
Cenério 3

Utilizando como pardmetros de entrada os
valores de reflectancia das bandas do Sentinel-2, os
indices de vegetacdo normalizados NDVI, SAVI e
NDWI demonstraram que a inclusdo dos indices de
vegetagdo se mostrou preponderante na melhora da
acurécia e precisdo da classificacdo, com valores
de exatiddo global de 96,1%, k = 0,94 e F1 score =
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0,84, refletindo em altos valores de acurécia e a
precisdo de moderada a alta para esta classificacéo.

Os valores de F1 score comprovam um
desbalanco entre os valores de precisao e recall. A
classe de agricultura apresenta o valor mais baixo
paraa AP (50,6%), seguida pela AM (69,9%) e AG
(74,2%), o que caracteriza uma percentagem
elevada de erros de omissdo. Todavia, percebe-se
qgue para a classificacdo de areas urbanas, em
comparagdo com as classifica¢des do Cenario 1 e 2
com valores de AP baixos, foi computada como
100% na atual classificacdo, o que destaca a maior
capacidade de discriminacdo entre vegetacdo e
areas urbanas, resultante dos indices normalizados
introduzidos no referente modelo, comportamento
semelhante ao observado no estudo de Cavur et al.
(2019).

Além das bandas do Sentinel-2 utilizadas,
os indices de vegetacdo possuem valores de
importancia relevantes para a composicdo do
modelo, como também constatado em Valero et al.
(2022) onde em sua classificacdo utilizando o
NDVI obteve um efeito maior na diferenciacdo de
Agua, Formacdo Florestal, florestas plantadas,
praias e areas urbanas.

Resultados similares podem serem vistos
em Yuhao et al. (2018) que comprovaram que
adicionar ndo apenas imagens multitemporais e
varidveis topograficas, mas também varidveis de
textura GLCM e variaveis de séries temporais de
NDVI alcancaram a maior preciséo geral com 89%
e coeficiente kappa (k) de 0,81 e tendo como
variaveis mais importantes para 0 modelo RF de
classificagdo o NDVI obtido durante a estagdo de
verdo seguido da banda o infravermelho préximo
na mesma estacao.

Sinergia entre Sentinel -1 e Sentinel -2 exceto
indices de vegetacao: Cenario 4

Nesta  classificacdo, conforme  o0s
resultados de acuracia e precisdo com exatiddo
global de 96,7%, k = 0,95 e F1 score = 0,89
considerados elevados e de alta acuricia,
classificagdo  excelente e precisdo alta,
respectivamente. Os valores menos discrepantes
entre a precisdo e recall em relagdo aos cenarios
anteriores, principalmente em relagdo a AU sugere
a melhoria nas assertivas conforme a inser¢do da
combinacdo de dados da regido do espectro
eletromagnético Optico e da regido de microondas
no modelo.

Todavia para a AP, percentuais menores
relativos as classes de AT (64,9%) e AM (75,7%)

indicam ainda erros de omissdo consideraveis. De
qualquer modo, esses valores sdo superiores
quando comparados as avaliagbes anteriores,
mostrando um melhor potencial da combinacéo do
dado 6ptico com SAR.

Diversas pesquisas utilizando dados do
Sentinel 1 e 2 de forma integrada para a
classificacdo do uso e cobertura da terra também
comprovaram ter atingido os melhores resultados
com estes parametros de entrada para o algoritmo
do RF (Dobrini¢ et al., 2020; Ibrahim, 2022; White
et al., 2018). Ainda em nossa analise, a
classificagdo possui alta confiabilidade ja& que os
valores de acuracia para as demais classes sao
elevados (p.ex: FT = 95,3% e; CR = 96,5%) e por
consequéncia com  baixo  percentual de
classificagdes associadas a falsos positivos.

Sinergia Sentinel -1 e Sentinel -2 com indices de
vegetacdo, exceto coeréncia interferométrica:
Cenério 5

Com a adicdo dos indices de vegetacdo a
sinergia S1 e S2, a aplicacdo do algoritmo RF
produziu valores de acurécia e de precisdo com
exatiddo global de 96,18%, k = 0,94 e F1 score =
0,86, ou seja, neste cenario a classificacdo possui
alta exatiddo com classificacdo considerada
excelente além de indicar um balanco satisfatdrio
entre os valores de precisdo e recall, embora duas
classes tenham demonstrado baixa AP, sendo AT
(48,1%) e AM (70,4%) e por consequéncia baixa
frequéncia de classificagdes corretas quando
comparadas com os dados de validagdo e
consequente erros de omissdo elevados.

