INPE MINISTERIO DA CIENCIA € TECNOLOGIA
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS
sid.inpe.br/mtc-m21b/2014/02.17.19.38-TDI

MAPEAMENTO E MODELAGEM DA ESTRUTURA DA
VEGETACAO NA VARZEA AMAZONICA UTILIZANDO
DADOS POLARIMETRICOS DE BANDA C

Luiz Felipe de Almeida Furtado

Dissertacao de Mestrado do Curso
de Poés-Graduagao em Sensoria-
mento Remoto, orientada pelos
Drs. Thiago Sanna Freire Silva,
e Evlyn Marcia Leao de Moraes

Novo, aprovada em 10 de marco de
2014.

URL do documento original:
<http://urlib.net/SIMKD3MGP5W34M /3FPHTSP >

INPE
Sao José dos Campos

2014



PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GB)

Servigo de Informacgao e Documentagao (SID)
Caixa Postal 515 - CEP 12.245-970

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3208-6923/6921

Fax: (012) 3208-6919

E-mail: pubtc@sid.inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO E PRESERVACAO DA PRODUCAO
INTELECTUAL DO INPE (RE/DIR-204):

Presidente:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informacao e Documentagao (SID)
Membros:

Dr. Antonio Fernando Bertachini de Almeida Prado - Coordenacao Engenharia e
Tecnologia Espacial (ETE)

Dr® Inez Staciarini Batista - Coordenagao Ciéncias Espaciais e Atmosféricas (CEA)
Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao Observacao da Terra (OBT)

Dr. Germano de Souza Kienbaum - Centro de Tecnologias Especiais (CTE)

Dr. Manoel Alonso Gan - Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos
(CPT)

Dr* Maria do Carmo de Andrade Nono - Conselho de Pos-Graduagao

Dr. Plinio Carlos Alvald - Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (CST)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon - Coordenagao de Observacao da Terra (OBT)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Marciana Leite Ribeiro - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)

Yolanda Ribeiro da Silva Souza - Servi¢o de Informacao e Documentagao (SID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Maria Tereza Smith de Brito - Servi¢o de Informagao e Documentagao (SID)

André Luis Dias Fernandes - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)



INPE MINISTERIO DA CIENCIA € TECNOLOGIA
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS
sid.inpe.br/mtc-m21b/2014/02.17.19.38-TDI

MAPEAMENTO E MODELAGEM DA ESTRUTURA DA
VEGETACAO NA VARZEA AMAZONICA UTILIZANDO
DADOS POLARIMETRICOS DE BANDA C

Luiz Felipe de Almeida Furtado

Dissertacao de Mestrado do Curso
de Poés-Graduagao em Sensoria-
mento Remoto, orientada pelos
Drs. Thiago Sanna Freire Silva,
e Evlyn Marcia Leao de Moraes

Novo, aprovada em 10 de marco de
2014.

URL do documento original:
<http://urlib.net/SIMKD3MGP5W34M /3FPHTSP >

INPE
Sao José dos Campos

2014



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacdo (CIP)

Furtado, Luiz Felipe de Almeida.

F984m Mapeamento e modelagem da estrutura da vegetacao na varzea
Amazénica utilizando dados polarimétricos de banda C / Luiz
Felipe de Almeida Furtado. — Sao José dos Campos : INPE, 2014.

xxxiv + 150 p. ; (sid.inpe.br/mtc-m21b/2014/02.17.19.38-TDI)

Dissertagao (Mestrado em Sensoriamento Remoto) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2014.

Orientadores : Drs. Thiago Sanna Freire Silva, e Evlyn Marcia
Leao de Moraes Novo.

1. polarimetria. 2. dreas imidas. 3. radar de abertura sintética
(SAR). 4. mineracao de dados. I.Titulo.

CDU 528.8:551.435.2(811)

Esta obra foi licenciada sob uma Licenca Creative Commons Atribuicao-NaoComercial 3.0 Nao
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported Li-
cense.

i



Dr. Jodo Roberto dos Santos \ 69 & ‘/Z fc‘ \6%'?{
e O
<—/ Presidents / INPE / SJCampos - SP
Dra. Evlyn Marcia Ledao de Moraes Novo !’ \
Orientador(a) / INLE / 8JCampos - SP
Dr.  Thiago Sanna Freire Silva M o
omma)/ryﬁaemmw
Dr. José Claudio Mura / = -
A V/Zp - r/
Meimbro da Banca / INPE / S&0 José dos Campos - SP
A.’-‘"/
Dr. Pedro Walfir Martins e Souza Filho &
e
Convidado(a) / UFPA / Belém - PA
Este trabalho fol aprovado por:

Aprovado (a) pela Banca Examinadora
em cumprimento ao requisito exigido para
obtencdo do Titulo de Mestre em

Sensoriamento Remoto

( ) maloria simples
( ) unanimidade

Aluno (a): Lulz Felipe de Almeida Furtado

Sédo José dos Campos, 10 de Margo de 2014



v



“O caminho do bem é um s6 caminho / O caminho do bem é para todos / O

caminho do bem é racional.”

Tim Maia



Vi



A Deus, aos familiares, aos amigos e pessoas importantes. Ao meu Brasil!

vii



viii



AGRADECIMENTOS

A Deus, pois sem Ele nenhuma dessas conquistas seria possiveis. Pela forca,

determinacgao, disciplina e coragem para enfrentar todos os desafios.

Aos familiares, principalmente meus pais Maria de Lourdes de Almeida e Genis
Vieira Furtado Filho, que me apoiaram incondicionalmente, de todas as
maneiras possiveis. Nao deve ser nada facil aturar um filho que esta prestes a
dar a luz a uma dissertacao! Ao meu irméo Leonardo de Almeida Furtado, por

toda descontracao via LAN!

Aos meus orientadores, Dr. Thiago Silva e Dr? Evlyn Novo, que me apoiaram,
ensinaram, ajudaram, puxaram minhas orelhas e ao mesmo tempo me deram
grandiosa liberdade para trabalhar. Por terem se levantado ao meu favor,
quando foi preciso, e por todo apoio frente a tudo que ocorreu durante esses

dois anos de mestrado.

A todos os amigos de UFF e INPE, a dizer Andressa, Pedro José, Carlos
Leandro, Leandro, Rafaela, Mariane, Taissa, Silvia, Zé, Ricardo, Carina,
Bonecéo, Gordo, Clayton, Renato, Elias e a todos de quem eu nao lembrei do
nome, mas que estardo sempre presentes no coragao. E um ald especial para

a Annia, que enfrentou a lama, os mosquitos e os cipés da Amazbnia comigo.

A minha namorada, Mayne Assunc¢ado, que esteve sempre ao meu lado nas
minhas dificuldades, com palavras de carinho e conforto. Quando precisou,
puxou minha orelha com as mesmas méaos que afagam o rosto de maneira tao

especial. Tenha certeza que vocé é muito especial!

Aos membros da banca, doutores Pedro Walfir, Jodo Roberto e José Mura,
pela disponibilidade, pelas criticas ao trabalho e por terem topado essa misséo

de ler todo esse texto em apenas 20 dias!

A todos que direta ou indiretamente auxiliaram na execugao desse trabalho;

mestre Pedro José e doutores Guilherme Fernandes e Raul Vincens, pela



disponibilidade das instalagdes do LAGEF e aos funcionarios da DSR e da
Biblioteca do INPE, principalmente a Vera, Yollanda e André, pela extrema

agilidade e seriedade de seu trabalho.

Agradecimentos a Capes, ao INPE e a FAPESP pelo financiamento da
pesquisa, tanto em termos de bolsa, como no auxilio dos custos do trabalho de

campo.

E a todos os outros que ndo entraram nessa lista, ndo se sintam excluidos,

pois sabem como eu sou extremamente esquecido!



RESUMO

Areas Umidas s&o regides de extrema importancia pela sua biodiversidade e
servigos ecologicos, por serem também uma das principais fontes naturais de
gases estufa. Estima-se que entre 12% e 29% da bacia Amazobnica seja
constituida por areas umidas. Devido a sua grande extensdo e ao carater
dindmico da sua vegetacao, dados de radares de abertura sintética (SAR) séo
fundamentais, pois permitem a aquisicao de informagdes de maneira sinoptica
e multitemporal, mesmo em regides de frequente cobertura de nuvens. Dados
SAR polarimétricos (PoISAR) obtém maior quantidade de informagao sobre
cobertura vegetal, podendo melhorar a discriminagdo de diferentes tipos de
vegetagcdo e melhor caracterizar sua estrutura, quando comparado a dados
multipolarizados e multitemporais. Este estudo teve como objetivo avaliar a
eficiéncia do uso de dados polarimétricos do sensor Radarsat-2 (banda C) para
a classificagdo da vegetacao e caracterizagdo de sua distribuicdo e estrutura
na varzea Amazodnica, na regiao da varzea do Lago Grande de Curuai, no Para
Para isso, seis imagens PoISAR Radarsat-2 multitemporais foram classificadas
utilizando-se andlise de imagem baseada em objetos (OBIA) e algoritmo de
mineragcdo de dados. Os resultados da classificagcdo permitiram comparar o
desempenho do mapeamento dos tipos de vegetagdo da varzea usando (a)
imagens polarizadas com diferentes angulos de incidéncia, (b) diagonais
principais das matrizes C e T, (c) diferentes combinagbes de decomposi¢des
polarimétricas e (d) imagens multitemporais. Os resultados dessa comparacao
permitiram constatar que combinagdes entre imagens polarizadas e
decomposi¢cdes polarimétricas maximizam a separabilidade de classes
tomadas individualmente, mas quando essas classes sdo analisadas em
conjunto, as imagens multitemporais sédo as que apresentam o melhor
desempenho. Por outro lado, as decomposi¢cdes polarimétricas sobressairam-
se na modelagem da estrutura da varzea do Lago Grande de Curuai e de
atributos correlatos, gerando os melhores modelos para estimar DAP, IAF,
Densidade de individuos e Altura de Inundacdo. Todos os modelos
apresentaram alta correlacdo com atributos extraidos das cenas SAR, porém
todos eles apresentaram heterocedasticidade, havendo necessidade de
pesquisas posteriores para identificar e sanar a causa desse problema. Dessa
maneira, os resultados desse estudo permitem concluir que os dados
polarimétricos foram mais indicados para analises quantitativas da estrutura da
vegetagcdo e que as cenas multitemporais foram as mais indicadas para o
mapeamento de diversos tipos de vegetagao da varzea amazdnica.
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MAPPING AND STRUCTURAL MODELING OF AMAZON VARZEA
VEGETATION USING POLARIMETRIC C BANDA DATA.

ABSTRACT

Wetlands are important regions due its biodiversity and ecological services, and
also are considered one of the main sources of greenhouse gases. It is
estimated that 12% up to 29% of Amazon River basin area consist of
floodplains. Due to its great area extent and the dynamics of the vegetation
communities, synthetic aperture radar (SAR) data are important because of it's
synoptical and multitemporal image acquisition, even under intense cloud-
covered regions. Polarimetric SAR data (PolSAR) register an increased amount
of vegetation information, increasing vegetation type’s discrimination and a
better structural characterization, when compared to polarized or multitemporal
SAR data. This paper have as objective assess the performance of using C
band PolSAR data on mapping Lago Grande de Curuai varzea vegetation types
and characterizing its structural properties. To achieve this objective, six full
polarimetric Radarsat-2 images were classified using object based image
analysis (OBIA) and a data-mining algorithm. The classification results allowed
assessing the performance of varzea vegetation mapping using PoISAR images
with (a) different incidence angles and polarizations, (b) C and T matrixes main
diagonals, (c) polarimetric decompositions and (d) multitemporal imagery. The
results demonstrate that the combination of polarimetric decompositions and
polarized images maximizes individual class’s discrimination, but when those
classes are analyzed together, the multitemporal images achieved the best
validation indexes. On the other side, polarimetric decompositions highlights
structural and correlated attributes modeling, adjusting the best models to
estimate DBH, LAI, individual density and flood height. All models have high
correlation with SAR imagery, but all of them are heterocedastical, and there is
need of further research to understand why. This study concludes that PoISAR
data are best suited to quantitative studies of varzea vegetation, and
multitemporal scenes are indicated to map different vegetation types of Amazon
varzea.
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1. INTRODUCAO

Wetlands ou areas Umidas’ sdo “ecossistemas na interface entre ambientes
terrestres e aquaticos, continentais ou costeiros, naturais ou artificiais,
permanentemente ou periodicamente inundados por aguas rasas ou com solos
encharcados, doces, salobras ou salgadas, com comunidades de plantas e
animais adaptadas a sua dinamica hidrica” (JUNK et al.,, 2014). As areas
umidas séo ecossistemas ricos em biodiversidade, e possuem importante papel
nos ciclos biogeoquimicos do planeta atuando como armazenadores,
transformadores e emissores de gases estufa, podendo emitir anualmente de
115 a 227 Tg-CHs (MITSCH et al.,, 2012). Elas sdo importantes para a
manutengcdo da qualidade da agua (HENDERSON; LEWIS, 2008) e para os
ciclos hidrologicos, regularizando naturalmente a vazdo dos rios com os quais
se conectam (MITSCH; GOSSELINK, 2007; HENDERSON; LEWIS, 2008;
CASTELLO et al., 2012).

Cerca de 5% a 8% da superficie do planeta é coberta por areas umidas
(MITSCH; GOSSELINK, 2007), mas estima-se que cerca de 50% dela tenha
sido destruida por atividades de agricultura, desmatamento e impactos de
origem antropica (MITSCH; GOSSELINK, 2007; HENDERSON; LEWIS, 2008).
Na bacia Amazdnica, a planicie de inundagdo do rio Amazonas, também
chamada de varzea, € uma das maiores areas Uumidas do planeta. Dos 12% a
29% da bacia Amazdnica que sao constituidas por areas umidas, cerca de 300
mil km? sdo estimados como regides de planicies de inundagdo (MITSCH;
GOSSELINK, 2007; MELACK; HESS, 2010; CASTELLO et al., 2012).

O rio Amazonas é um rio de agua branca, e apresenta grandes concentragdes
de sedimento em suspensdo, que sustentam grande biodiversidade vegetal,
incluindo muitas espécies endémicas (JUNK, 1997). Essa riqueza torna as

varzeas atraentes a ocupagéo humana, servindo como fonte de alimento, agua

! Também conhecidas por areas inundaveis ou 4reas alagaveis.



e meio de transporte, durante a cheia, para a populagcao ribeirinha, que
sobrevive da pesca, extragdo de madeira e fibras, agricultura e pecuaria
(JUNK, 1997; WITTMAN et al., 2004). Essas caracteristicas explicam a tanto a
histérica ocupagdo humana ao longo das margens do rio Amazonas e

Solimdes, como também sua elevada densidade populacional (JUNK, 1997).

Devido ao aspecto dinamico de seus processos ecologicos, estudos que
envolvem varzeas necessitam de observagdes espaco temporais sistematicas
(ARNESEN, 2013). Trabalhos de campo sao onerosos e de logistica complexa,
sendo um método caro para o estudo sistematico da varzea. Neste contexto, o
uso de dados de sensoriamento remoto permite a observagao sistematica de
grandes extensdes e também de diferentes épocas do ano (HESS et al., 1995)
aumentando a quantidade de informagao sobre a cobertura de vegetacédo de

sua area de estudo.

O uso de dados de sensoriamento remoto Optico em regides tropicais umidas
pode ser prejudicado pela sua intensa cobertura de nuvens. Além disso,
dosséis de comunidades de plantas suficientemente fechados podem
prejudicar a aquisigao de informagao sobre a estrutura da vegetagéo e sobre os
alvos que ocupam seu substrato, seja o sub-bosque ou a extensdo da
inundagao da varzea (HENDERSON; LEWIS, 2008).

Os dados de radares de abertura sintética (Synthetic Aperture Radar — SAR)
oferecem uma alternativa aos dados de sensores Opticos, pois podem penetrar
a cobertura de nuvens, e sdo mais sensiveis a estrutura da vegetacéo
(HENDERSON; LEWIS, 1998; HENDERSON; LEWIS, 2008, KLEMAS, 2013).
Para manter uma boa relagdo sinal/ruido e imagear grandes extensdes da
superficie da terra, sensores SAR convencionais possuem, em geral, uma ou
duas polarizagdes e um comprimento de onda, possuindo capacidade limitada
para diferenciar tipos de vegetagao (HESS et al., 1995; SILVA et al., 2010).

A nova geragao de radares polarimétricos orbitais (PoISAR) permite o registro

da amplitude e a fase da onda retroespalhada, em todas as combinagdes de



polarizagbdes, aumentando a quantidade de informacdo sobre a vegetagao.
(VAN DER SANDEN, 1997; BRISCO et al., 2013). Por conta disso, supbe-se
que essas imagens podem melhor quantificar os atributos biofisicos desses
alvos e mapea-los com maior precisdo utilizando menor niumero de cenas,
quando comparado com as imagens dos SAR convencionais e com estudos

multitemporais.
1.1. Hipotese e objetivos

Assim, a hipotese deste trabalho € de que o uso das decomposicdes
polarimétricas derivadas de dados PolSAR de banda C melhoram (a) o
reconhecimento e classificagdo das tipologias vegetais em ambientes de
varzea amazonicos e (b) a modelagem preditiva de seus atributos biofisicos,
quando comparados com imagens multipolarizadas (HH, HV e VV) e com

imagens multitemporais.

Para testar tal hipotese, o presente trabalho possuiu os seguintes objetivos

especificos:

e Avaliar a influéncia de diferentes (a) angulos de incidéncia, (b)
decomposi¢des polarimétricas e (c) épocas do ano, a partir de uma série de
imagens polarimétricas Radarsat-2, na acuracia da classificacdo da

vegetacao de varzea do Lago Grande de Curuai, PA.

e Avaliar a correlagédo entre as respostas das imagens multipolarizadas,
decomposi¢des polarimétricas e atributos estruturais da floresta obtidos em

campo; e

e Estabelecer modelos preditivos empiricos para o mapeamento dos atributos

estruturais da floresta de varzea.