Os valores baixos, principalmente em se
tratando da classe AT, podem ser consequéncia da
auséncia de informacGes como a coeréncia
interferométrica. De fato, pesquisas anteriores
indicam ganhos em estimativas de classes do
género ao introduzir tais dados aos dados 6pticos
para classificacdo utilizando ML (Werner et al.,
2014).

Na classificacdo de area urbana, os valores
percentuais se mantiveram acima de 90% em todos
0s casos, contudo, segundo Barbosa et al. (2021), o
mapeamento de classes do género com auxilio da
coeréncia interferométrica ainda é pouco explorado
e, verifica-se que a partir dessas analises, 0s
resultados tém sido promissores.

Sinergia Sentinel 1 e Sentinel 2 com indices de
vegetacdo: Cenério 6
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S8o esperados os bons resultados de
classificacdo, pois de acordo com Billah et al.
(2023), a principal vantagem do uso de dois
produtos Sentinel diferentes combinados € o uso do
Sentinel-2 para 0 mapeamento do uso e cobertura
da terra e Sentinel-1, principalmente durante
periodos de chuva pelas imagens SAR registrarem
informacBes em regiGes com nuvens, além de sua
interacdo com 0s componentes da vegetacao.

Esta combinacdo para o algoritmo de
classificacdo RF gerou resultados de acuracia e
precisdo com exatidao global de 96,89%, k = 0,95
e F1 score de 0,89. Em relagdo a exatiddo global é
possivel inferir que os resultados da classificagdo
possuem alta acuracia, por consequéncia em uma
classificacdo considerada excelente e alto
equilibrio entre os valores de preciséao e recall.

No que se refere a este cenario destacam-
se 0s menores valores de AP para AT (68,8%) e
AM (71,2%), ou seja, ambas as classes tém
probabilidade de serem classificadas como tal
relativamente baixa. Esta classificacdo obteve os
melhores resultados em comparacdo as demais
para a classe de agricultura e o segundo melhor
para 0 mapeamento de areas Umidas. Desta forma,
o0s resultados ficam acima de 96% em relagdo a
acuracia do usuério, demonstrando alta
confiabilidade para todas as classes.

Costa et al. (2021), demonstraram que a
adicdo de dados polarimétricos as informacdes de
restroespalhamento, refletiram em um aumento de
precisdo da classificagdo com SAR, contudo, 0s
ganhos quando avaliados conjuntamente aos dados
Opticos, apresentaram baixa relevancia.

Todavia, outras pesquisas evidenciaram
que a integracdo dos indices espectrais, pode
resultar em baixa significAncia na contribuicéo
para a classificacdo ou até mesmo a auséncia de
melhorias (Chatziantoniou, 2017; Tavares et al.,

2019). Rosa (2018) descreve o pouco ganho de
acuracia utilizando indices espectrais oriundos do
calculo entre bandas e ressalta ainda que o RF
passa a possuir novos nés para criacdo da arvore
estatistica, mas ndo sdo obtidas informagdes novas.

Ademais, a analise de Pavanelli et al.
(2018) evidenciou que a quantidade de variaveis
utilizadas para gerar um modelo de classificacdo a
partir do RF ndo ird necessariamente apresentar
resultados melhores, entretanto, a combinagéo dos
dados Opticos e SAR pode beneficiar a
classificacdo, tais como o ocorrido no estudo de
Fioravante et al. (2021) tendo alcangado acuracia
global de 83% com a proposicdo de dois novos
indices espectrais na distingdo de tipos florestais e
identificacdo de areas queimadas, NDCI e BlI,
respectivamente.

As estimativas da pesquisa em guestdo se
mostram de acordo com resultados vistos em
outros estudos (Olesk et al., 2016; Barbosa et al.,
2021). Variagdes em resultados ocorreram em
outros trabalhos (Niculescu et al., 2018), onde
tanto os indices espectrais quanto o S1, nao
agregaram melhorias significativas ao serem
atribuidos aos dados S2.