2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Ecossistemas da varzea amazobnica

O rio Amazonas € um rio de “aguas brancas”, caracterizado pela alta
concentracéo de sedimentos em suspensao (variando em torno de 31 a 247
mgL™" em profundidades entre 0 — 1 metros), média riqueza em minerais
dissolvidos na agua (como calcio e outros minerais que sao recursos nutritivos
para a vegetagao) e pH proximo ao neutro (JUNK, 1997). Estas caracteristicas
fisico-quimicas afetam de maneira positiva a biodiversidade da vegetagéo das
planicies de inundacdo banhadas por aguas brancas, conhecidas como

varzeas.

O ecossistema de varzea é caracterizado pelo chamado “pulso de inundagao”
(JUNK et al., 1989), onde os fluxos originados da precipitacdo sazonal a
montante dos principais rios da bacia Amazbnica convergem para criar um
pulso anual de influxo de agua que percorre toda a extensao do Rio Amazonas
(Figura 2.1).

Os processos de sucessado autogénica e alogénica da varzea amazdnica sao
ligados diretamente ao zoneamento dos tipos de vegetacdo. Quando ha
deposicdo de sedimentos, aumenta-se o nivel de base local, diminuindo a
duracdo do periodo de inundacao, e permitindo assim o estabelecimento de
espécies menos tolerantes a inundagao e a ocorréncia de sucessao ecolégica
secundaria ou climax. Quando ha remogéo do substrato, ha redugdo do nivel
de base local e aumento do periodo de inundagido, causando estresse e
mortandade na vegetacdo menos tolerante, forgando o retorno aos estagios
sucessionais anteriores (JUNK; PIEDADE, 1997; WORBES, 1997).
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Figura 2.1 - Variagdo anual do nivel da agua, em centimetros, para a estagao
fluviométrica de Obidos, na regido do baixo Amazonas. A linha azul
indica a média diaria para o periodo de 1970 a 2011, e a area
sombreada em azul indica o intervalo de confianga de 95% para a
média. Em destaque, os anos de 2007 (vazao normal), 2005 (seca
extrema) e 2009 (cheia extrema).

Fonte: Figura adaptada de SILVA et al. (2013).

Regides com menor elevacao possuem cerca de 300 dias de inundagao anuais
e sdo marcadas pela presenca de plantas herbaceas anuais. Regiées com
cerca de 270 dias de alagamento anuais possuem elevagbes médias e sao
marcadas por plantas arbustivas tolerantes a inundagao. As regides mais altas
possuem menos de 230 dias de inundagao anuais e sao ocupadas por florestas
inundaveis bem desenvolvidas. Este zoneamento é diretamente ligado ao grau
de adaptacdo a inundagao exibido por diferentes espécies (JUNK; PIEDADE,
1997; WORBES, 1997).

2.2. Avegetacdo davarzea amazbnica

Em geral, podem-se distinguir cinco principais formagdes vegetais nas regides
de varzea (WITTMANN et al., 2004; WITTMANN et al., 2010): (1) plantas

herbaceas flutuantes livres; (2) herbaceas enraizadas ou nao enraizadas; (3)



ervas sublenhosas tolerantes a inundagdo, em pausa metabdlica; (4) plantas
lenhosas arbustivas perenes e tolerantes a inundacdo, em fase de pausa
metabdlica durante a inundagdo e (5) plantas lenhosas arboéreo-arbustivas

perenes adaptadas a inundagao, em fase produtiva na cheia.

Junk et al. (2012) classifica a vegetagcdo da varzea amazénica em dois grupos
principais: (6) regides dominadas por plantas herbaceas e (7) regides
dominadas por florestas e arbustos. Em (6), podem ser discriminados trés
subgrupos de plantas herbaceas, subdivididos em fungdo de sua fenologia,
composigao especifica e elevagdo — (6.a) gramineas anuais em terrenos
baixos, (6.b) gramineas perenes em terrenos baixos (Paspalum fasciculatum,
P. repens, Echinochloa polystachya) e (6.c) areas elevadas perturbadas
antropicamente, com a presenga de gramineas anuais. Com relagdo a (7),
existe trés grupos principais, divididos em fungdo da duracdo do periodo de
inundagao: (7.a) florestas de varzea baixa (> trés meses de inundagao anuais);
(7.b) florestas de varzea alta (<trés meses de inundagédo anuais) e (7.c)
florestas pantanosas, que apresenta periodos de inundagdo anuais maiores
que os outros dois grupos. Cada um desses grupos € subdividido outros mais

especificos segundo sua composigao de espécies e estagios sucessionais.

Em mapeamentos prévios utilizando dados de sensoriamento remoto, (1), (2),
(3), (6.a), (6.b) e (6.c) sdo comumente agregados sob a classe “macrdfitas”
(macrophytes), (4) e (7.c) sob “vegetagcao arbustiva” (shrubs), e (5) e (7.a) e
(7.b) sob “vegetacao arbustivo-arbérea” (woodland) ou “arbdrea” (forest), de
acordo com a composicao especifica e densidade/biomassa de individuos
(HESS et al., 2003, SILVA et al., 2010, ARNESEN et al., 2013;; RENO et al.,
2011;).

A diversidade das florestas de varzea da planicie de inundagcdo Amazénica é
limitada pela adaptagcdo a inundacéo peridédica (PAROLIN et al.,, 2010). As
florestas de varzea possuem menor numero de espécies do que as florestas de

terra firme Amazbnicas, porém estudos indicam que sua diversidade de



espécies esta entre as maiores do mundo, considerando-se as florestas de
areas Umidas (MITSCH; GOSSELINK, 2007; WITTMANN et al., 2010). A
dindmica fenoldgica da floresta € também diretamente controlada pelo pulso de
inundacao, resultando em elevada caducifdlia durante o inicio da inundagao
(WORBES, 1997; SCHONGART et al, 2002). Muitas dessas espécies
possuem frutos que flutuam sobre a lamina d’agua e sao dispersados por
espécies de peixes ou que sao resistentes a inundagcdo e sobrevivem por
longos periodos no fundo dos lagos, onde germinam na época seca. (JUNK;
PIEDADE, 1997; WORBES, 1997).

A vegetacdo herbacea também possui papel importante na varzea amazoénica,
ocupando vastas areas e realizando fungdes chave em varios processos
ecologicos (SILVA et al., 2009; PIEDADE et al., 2010). Além da sedimentagéo
e consolidagdo do substrato, as macrofitas s&o importantes para a fauna,
servindo como habitat para uma grande variedade de invertebrados, peixes e
répteis (JUNK; PIEDADE, 1997). Diversas formas de vida e modos de
crescimento podem ser observados para uma mesma espécie de macrdfita, de
acordo com os diferentes periodos do ciclo hidrolégico. Muitas destas plantas
exibem um ciclo de crescimento anual, com mortalidade ao final do ciclo e
rapidas taxas de decomposicdo, implicando em um pulso de liberacdo de
nutrientes. Este pulso pode ser fator determinante na sucessao de espécies
vegetais durante a fase de seca. Considerando-se que as areas habitadas por
macréfitas podem se estender por varios quildbmetros, torna-se claro que o
efeito destas plantas sobre a disponibilidade de nutrientes minerais no
ambiente aquatico é de consideravel magnitude(JUNK; PIEDADE, 1997).

2.3. Sensoriamento Remoto por Radar

Radares de abertura sintética (SAR) séo sistemas de SR ativos que operam na
regido espectral das microondas, coerentes e de geometria de imageamento
de visada lateral. Devido ao tamanho e a natureza de suas ondas, sensores

SAR sé&o pouco perturbados por fendmenos atmosféricos como nuvens e



aerossois, e sao sensiveis a constante dielétrica (relacionada principalmente
com a composicdo quimica e a quantidade de umidade dos materiais),
geometria e estrutura dos alvos. As bandas espectrais mais utilizadas em SAR
sdo X (~3 cm), C (~5.6 cm), L (~23 cm) e P (~72 cm) (HENDERSON; LEWIS,
1998).

Sistemas radares operam através do registro do retroespalhamento da onda
emitida. As ondas de um SAR s&o sempre emitidas e registradas em
polarizagdes lineares, sejam horizontais (H), verticais (V) e suas combinagoes:
as polarizagdes paralelas (H emitido e H recebido - HH; V emitido e V recebido
- VV) ou cruzadas (H emitido e V recebido - HV; V emitido e H recebido - VH).
As polarizagdes tém efeito significativo sobre a interagdo entre a REM e os
alvos (HENDERSON; LEWIS, 1998; LEE; POTTIER, 2009).

Quando a onda do radar atinge a superficie da Terra, ela interage com
inumeros refletores da superficie. A soma coerente da intensidade e fase de
cada uma desses retroespalhamentos causa oscilagcdo no sinal de retorno
daquele elemento de resolugdo, o que provoca a flutuagdo dos niveis de cinza
dos pixels da cena ou o efeito de granulagdo (JENSEN, 2007). A esse efeito

da-se o nome de speckle.

A interpretagao visual e a classificagao digital de cenas SAR sé&o prejudicadas
pelo speckle, e a aplicagao de filtros adaptativos para a atenuagéo desse efeito
€ comum. Porém, tal filtragem deve ser realizada com parciménia, uma vez que
causa perda de resolugdo espacial e informacdes texturais (SANT'ANNA;
MASCARENHAS, 1996; HENDERSON; LEWIS, 1998).