Andlise do comportamento das classificacGes
(escolha da melhor classificacéo)

Com base nas variagdes de area resultante
destacadas (Figura 7A) e nos valores de F1 score
(Figura 7B) considerou-se o cenario 4 como
pardmetro de analise em comparacdo as demais
classificagdes. Este cenério foi eleito pela sua
maior abrangéncia no espectro eletromagnético por
utilizar a combinag&o de dados Opticos e SAR e aos
altos valores das métricas de validacdo obtidos,
como forma de avaliar a aproximagéo das classes
estudadas.
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Figura 6 — Variagdes (A) e aproximagcdo entre as classes mapeadas (B) baseado no cenério de maior F1 score
(Cenario 4).

Para tanto, observou-se a existéncia de
proximidade em relac&o ao percentual de cobertura
por todos os grupos de classes, exceto no cenario 1
composta somente pelos dados SAR, que
apresentou valores discrepantes para as classes de
agricultura e campo nativo, comprovados pelos
baixos valores de separabilidade calculados em
relagdo aos valores de retroespalhamento y°, que
demonstra os valores proximos das variaveis SAR.

Ao analisar a area classificada como CR,
observa-se baixa variacdo entre os resultados
gerais, que vao de 51% no cenario 4 até 58% no
primeiro cenario. A auséncia dos indices de
vegetacdo no cenario 4, pode ter induzido uma
menor parcela classificada como campo ralo,
comportamento semelhante ao observado em
estudos como o de Rosemback et al. (2005). A
baixa diferenca de 7% entre a classe, pode ter
ocorrido pela presenca de dados SAR no cenério 4
guando aplicados nessas superficies com campo
ralo, pois conforme as fei¢Ges do terreno, o sinal de
retorno apresenta valores de intensidade mais
elevados.

A classe AG demonstrou variagdes ndo
significativas entre as classificagdes, sendo a
menor area classificada para a cenario 2 de 0,3% e
0,4% para o cenério 4, diferencas evidenciadas
pelos maiores valores de acuracia do usuario e do
produtor na classificacdo utilizando variaveis de
reflectancia, de retroespalhamento, decomposi¢do
dual de Cloude-Pottier e coeréncia
interferométrica, comprovando que a Sinergia dos
dados do Sentinel 1 e Sentinel 2 sdo uma

alternativa para a melhora do mapeamento
utilizando técnicas de ML.

A presenca de dgua em alguns elementos
superficiais utilizando o NDWI, por exemplo,
podem auxiliar na detecgdo dessas caracteristicas,
especialmente de areas alagadas com presenca de
vegetacdo (Gao, 1996). Estas diferengas em area de
mapeamento desta classe comprovadas pelos
valores mais elevados de acuracia do produtor e
usuario para o cendrio 4, indicam que a inser¢do de
variaveis SAR aumenta a eficacia da classificacao
e por consequéncia ocorre uma melhor
identificacao de areas de corpos d’agua, neste caso
dado a maior contribuicdo dos valores das variaveis
SAR as varidveis do sensor éptico empregadas na
geragdo da classifica¢do do cenario 4.

No que se refere a classe FT, 0 menor valor
de percentual de cobertura foi de 12,7% no cenario
1, enguanto a maior area estimada apresentou
14,8% no cenéario 2, indicando a importéncia da
presenca da reflectancia na regido da borda do
vermelho (red edge 705 a 865 nm), infravermelho
préximo (846 nm) e infravermelho de ondas curtas
(1610 a 2190 nm) nesta classificacdo.

Estas se constituiram como variaveis
significativas na determinacédo de &reas de floresta,
respectivamente por refletirem mais energia
luminosa na faixa de 670-760 nm (Hawrylo et al.,
2018) além de identificar o arranjo celular
diferenciado de cada espécie, 0 que gera uma
resposta espectral singular para cada estrutura
foliar (Jensen, 2009; Ponzoni et al., 2012). Além
disso, compreendem importantes elementos
biofisicos e bioguimicos da vegetacdo, tais como
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lignina (Goergen et al., 2021) e celulose (Vicente
et al., 2007).

Ainda para esta classe, o cenério 3 mostra
resultados de percentual de cobertura proximos ao
cenario 4, embora ndo tenha obtido os maiores
valores de F1 score em comparacao a maioria dos
demais cendrios. Isso evidencia uma melhora na
deteccdo de tal classe a partir da sinergia de
informacGes espectrais, tais como nos estudos de
Ibrahim (2022) e Bazzi et al. (2019).