O SAR é disposto em uma plataforma moével e a direcdo em que a nave se
desloca é chamada de azimute. A diregcdo de range é a diregédo perpendicular
ao azimute. A direcdo de range é dividida em (a) near range e (b) far range,
sendo respectivamente a distancia entre a antena e o primeiro ou ultimo pulso
de REM emitido e registrado pelo sensor. Outro parédmetro importante na

geometria de aquisicao das imagens SAR € o angulo de incidéncia, que afeta o



retroespalhamento dos alvos, o grau de penetracdo da onda em seu meio e a
ocorréncia de distorgdes de terreno, como layovers, foreshortenings e sombras.
(OLIVER; QUEGAN; 2004; LEE; POTTIER, 2009).

2.3.1. Tipos de interacdo com alvos de varzea

A varzea apresenta espalhamento superficial para solos umidos e para regides
cobertas de agua, para os menores comprimentos de onda (bandas C e X).
Para os maiores comprimentos de onda (bandas L e P), também ha ocorréncia
desse tipo de espalhamento para regides de vegetagcado herbacea pouco densa,
onde o sinal ultrapassa seus dosséis. Esse tipo de espalhamento é registrado
pelas polarizagbes HH e VV e é diretamente proporcional a rugosidade da
superficie — sdo mais intensos para alvos mais rugosos como solos expostos e
menos intensos para aguas paradas e sem ondas (HENDERSON; LEWIS,
1998).

O espalhamento volumétrico ocorre principalmente nos dosséis de alvos de
vegetagdo, onde ha uma inversdo ou rotagcdo da polarizagdo emitida devido
aos multiplos espalhamentos sofridos pela onda no interior desses dosséis.
Dessa maneira, sao registrados nas polarizagdes HV e VH. O sinal emitido nas
bandas C e X penetra em alvos com menor biomassa, como plantas
herbaceas, formagdes arbustivas e florestas menos densas, ficando restrito as
camadas superiores dos dosséis das florestas mais densas. As bandas L e P,
por sua vez, possuem maior penetracao em florestas mais densas, mas em
alguns casos podem ultrapassar quase completamente coberturas vegetais
pouco densas (HENDERSON; LEWIS, 1998).

O espalhamento double-bounce ocorre principalmente em alvos de vegetagdo
que apresentam agua ou algumas vezes solos expostos lisos em seu
substrato. S&o caracterizados por um forte sinal de retorno, sendo registrados
nas imagens como pixels bastante claros nas polarizagbes HH e VV. As
bandas C e X apresentam maior double-bounce em regides de gramineas,

formagdes arbustivas e sob florestas inundaveis menos densas, ao passo que
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nas bandas L e P os double-bounces sdo mais intensos em florestas
inundaveis e mesmo em florestas de terra firme. (HESS et al., 1990;
HENDERSON; LEWIS, 1998)

2.4. Radares Polarimétricos

Radares polarimétricos sao aqueles que possuem a capacidade de sintetizar a
intensidade da REM retroespalhada e sua fase, em todas as combinagdes de
polarizagdes lineares (figura 2.3). Dessa maneira, pode-se obter a matriz de
espalhamento S, chamada de matriz de Sinclair, que contém as informacdes
completas sobre o retroespalhamento dos alvos imageados (VAN DER
SANDEN, 1997; LEE; POTTIER, 2009; CLOUDE, 2009).

A representacao dos dados PolSAR se da na forma de vetor ou de matriz. A
forma vetorial de representagdo mais utilizada para os dados polarimétricos € a
de Jones, cujo objetivo € descrever a polarizagdo de uma onda eletromagnética
com o minimo de parametros necessarios (LEE; POTTIER, 2009). E possivel
utilizar outras representagcdes vetoriais, como o vetor de Stokes, mas pelo
maior numero de parametros associadas a ele, sua complexidade € maior e o

vetor de Jones em geral é preferido.
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Figura 2.2 — Esquema grafico com as diferengas entre radares convencionais e
polarimétricos.

Fonte: adaptado de van der Sanden (1997).

As matrizes T (coeréncia) e C (covariancia) sao utilizadas para descrever o
retroespalhamento de alvos aleatdrios ou ndo deterministicos e sdo obtidas a
partir de médias espaciais da matriz de espalhamento S (CLOUDE, 2009; LEE;
POTTIER, 2009). A matriz T origina-se pelo produto vetorial da matriz S
(equacao 2.1) na forma de vetor na base de Pauli (equagdo 2.2 — suponto que
Shv = Svn) pelo seu complexo transposto conjugado (equagdes 2.3). A base de
Pauli associa cada componente da matriz coeréncia a um tipo de mecanismo
de espalhamento — superficial (Spn + Swv), double-bounce (Sun — Sw) e

volumétrico (Sny + Svn):

5§ = [SHH sw] 2.1)

SVH SW

E’: %—E[(SHH—I_SW] (Suzr — Suv) (S + Sy 7 (2.2)
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Taez = {EgE;T) (2.3)

Sendo S = Matriz S ou de Sinclair: Kp = Matriz S na base vetorial de Pauli: Kp '

= vetor de Pauli conjugado transposto.

A matriz C é obtida pelo produto vetorial da matriz S (equacao 2.4) em forma
de vetor lexicografico (equagao 2.5 — supondo Spy = Syn) pelo seu complexo
transposto conjugado (2.6). A base lexicografica associada cada elemento da

matriz C a uma combinacao de polarizagdes (HH, HV e VV).

5 5
G = [ HH Hv]
s (2.4)
E = [SuuSuv Sivl” (2.5)
Caps = (KgK5T) (2.6)

Sendo S = Matriz S ou de Sinclair; Kg = Matriz S na base vetorial lexicografica;
Kgs ' = vetor lexicografico conjugado transposto. Dessa forma, percebe-se que a
matriz T esta ligada a uma estimativa dos mecanismos de espalhamento dos
alvos, enquanto a matriz C esta relacionada as medi¢gdes do sistema sensor
(LEE; POTTIER, 2009).

2.4.1. Decomposicéao de alvos

Os teoremas de decomposicao de alvos baseiam-se na simulacdo de
mecanismos de espalhamento de diferentes naturezas pela associagao destes
com matrizes elementares originadas a partir das matrizes S e/ou T
(HENDERSON; LEWIS, 1998; TOUZI et al.,, 2007). Nesse universo, existem
diferentes paradigmas de decomposi¢cdo: (a) decomposi¢cdes coerentes da
matriz de espalhamento S (como Pauli); (b) decomposi¢cdes baseadas em
modelos de espalhamento (como Freeman — Durden e Yamaguchi) e (c)
decomposi¢cdo dos autovalores e autovetores da matriz T (Cloude — Pottier e
van Zyl) e (LEE; POTTIER, 2009).

13



O primeiro grupo de decomposi¢cdo de alvos € aquele das decomposi¢des
coerentes da matriz de Sinclair (S). Essas decomposi¢cdes tém como objetivo
decompor tal matriz em outras n matrizes elementares, que correspondem a
um tipo de mecanismo de espalhamento deterministico ou candnico. Apesar de
serem decomposigdes que simulam alvos deterministicos, sdo muito utilizadas
em trabalhos envolvendo alvos naturais (CLOUDE, 2009; LEE; POTTIER,
2009).

A decomposi¢cao coerente de Pauli, um exemplo desse tipo de decomposi¢cao
polarimétrica, expressa a matriz S como uma soma complexa de matrizes, tal
que cada componente estima um tipo de espalhamento elementar: (a) a
primeira componente HH+VV estima o espalhamento de superficies lisas ou
espalhamento superficial; (b) HH — VV o espalhamento de um diedro, ou
espalhamento double-bounce e (c) HV o espalhamento de um diedro orientado
a 45° com o eixo horizontal do vetor da REM, que representa o espalhamento
volumétrico. A quarta componente, que estima todos os mecanismos nao
simétricos de espalhamento, s6 é calculada quando o principio de simetria do
sensor ndo € valido (ou seja, HV é diferente de VH, o que n&o ocorre para o

Radarsat - 2). A base de Pauli consiste em (equagéo 2.7):

=

5=[5HH SHV] .a=5HH+5W b Sun —Swy =5HV+5I;-’H
‘u"E Va \."E

Sy Swv (2.7)
O segundo grupo de decomposigdes sdo aquelas que estimam os mecanismos
de espalhamento dos alvos através de modelos de espalhamento, cujo objetivo
€ simular estes mecanismos sem utilizar informagdes obtidas em campo. A
decomposi¢éo de Freeman — Durden (FREEMAN; DURDEN, 1998) possui trés
componentes: (a) espalhamento superficial (odd scattering) a partir de um
modelo de espalhamento de Bragg, (b) espalhamento volumétrico (volumetric
scattering) estimado através de uma nuvem de dipolos aleatoriamente

posicionados e (c) espalhamento de double-bounce, estimado entre duas

superficies ndo metalicas, ortogonais e com propriedades dielétricas diferentes.
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Em relagdo a componente superficial, o espalhamento de Bragg de uma matriz

S é dado por (equagao 2.8):
5 0
5= [ o ] (2.8)

Quando o produto vetorial de S e ST & realizado, a matriz C resultante é

(equacgao 2.9):

1Sgal® 0 SyuSi BI* 0 B
Cag = 0 0 0 =fl0 0 0
SywSig 0 ISyl B* 0 1 (2.9)

Sendo que fscorresponde a contribuicdo da componente de espalhamento

superficial para a componente [Sy|?> (equacado 2.10):

i 5
fi=ISwl* e p=3 (2.10)
Vv
Em relagdo a componente double-bounce, a matriz S de um diedro néo-

metalico, ortogonal, se da por (equagao 2.11):

s= |67 RaRen O (2.11)

0 e“"W R R
Os termos Rty e Ry sédo os coeficientes de reflexdo de uma superficie vertical
para as polarizacdes H e V, respectivamente. Os termos e?""ee?"" s3o fatores
de propagacédo e representam atenuagdes e efeitos de mudanca de fase
causados pela interagcdo entre a REM e as superficies. Os termos Rgy € Ragy
sdo os coeficientes de reflexdo de Fresnel — ou seja, a reflexdo da onda nao é

a de um diedro perfeito, e sim de algo que se aproximaria de um diedro natural.

A matriz C originada pelo o produto vetorial de S e S é (equacao 2.12):
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2 2ilyg —wy ) % %
|R1"HRGH| 0 e¥VE W R yRoyR 1y R gy

Cap = 0 0 0
g =M _FH}RI'VRGV'Rgl"HR*GH 0 |R Ry | (2.12
lal? 0 a )
=fpl 0o o0 o0
e 0 1

Sendo fp corresponde a contribuicdo do espalhamento double-bounce na

componente |Syy|?, onde (equagéo 2.13):

2 i R R
fo = |RI‘VRGV|‘E q= egivg—yy) THCH

213
RI’URGU ( )
Em relagdo a componente volumétrica, o modelo pressupde que ha um arranjo
de inumeros dipolos horizontais muito finos orientados de maneira aleatodria,
com o angulo 0 variando de —11 a 1™ com relagao ao eixo horizontal da REM. A

matriz S de um dipolo horizontal muito estreito é (equagéo 2.14):

§= [3 g]+a~19b~ﬂ (2.14)

A matriz C resultante da operagéo vetorial de S e S, ap6s a distribuicdo

aleatéria ter sido aplicada, é (equagao 2.15):

UE 0 1

< C ==

av = 0 8[0 2 0] (2.15)
1 0 3

Sendo fy a contribuicdo de espalhamento volumétrico na componente [Svv?|.
Finalmente, a propor¢ao de cada tipo de espalhamento, em relacao ao total

(Span) € simulado como (equagao 2.16):

5paﬂ= |5HH|2+2|5HU|2+|5W|2=P5‘+PD+PV (216)
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Onde Ps, Pp e Py sdo as componentes finais superficial, double-bounce e

volumétrica — as imagens de saida.

A decomposicao de Yamaguchi (LEE; POTTIER, 2009) diferencia-se da de
Freeman - Durden por supor que nao ha simetria de espalhamento da matriz S
(SHHS Hv # SwS vh). Dessa maneira, a modelagem da componente volumétrica
¢é feita de maneira diferente e o espalhamento dos alvos é descrito por quatro
componentes: volumétrico, double-bounce, superficial e helicoidal, que estima
o espalhamento assimétrico. As matrizes S de um espalhador em forma de
hélice sao (equagao 2.17):

1 1 —j]

SLH:L' _1} ESRH:[_j 1 (2.17)

Sendo Sy a hélice girando para a esquerda e Sgry para direita. As matrizes C

oriundas das matrizes S acima séo (equagao 2.18):

£ 1 —j V2 -1 1 i V2 -1

f_' . — . — |l_' . — . —

Cary = r jv2 2 —jV2|elpy = T —j¥z2 2 jv2 (2.18)
-1 V2 1 -1 —j V21

Sendo assim f; € a contribuicdo do espalhamento helicoidal na componente

|Svv[®.. O Span e as imagens finais passam a ser (equacao 2.19):

Span = |Syyl* + 21Syy|* + |Syy|* = Ps + Pp + Py + P, (2.19)

SendoP¢ a proporgcao de espalhamento de hélice no retroespalhamento total.

O terceiro e ultimo grupo de decomposigdes a ser considerado nesse estudo é
aquele baseado em decomposicdo dos autovalores (eigenvalues) e
autovetores (eigenvectors) da matriz T. Os autovetores possuem informagdes
sobre o tipo de espalhamento que os alvos possuem — volumétrico, double
bounce, etc; e os autovalores, sobre a contribuicdo que cada tipo de

espalhamento possui em relagcdo ao espalhamento total — a propor¢cdo do
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espalhamento em relagédo a todos os outros (CLOUDE, 2009; LEE; POTTIER,
2009).

De uma maneira geral, pode-se escrever a matriz T da seguinte forma

(equacgao 2.20):

T, = U,Z, U1 (2.20)

Onde (equagdes 2.21 e 2.22):

A, 0 0

Zy = [ﬂ A; ﬂ] (2.21)
0 0 A

Uy = [¥1 Uz Uz (2.22)

23 contém os autovalores da matriz T3 Os autovalores sdo numeros reais, nao
negativos, onde A1 >A2 >A3 > 0. U3 contém os autovetores da mesma matriz, que

sao definidos como (equagao 2.23):

u; = [cosae’® senacosfe’®*® senasenfel V) (2.23)

Onde a é o angulo que define o tipo de espalhamento; 8 é o angulo de
orientagao do alvo e @, 6 e y sédo angulos relativos a fase da onda. Finalmente,

a matriz T3 pode ser escrita da seguinte maneira (equagao 2.24):

3
(Tq) = ZA&EEE‘T (2.24)
=1

Ou seja, a matriz T3z € decomposta pelo somatorio do produto de um autovalor
i, seu autovetor i correspondente e o complexo conjugado desse mesmo
autovetor i. Esse somatorio é feito para os trés autovalores e trés autovetores.
A decomposicao de autovalores e autovetores, por si sO, € uma decomposi¢cao

de alvos; mas a transformacdo de Cloude — Pottier usa trés parametros
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derivados dessa decomposicdo para melhor explicar os mecanismos de
espalhamento dos alvos: Entropia, Anisotropia e Angulo a (CLOUDE, 2009;
LEE; POTTIER, 2009).

A entropia (H) é definida como o grau de desordem do espalhamento de um
alvo (equagao 2.25 e 2.26), e é associada ao tipo de espalhamento principal

que esse alvo possui.

3

{n}=zimk@ﬂm) (2.25)
=1
_ j’t’
E_'iqlk (2.26)

Como visto, a entropia descreve a probabilidade de ocorréncia de um autovalor
em relacdo aos outros trés. Quando os trés autovalores possuem iguais
probabilidades de ocorréncia, a entropia € maxima (H = 1) e ndo ha um tipo de
espalhamento dominante. Ao contrario, se H = 0, ocorre apenas um tipo de

espalhamento.

A Anisotropia (A), por sua vez, relaciona-se com a importancia relativa do
segundo e terceiro tipos de espalhamento que o alvo apresenta. A anisotropia

define-se como (equagéao 2.27):

A=—"7 (2.27)

Em termos préticos, A s6 pode ser empregada quando H > 7. Em qualquer
outro caso, ela é muito afetada por ruidos e ndo possui informacdes relevantes.
(LEE; POTTIER, 2009).

O angulo alfa (a) refere-se ao tipo de espalhamento principal do alvo. Quando
0° < a <45° a onda incidente e a onda retroespalhada possuem diferencas em
amplitude, mas as fases das ondas sao iguais Quando o angulo a é de 45°

graus, ha espalhamento anisotropico perfeito. Quando 45° < a < 90°, as ondas
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possuem amplitudes e fases diferentes, o que pode significar espalhamentos
em forma de diedro ou de hélice. No caso extremo (90°) as duas ondas
possuem mesma amplitude, mas com 180° de diferenca de fase. Logo,
resumidamente o angulo a divide-se em: (a) superficial (valores préximos de
0°); (b) espalhamento volumétrico (para valores proximos de 45°) e (c)
espalhamento double-bounce (para valores proximos de 90°) (CLOUDE, 2009;
LEE; POTTIER, 2009).

A decomposicdo de alvos de Touzi (TOUZI, 2007) oferece informacgdes
complementares a decomposicao de Cloude — Pottier. Pardmetros como a
diferenca de fase dos alvos (®; - @) e angulo de orientagdo do alvo (B)
complementam as informagdes fornecidas pelo angulo a, que podem ser
redundantes principalmente na regido que compreende os espalhamentos
double-bounce (TOUZI, 2007).