No que se refere a classe CP, tem-se um
maior afastamento entre os valores estimados para
0 cendrio 1 de 15,5% de percentual de cobertura
com média dos valores distribuidos para as seis
classificagbes de 26,4%, todavia o cenario 4
apresenta 29,9%, valor mais elevado entre as
classificagbes, = demonstrando  um  maior
mapeamento das areas de campo na auséncia dos
indices de vegetacdo e diferenca em torno 60% a
menos de F1 score para esta classe, em comparacdo
a classificacdo quando utilizado os dados do
bandas do Sentinel-2 na regido do espectro
eletromagnético desde o vermelho, borda do
vermelho, infravermelho préximo até o
infravermelho de ondas curtas.

Para o estudo de Campos-Taberner et al.
(2020) também demonstraram que as bandas do
Sentinel-2 do vermelho e do infravermelho
proximo transmitiram as informacgGes mais Uteis
para o classificador de deep learning nesta regido
do espectro capaz de categorizar a vegetacdo, neste
caso as areas de campo, ja que estas duas bandas
mapeiam bem as diferengas no indice de &rea foliar
(IAF) e na pigmentagéo foliar, respectivamente.

Para a classe AM, uma menor parcela foi
contabilizada no cenario 1 (0,8%) em comparagéo
as demais, sendo 0 maior valor para o cenario 5,
com 1,9% de cobertura. O potencial para a
detecgdo de areas Umidas por parte de dados SAR
utilizando o retroespalhamento em ¢%é
evidenciado por Chatziantoniou et al. (2017),
entretanto, ao adotar o y° no presente estudo, a
quantificagdo dessas areas apresentou baixos
valores de cobertura, o que diverge de estudos que
vem sendo apresentado no meio cientifico onde
pesquisas recentes destacam a possibilidade de
obter resultados mais fidedignos para regides
Umidas utilizando o retroespalhamento em y°
(Arias et al., 2022).

E importante ressaltar ainda nesta classe
(AM), que na etapa de andlise de separabilidade
pelo retroespalhamento, 50% das ocorréncias desta
classe indicaram incapacidade de distingéo, isso

sugere que as informacdes de decomposicao
polarimétrica e coeréncia interferométrica por si
sO, ndo foram suficientes para estimar com maior
eficacia areas Umidas. Todavia os melhores
resultados para a discriminacdo destas areas estdo
relacionados a utilizacdo da banda 11 (SWIR), j&
que essa é conhecida por fornecer informagGes
independentes relacionadas a 4gua da cultura e/ou
teor de proteina (Garcia-Haro et al., 2020).

Varios estudos recentes utilizando dados
do Sentinel-2 tém demonstrado a importancia da
utilizacdo desta banda na identificacdo de tipos de
culturas agricolas irrigadas e sujeitas a inundagao
(Campos-Taberner et al., 2019; Kobayashi et al.,
2020).

Para a classificacdo das areas urbanas
(AU) as diferencas computadas mostram-se
insignificantes,  possivelmente  devido ao
percentual de &rea pequeno em relacdo ao total da
area classificada. Os valores minimos e méximos
sd0 vistos nos cenarios 1 (0,41%) e cenarios 3 e 6
(0,44%), respectivamente.

Contudo, na utilizagdo de produtos S-1
para complementar o uso de imagens S-2, a
separabilidade (delimitagdo dos limites) do
contexto urbano tende a ser mais evidenciado, bem
como as linhas de bordas de floresta arbdrea,
comportamento evidenciado também em estudos
como o de Lopes et al. (2020), isto devido a
capacidade do SAR de interpretar diferentes
coeficientes dos mecanismos de dispersdo
provindos do S-1, como o double bounce (Cloude
e Pottier, 1996; 1997) como mecanismo
predominante neste tipo de alvo e das informacdes
extraidas da coeréncia interferométrica (Overbeck
etal., 2021).

A menor variagdo do coeficiente de
correlacdo complexa encontrado, calculado pelo
par interferométrico indicaram a estabilidade da
classe AU analisada, pelo alto grau de correlacéo
encontrado entre as duas imagens. Jacob et al.
(2020) utilizando entre outros classificadores o
algoritmo de classificacdo RF encontraram valores
elevados de acuracia global e uma melhor
delimitacdo da &rea urbana em sitios de andlise na
Polbnia, Itdlia e Espanha, principalmente quando
combinados aos dados de intensidade.