Finalmente, a decomposicao de van Zyl (CLOUDE, 2009; LEE; POTTIER,
2009) é uma decomposigao intermediaria entre as baseadas em modelo de
retroespalhamento e em decomposi¢cdo de autovalores/autovetores. Van Zyl

expressa a matriz T3 da seguinte maneira (equagéao 2.28):

3 > 0 a B> 0 B 0 0 0
(€)= lauT=a| 0 0 o[+4|0 0 of+afo 1 of (228)
< @ 0 1 B 0 1 00 0

Onde A4,/\2 € \3 sdo termos baseados nas relagdes entre os autovetores uq, u;
e usz e autovalores A1, A2 e A3 respectivamente. Van Zyl relaciona os dois
primeiros autovetores aos espalhamentos superficial e volumétrico. O autovalor

A3 por sua vez é relacionado aos double-bounces.

25. SAR e &reas Umidas

Para esse trabalho, a analise de trabalhos da literatura sera dividida em trés
partes: (1) aqueles relacionados com o mapeamento de tipos de vegetacao de

areas umidas e similares; (2) aqueles sobre estimativa e modelagem de
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atributos biofisicos de tipos de vegetacdo de varzea e semelhantes e (3)

trabalhos utilizando dados polarimétricos.

Com relagcédo ao item (1), Hess et al. (1990), Kasischke et al. (1997) e
Henderson and Lewis (2008) sao artigos de revisdao que abordam o tema do
uso de imagens SAR para a classificagdo de alvos de vegetagao e
mapeamento da dindmica e extensao de inundagdo, em areas umidas de todo
o mundo, para todas as frequéncias SAR mais comuns (X, C, L e P). Os
autores relatam que a (a) banda C pode ser usada para estudar areas umidas
dominadas por florestas, sendo inapropriada somente para aquelas com
elevadas quantidades de biomassa; (b) ddo grande importéncia a informagéao
polarizada, afirmando que muitas vezes maior numero de polarizagbes € mais
adequado do que maior numero de cenas multitemporais de uma mesma
polarizagao; (c) ndo ha uma ligagao direta entre o uso de angulos de incidéncia
e maiores indices de precisdao e acerto da classificagdo — essa relagéo
depende diretamente da area de estudo e dos alvos imageados; afirmam
também que a combinagdo de mais de um angulo de incidéncia nem sempre
aumenta a precisdo da classificagdo; (d) o uso de imagens multitemporais, em
geral, aumenta a precisao da classificagdo apenas até certo ponto, e muitas
vezes incorre em um aumento do erro geral da classificagdo e (e) a area de
estudo e suas classes sao fundamentais para o mapeamento — como pode ser
observado nesse trabalho, dado que alguns resultados obtidos para a varzea
amazoébnica diferem sensivelmente de resultados obtidos em outras areas

Umidas.

Outros autores reforcam muitos dos resultados vistos anteriormente, como
Costa; Telmer (2006), Martinez; Le Toan (2006), Li et al. (2007), Lang et al.
(2008), Lucas et al. (2008) e Marti-Cardona et al. (2010). Estes autores
investigaram os efeitos do uso de diferentes polarizagbes, angulos de
incidéncia e uso de cenas multitemporais na classificagdo dos alvos de
vegetagcdo em areas umidas em diferentes regides do mundo, tanto para banda

C como para banda L. Entre suas conclusdes, pode-se afirmar que (f) cenas de
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diversas polarizagbes possuem melhor resultado que cenas multitemporais
com apenas uma polarizacao e seriam capazes de suprimir parte da confusao
entre as classes que os multiplos angulos nao resolverem — apesar de que
esse resultado esta ligado diretamente aos tipos de vegetagao presente nessas
areas umidas, dado que nessa pesquisa foi observado um resultado diferente;
(g) a banda C é mais adequada para o uso em regides de vegetagao de areas
umidas dominadas por gramineas e vegetacao arbérea de menor porte, devido
a sua menor capacidade de penetragdo que a banda L; (h) o uso cenas
multitemporais melhora a analise das classes somente até certo ponto e (i) ndo
necessariamente o menor angulo de incidéncia € o mais adequado para
diferenciar os tipos de vegetagdo imageados; muitas vezes angulos médios e

maiores possuem maior poder de discriminar esses tipos.

Também é observado na literatura trabalhos envolvendo o uso de imagens
SAR, na banda C ou L, e sua sinergia com dados de outros sensores opticos
e/ou modelos digitais de elevagdo. Bwangoy et al. (2010) utilizaram dados
multisensor (TM/Landsat-5, SAR — banda L e SRTM) no mapeamento de alvos
de areas umidas no Congo. De todos os 28 layers usados na classificagado, os
dados SAR representaram sozinhos 9% de toda a informagao utilizada na
classificagcdo, e a imagem da época cheia apresentou mais de 8% da
participagcdo, superando muitos dos comprimentos de onda normalmente
utilizados no sensoriamento remoto de dados opticos. Silva et al. (2010)
utilizaram dados multisensores (MODIS, SRTM e Radarsat-1 — banda C) para o
estudo das dindmicas temporal e espacial de macrdfitas e para a estimativa de
sua produtividade, na varzea do lago de Monte Alegre, no Para. Através da
analise de imagens baseada em objetos (Object-Based Image Analysis —
OBIA) foi possivel detectar ndo s6 a cobertura e a dindmica dessas plantas,

mas também modelar sua produtividade.

Com relagao aos trabalhos do item (2), sobre o ajuste de modelos preditivos de
atributos biofisicos da vegetacdo de areas umidas a partir de dados SAR,
Townsend (2002), Costa et al. (2002), Moreau; Le Toan (2003), Novo et al.
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(2002) e Sartori et al. (2012) mostraram que ambas as bandas C e L, além de
possuirem correlagdo com os parametros biofisicos de gramineas, como
biomassa, altura e porcentagem de cobertura, também sao complementares e
podem ser utilizadas em conjunto, melhorando o ajuste e o desempenho dos
modelos. Os autores também mostram que, mesmo somente com a banda C,
pode-se estabelecer correlagdes significativas para plantas herbaceas e
arbustos de menor densidade, como r?> = 0.78, para o log da biomassa seca de
macrofitas, como visto em Costa et al. (2002) e Novo et al. (2002). Porém,
poucos sao os trabalhos que discutem o erro médio quadratico (Root Mean
Squared Error — RMSE) e os residuos dos modelos. Tal discussédo, que é
importante para trabalhos que envolvem modelagem preditivas, foi observada

apenas em Sartori et al. (2012) e Moreau; Le Toan (2003).

Com relagao ao item (3), ha poucos trabalhos abordando dados polarimétricos
e seu potencial em mapear a distribuicdo e a estrutura de alvos de vegetacao
em areas umidas. Touzi et al. (2009) investigaram a decomposi¢cao de alvos de
Touzi para discriminar tipos de vegetacdo em areas umidas no Canada, e
concluiram que sua decomposicdo obteve melhores resultados que outra
decomposig¢ao similar: Cloude — Pottier para a vegetagcdo umida de Mer de
Bleue. Brisco et al. (2013) compararam o desempenho de dados polarimétricos
e polarimétricos compactos (onde o sensor emite em apenas uma polarizagao,
mas recebe nas duas, e ainda contém a informagao de fase) no mapeamento
de alvos comuns de regides de areas umidas e também de regides de
rizicultura. Os autores observaram que, devido a maior quantidade de
informagdo por parte dos dados polarimétricos, esses destacaram-se sobre os
polarimétricos compactos e obtiveram melhor resultado. Koch et al. (2012)
utilizaram dados 6pticos e polarimétricos de banda C e L para mapeamento
das condigdes ambientais de areas umidas na Espanha. Os autores utilizaram
a decomposicao de Cloude — Pottier e de Yamaguchi, e relatam o bom
resultado dos dados polarimétricos na classificacao de sua area de estudo. Os

autores também mostram que os dados O6pticos e SAR se complementam,
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dado que o sensoriamento remoto Optico foi mais sensivel ao nivel de
degradacado da area umida, ao passo que dados SAR sdo mais sensiveis a
estrutura e as condi¢cdes de inundagao ou de umidade dos alvos. Sartori et al.
(2011) utilizaram dados polarimétricos de banda L para a classificagcdo de
espécies de grupos de macrdéfitas no lago de Monte Alegre, no Para. A
informacao derivada de dados polarimétricos (como decomposigao de Freeman
— Durden e Cloude — Pottier) obteve diferentes taxas de sucesso, separando
grupos de vegetacdo como floresta inundavel, vegetacdo arbustiva e
macrdfitas, e a decomposicao de Touzi permitiu a melhor caracterizagcéo a nivel

de espécie.

2.6. Analise de imagem baseada em objetos

No mapeamento por processamento digital, algoritmos computacionais séo
utilizados na identificagcdo automatica dos alvos e sdo baseados em
classificadores pixel a pixel ou por regides. A diferenca entre as duas
metodologias de classificacdo consiste no tratamento dado ao pixel. Enquanto
na pixel a pixel, estes sao avaliados isoladamente, a classificacéo por regides
avalia os segmentos, ou seja, pixels agrupados em regides contiguas durante
segmentacdo a partir algoritmos que examinam a textura e a resposta espectral

dos pixels adjacentes e, alguns destes, a forma do objeto.

Diferentemente dos classificadores tradicionais, que apenas utilizam a resposta
espectral, a analise de imagens baseada em objeto (Object-based Image
Analisys — OBIA) possibilita utilizar outros descritores. Como as imagens estéo
estruturadas em objetos, que possuem identidade prépria, é possivel utilizar
descritores como textura, forma, relagbes topoldgicas com os objetos vizinhos,
relacao hierarquica entre os niveis de segmentagéao, entre outros, simulando os
processos cognitivos humanos de interpretacdo de imagens (BLASCHKE,
2010). Torna-se também exequivel a utilizagdo de arvores de decisao, que séo
estruturas de classes baseadas em decisdes binarias, organizadas em niveis

hierarquicos. Diversos trabalhos demonstram o melhor desempenho da
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classificagdo por OBIA quando comparara a pixel a pixel no mapeamento de
diferentes tipos de vegetagdo, quando as metodologias sdo comparadas por
meio de indices de acuracia (AMARAL et al., 2009; YU et al., 2006; GERGEL et
al.,, 2007; DORREN et al., 2003, JOHANSEN et al., 2007; SOUSA et al., 2011).

2.7. Mineracdo de dados e arvores de deciséo

A mineragcdo de dados consiste em um conjunto de técnicas, programas e
algoritmos computacionais que permite a detecgdo, extragdo de padrdes e
construgéo de conhecimento em grandes volumes de dados (WITTEN; FRANK,
2005).

Os mineradores de dados possuem trés caracteristicas principais associados a
ele (WITTEN; FRANK, 2005): (a) o seu conceito, (b) suas instancias e (c) seus
atributos. O conceito é a maneira que o computador se utiliza para detectar os
padrdes dos dados de entrada (ou seja, “aprender” sobre os dados), e sdo em
numero de quatro: “classification learning”, “association learning”, “clustering” e
“numeric predition”. O algoritmo J4.8 (como visto em WITTEN; FRANK, 2005),
pertence ao conceito de classification learning, pois apreende os padrbes dos

dados a partir de amostras pré-classificadas.

A instancia é o dado propriamente dito, fornecido para o algoritmo. Como
exemplo, os atributos de média de uma classe sdo uma instancia, assim como
0 nome dessa classe e os tipos de relacdo topoldgica com as demais classes.
Os atributos s&o os valores das instancias. Podem ser numéricos, categoricos
ou nominais. Como, por exemplo, 0.0134 para a média de um objeto e “Solo

Exposto” para uma classe.

O algoritmo J4.8. “aprende” sobre os dados de entrada e apresenta como
resultado uma arvore de decisao, que é um modelo de classificagdo para esses
dados. Esse algoritmo, fundamentado no algoritmo C4.5, € um algoritmo nao-

paramétrico baseado em ganho de informagao / entropia.
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A descricdo do algoritmo, a seguir, € como em Witten; Frank (2005).
Primeiramente, o algoritmo J4.8. é alimentado com os dados de entrada (as
instancias e atributos) que descrevem as classes de cobertura do solo. Uma
dessas instancias deve ser obrigatoriamente nominal (normalmente é a
instancia que contém o nome das classes de cobertura) e o restante, numérico.
Um no inicial € criado contendo todos os objetos de todas as classes e o seu
valor de informagéao é calculado. Em seguida sdo gerados nés-filhos, um para
cada atributo numérico, e o valor de informagdo de cada um desses nés €&
calculado. A diferenga entre o valor de informagédo do né inicial e do no6 filho é

chamada de ganho de informagao.

O ganho de informagéao é relacionado a pureza do n6; quando uma instancia e
um atributo s&o capazes de separar uma classe inteira em apenas um no, ele
possui menor valor de informagé&o, consequentemente possuindo maior ganho
de informagdo. Assim, o atributo com maior valor de ganho de informagéo é

aquele mais eficiente em separar ao maximo as classes em diferentes nos.

A instancia e o atributo que apresentam maior ganho de informacédo sé&o
selecionados pelo algoritmo e o segundo n6 da arvore é formado. Assim, todo
0 processo continua até que todas as classes de entrada estejam
completamente separadas (ou seja, que classe esteja contida totalmente em
um né separado dos demais) ou até que ndo haja mais ganho de informagao

(mesmo que todas as classes nao tenham sido separadas).

Ganho de informacgéo, ou entropia, € calculado como na equagao (2.29):
entropy(py, Py - Py) = —pilogp, — pylogp, ... — pylogp, (2.29)

Os logaritmos da equagéao (2.29) sao de base 2, portanto a unidade da entropia
€ bits. Os argumentos p+, p2... pn S@0 fragdes, calculadas como na equagéao
(2.30):

26



r = rd = T q r ol
entropy(py, p; - p,) = entropy(q,r ...s) = entropy( =, ——,— ) (2.30)
Onde g, r e s € o numero de elementos das classes dentro de um né. Quando
um né possui elementos de apenas uma classe seu valor de informacao € zero.
Quando um no6 possui elementos das classes igualmente distribuidos ele

possui 0 maximo de informagao ou entropia.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Areade estudo

A regidao de estudo (Figura 3.1) compreende a varzea do Lago Grande de
Curuai, localizado entre as latitudes 1°51°12” S e 02°21°06” S e longitudes
55°56'32” W e 55°03’14” W, ao sul do municipio de Obidos, no Estado do
Para. Tal area de estudo é representativa da planicie de inundagdo do Baixo
Amazonas, caracterizada por vegetagdo lenhosa e herbacea em variadas
propor¢cdes (BARBOSA, 2005). A planicie de inundagdo do Lago Grande de
Curuai possui regime de inundagdo monomodal, anual, previsivel, regular e de
grande amplitude. A sua principal fonte de inundagdo é fluvial, onde o Rio
Amazonas contribui com aproximadamente 77% de toda a agua do sistema
(BONNET et al., 2008). Entre maio e junho ocorre 0 maximo de inundagéao
(época da cheia), e entre outubro e dezembro o menor nivel (época da seca). A
diferenca na altura de inundacdo entre as duas épocas € de 5 a 7 metros,
podendo variar anualmente até 2 m (BARBOSA, 2005).

3.2. Dados de sensoriamento remoto

Foram utilizadas seis cenas polarimétricas adquiridas pelo sensor a bordo do
satélite Radarsat-2, que opera na banda C (5.6 cm), sob trés diferentes angulos
de incidéncia (Tabela 3.1). As cenas foram obtidas entre 19 e 22 de junho e 20
de outubro e 10 de novembro de 2011, coincidindo com as épocas de cheia e
seca da varzea, respectivamente. As imagens polarimétricas possuem 9 x 7.6
m (range x azimute) de resolucdo,com angulos de incidéncia de 25° (SQ7), 33°
(SQ14) e 45° (SQ27). As cenas Radarsat-2 foram fornecidas através do
programa Science and Operational Applications Research (SOAR), coordenado
pela Canadian Space Agency (CSA), projeto numero 5052. Os dados e
produtos Radarsat-2 sao licenciados para uso pela MacDonald, Dettwiler e

Associados, Ltd.
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Figura 3.1 — Em destaque, a area de estudo no Lago Grande de Curuai - PA.
Ao fundo, composicao TM/Landsat 5 RGB321 do periodo da seca.
Composicao colorida SAR multitemporal (R: cena SQ7 da época da
cheia; G: cena SQ7 da época da seca; B: razdo entre imagens da

seca e cheia). © MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.

Tabela 3.1. — Parametros das cenas PolSAR Radarsat — 2 utilizadas.

Angulo de | Tamanho do | Resolugéo do
Cena Data | Modo de t Incidéncia | pixel (Rng x | sistema (Rng S\}/<vath
mageamento | "5 a5y | Az -m) X AZ - m) (Km)
SQ7 | 19/jun/2011 25-27
SQ14 | 22/jun/2011 33-35
SQ27 | 29/jun/2011 Standard 45 - 47
sQ7 | 20/0w2011| Quad-Pol | 2827 | 851 9x78 25
SQ14 | 27/out/2011 33-35
SQ27 | 10/nov/2011 45 - 47

Um modelo de elevagao digital gerado pela Shuttle Topography Radar Mission

(SRTM) foi usado para a corregao do efeito do terreno na geometria range-
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doppler e na ortorretificagdo. O MDE SRTM possui 90 m de resolugao espacial
e aproximadamente 16 metros de precisdo vertical e foi obtido no website do
Consortium for Spatial Information (CGIAR - CSI), no enderego

http://srtm.csi.cqiar.org/, em sua versido 4. Cenas Landsats/TM e

Landsat7/ETM*do mesmo periodo de aquisicdo das imagens Radarsat-2 foram
utilizadas para auxiliar na interpretacdo da cobertura da terra e na coleta de
amostras de treinamento. As cenas Landsat5/TM foram obtidas no website do

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, no endereco http://www.dgi.inpe.br,

nas coordenadas WRS-2 ¢6rbita 228 e pontos 061 e 062. As cenas
Landsat7/ETM+ ortorretificadas foram obtidas através da Global Land Cover
Facility (GLCF), em http://glcf.umd.edu/data/landsat/.

3.3. Metodologia de campo

Foram realizadas amostragens na floresta de varzea da area de interesse em
destaque na Figura 3.2 que corresponde a cena PolSAR. O trabalho de campo

ocorreu entre 18/10 e 29/10 de 2013, no periodo de seca da varzea.