Ao analisarmos a classe de AT, evidencia-
se a generalizacdo em destaque para o cenério 1,
que apresenta o valor de 12,1% enquanto as demais
classificacdes apresentaram 1,6%, 1,8%, 2,4%,
1,7% e 2,6%, respectivamente. LimitacOes entre
classes com cobertura vegetal séo recorrentes em
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trabalhos do género em caso de imagens SAR,
como discriminar classes de agricultura e
vegetacdo secundaria a partir de imagens Sentinel-
1 (Nicolau et al., 2021) decorrente do baixo
contraste radiométrico neste comprimento de onda.

Para areas de agricultura, a utilizacdo do
Sentinel-1 em especifico a partir da abordagem do
retroespalhamento com o terreno achatado (y°), o
estudo de Arias et al. (2022) revelou a influéncia
positiva na estimativa de éareas agricolas pela
transformacgdo dos valores de sigma zero em °
diminuindo consideravelmente a influéncia do
angulo de incidéncia local por meio do
achatamento do terreno e por consequéncia
atenuando a influéncia deste nas polariza¢cGes VH
e principalmente na VV, com isto aumentando a
discriminag&o de cultivos de trigo.

Os préximos passos desta pesquisa serao
utilizar a sinergia dos dados o6pticos e SAR com
técnicas mais robustas de DL baseadas em
informacdo semantica e recorréncia como U-Net e
LSTM. Estas redes profundas tém apresentado
bons resultados em diferentes biomas do Brasil
alcangando acuracia global maiores que 90%,
como reportado nos estudos com dados Opticos de
Marreto et al. (2020) e Matosak et al. (2022).

Conclusodes

Os resultados alcangados a partir da
utilizacdo conjunta de dados Sentinel 1 e 2,
enfatizam a possibilidade de melhorias para a
classificagdo de uso e cobertura da terra,
considerando o0 ganho na preciséo de classificacéao.
Quando integrados os produtos gerados por ambos
0s sensores, Optico e SAR, o algoritmo de
classificagdo RF, baseado em metodologia de ML,
demonstrou boa capacidade para distingdo das sete
classes com acurécia entre 0,59 a 0,89.

O wvalor mais baixo de F1 score
apresentado pelo cenario 1, evidenciou maiores
conflitos para as classes de agricultura (AT) e area
umida (AM), que persistiram nas demais
combinacdes, fato que pode ter sua causa devido a
ocorréncia de areas classificadas como Umidas em
areas de plantios de arroz irrigado.

A estratégia de determinagdo das amostras
a partir de grupos estatisticos demonstrou
adequacdo para 0 mapeamento, mantendo um nivel
adequado de generalizag&o por cada classe.

A coeréncia interferométrica, que vem
sendo utilizada de forma frequente em estudos

desta natureza, demonstrou ser adequada para a
classificacdo do uso da terra, principalmente em se
tratando do reconhecimento de &reas urbanas e na
identificacdo de bordas ou transi¢Bes de estagios
nas florestas.

A utilizacdo de dados de
retroespalhamento, coeréncia interferométrica e
decomposicdo dual de Cloude e Pottier, a qual
utiliza a fase polarimétrica de dados SAR do S1,
em combinagdo com as bandas do éptico do S2 na
regido do visivel e do infravermelho préximo
apresentou os melhores resultados, comprovados
pelos altos valores das métricas de validagéo
obtidas.

Contudo, estudos futuros que explorem a
utilizagdo do backscattering em y° e em B° a partir
da utilizacdo de padrBes estatisticos devem ser
realizados, tendo em vista 0 baixo reconhecimento
de areas Umidas e confusdo com éareas agricolas,
principalmente de culturas irrigadas. Devem ser
consideradas séries temporais com o estudo do
comportamento do sinal de retroespalhamento em
angulo de incidéncia especifico, tipo de relevo e
sazonalidade, acrescido de avaliacBes por
abordagem recorrente e técnicas de aprendizagem
residual.

Os resultados obtidos nesta pesquisa fazem
parte e se mostraram promissores no estudo do
estabelecimento da escolha do melhor método de
classificacdo e das varidveis mais adequadas para
comporem o0 algoritmo de classificacdo
supervisionada utilizando técnicas de inteligéncia
artificial (I1A) via algoritmos de classificacdo de
machine e deep learning a serem aplicadas em uma
analise multitemporal em cubo de dados, ja em fase
de teste pelo Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) para a classificagdo do bioma
pampa de forma continua em substituicdo ao
método de classificacdo visual realizada pelo
fotointérprete.
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