Durante o trabalho de campo foram amostradas 17 parcelas de 25 x 25 m, cuja
localizagdo geral foi determinada em fungdo da homogeneidade e tipo de
vegetacao, facilidade de acesso e distancia entre as parcela se os barcos

utilizados para locomogao e instalagdo em campo.
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%  Pontos coletados
Caminhos percorridos

Area de concentragéo

Figura 3.2 — Composic¢éo colorida RGB321 de cena Landsat-5/TM, da estagdo
seca do ano de 2005. O poligono amarelo indica a area de estudo dessa

pesquisa.

Foram amostrados os seguintes atributos da vegetagédo em campo:

e Diametro a altura do peito (DAP) (cm);

e Numero de individuos;

e Altura total (metros);

e Altura de fuste (metros);

e indice de area foliar (IAF);

e Altura da marca de maxima inundacao nos troncos;

¢ |dentificacdo taxonémica.

O DAP foi medido com o auxilio de fita diamétrica, a uma altura de 1,3 metros
em relagdo ao nivel do solo. Individuos com DAP entre 5 e 10 cm foram

contabilizados mas ndo medidos, e individuos com DAP < 5 cm foram
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ignorados. As alturas total e de fuste foram obtidas com um clinbmetro. Em
cada canto da parcela foi também medida a altura da marca d’agua deixada
pela ultima inundagéo, totalizando 4 medidas tomadas nos quatro cantos de
cada parcela. O IAF foi mensurado com o uso do equipamento LAI-2200 (Li-
Cor Inc.), através de oito medidas ao longo da parcela, em duas fileiras de 4

amostras orientadas a favor da diregcao do sol.

Ap6s a aquisicdo dos dados, as seguintes varidveis derivadas foram

calculadas:

e Areabasal (m?ha);
e Densidade de individuos (n° individuos/ha);
e Espessura da copa (diferenga entre a altura total e a de fuste - metros);

e Altura de Lorey.

A altura de Lorey pode ser calculada pela razdo entre o somatoério do produto
da altura de cada individuo pela sua area basal, dividido pela altura basal
média de cada parcela (equagao 3.1):

_ YArea basal = Altura (3.1)

lorey —

H

Area Basal da parcela

Para cada parcela, foi calculada a média de cada um dos atributos medidos em
campo (com exceg¢do da area basal e densidade de individuos) e derivados.
Esses valores foram utilizados para a quantificagcdo da relacao entre as

imagens PolSAR e os atributos de campo.
3.4. Processamento dos dados

Uma série de etapas de pré-processamento, analise dos dados, classificagao e
validagédo, modelagem empirica dos atributos biofisicos da vegetagdo e

validagéo dos modelos foram realizadas no decorrer da pesquisa (Figura 3.3).
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Imagens Radarsat-2 Dados de campo

MDE SRTM 4 Pré - Processamento
Analise dos dados e Modelagem empirica dos
Classificacao atributos da vegetagao
Landsat, Google /
Earth (TM), Nokia Validagdo das classificacdes Validacdo dos modelos
Here (TM) e Bing (TM)/

Figura 3.3 — Fluxograma geral do processamento dos dados da pesquisa.

Nessa etapa foi realizada a preparagéo dos dados PolSAR: (a) multilooking e
célculo da matriz C, (b) filtragem do efeito speckle, (c) calculo das
decomposi¢des polarimétricas e pré-selecdo das decomposicdes com maior
potencial para classificacdo da vegetagédo, (d) transformagao do nivel digital
para o° (valores de retroespalhamento) e (e) correcido de terreno Range-
Doppler (Figura 3.4). A matriz T, necessaria para o calculo das decomposi¢des
polarimétricas, é calculada automaticamente a partir da matriz C pelo software
Polarimetric SAR Data Processing and Educational Tool (PolISARPRO) v.4.2.0

A matriz C foi calculada usando o dado complexo original, através do software
PolISARPRO v.4.2.0. O processamento multilook & passo obrigatério no célculo
da matriz C (LEE, POTTIER, 2009). Para tal foram utilizados 2x3 looks, para
que os elementos de resolugdo da cena, de 8 x 5.1 m (range x azimute)

resultassem em pixels de aproximadamente 15 x 15 m.
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A matriz C foi filtrada usando o filtro polarimétrico Refined Lee, o qual preserva
as bordas entre os objetos e a0 mesmo tempo suaviza o efeito speckle em
regidoes homogéneas (LEE; POTTIER, 2009). Para escolher o tamanho da
janela do filtro Refined Lee, foi realizado um teste onde o tamanho da janela
varia de 3x3 até 11x11 com o objetivo de escolher o tamanho que apresenta o
melhor custo-beneficio entre (a) redugdo do efeito speckle, avaliado através do
coeficiente de variagao (CV) e (b) a preservagao das bordas entre os objetos e
sua textura, que foi escolhido através de andlise visual de toda a imagem.
Amostras da classe Floresta de Terra Firme, na cena SQ7 da época da cheia,
na polarizagdo HH, em slant range, foram usadas para calcular o CV. Alvos de
Floresta de Terra Firme foram escolhidos por serem considerados alvos
homogéneos para a banda C (HENDERSON; LEWIS, 1998).

Imagens Radarsat-2
complexas originais

Teste do tamanho da janela
Processamento multilook  —» Calculo da matriz C = do filtro polarimétrico
Refined Lee

Teste do tamanho da janela
Filtragem da matriz C ——=| de meédia espacial das =
decomposigbes polarimétricas

Calculo das decomposigbes
polarimétricas

v

Conversao da diagonal
Landsat, Google Pré-selecao d incipal d iz C
Earth (TM), Nokia re-selegac das L g principal ca mafriz = Ortorretificagao

Here (TM) e Bing (TM) decomposi¢oes polarimétricas para valores de
retroespalhamento

A

MDE SRTM /

Figura 3.4 — Fluxograma das etapas da fase de pré-processamento dos dados.
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ApOs essa etapa, calcularam-se as decomposi¢cdes polarimétricas. Esse
procedimento se deu através de uma janela de média espacial, e também foi
realizado no software PolISARPRO v.4.2.0. De maneira semelhante a etapa
anterior, o tamanho da janela da média espacial foi escolhido em fungao de (a)
reducao do CV e (b) preservagdo da textura e borda dos alvos da imagem.
Foram usadas as mesmas amostras e angulo de incidéncia do teste anterior,
mas no teste foram utilizadas apenas as imagens geradas pela decomposi¢cao
de Freeman — Durden, dado que essa decomposicdo é semelhante as
decomposi¢des de van Zyl e Yamaguchi, e também porque a decomposigcao de
Freeman — Durden € uma das mais tradicionalmente usadas em trabalhos da
literatura, permitindo a comparacao dos resultados obtidos nessa pesquisa com
outros trabalhos apropriados. Apdés a escolha do tamanho da janela das
decomposi¢cbes polarimétricas, foram calculadas as decomposicdes

polarimétricas (tabela 3.2).

Como as decomposigdes polarimétricas geram produtos muito similares, estas
foram submetidas a um processo de pré-selecao para uso na classificagcao da
cobertura vegetal. O critério de pré-selecdo foi escolher, dentre todas
apresentadas anteriormente, aquelas com o maior potencial para discriminar e
mapear as classes de cobertura de vegetacdo da varzea. Esse potencial foi
avaliado por meio da andlise visual de graficos boxplot, gerados utilizando-se
estatistica descritiva nao paramétrica (mediana e percentis) de amostras
coletadas, para todas as classes, nas decomposigdes referentes ao angulo de
incidéncia SQ7, da época da cheia. A época da cheia foi escolhida por ser
quando todos os tipos de vegetagdo encontram-se em maximo vigor vegetativo
(dado que na época da seca, grande parte das macrdfitas, tanto flutuantes
quanto enraizadas, morrem ou nao apresentam-se em maximo
desenvolvimento). Como as imagens de todos os angulos de incidéncia
possuem alta correlag&o entre si (como pode ser observado na segéo sobre a
modelagem empirica dos dados PolSAR e também pelo desempenho similar

com relagao as classificagbes dos angulos de incidéncia) optou-se por fazer a
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pré-selecdo das decomposi¢cbes apenas para a imagem de menor angulo,

assumindo que o maior grau de penetragdo da REM nos alvos de vegetacao
aumentaria a diferenciagao entre eles (HENDERSON; LEWIS, 1998).

Tabela 3.2: Atributos polarimétricos derivados do retroespalhamento e de
decomposigéo de alvos.

Decomposicao de

AlVos Simbolo Descricao
Cloude-Pottier (LEE; POTTIER, 2009)
Angulo Alpha a Mecanismo de espalhamento dominante.
Entropia H Numero de mecanismos de espalhamento dominantes.
Ani . Mede a importancia relativa do segundo e terceiro
nisotropia A

tipos de espalhadores.

Freeman - Durden (FREEMAN; DURDEN, 1998)

Nuvem de dipolos cilindricos, muito finos,

Volumétrico FDy . O
aleatoriamente posicionados.
Double - Bounce FD, Par de superficies ortngngls, néo metalicas e com
constantes dielétricas diferentes.
Superficial FDs Modelado como o espalhamento de Bragg.
Touzi (Touzi, 2007)
Magnitude do tipo de Os1. Osz: Os3. | Angulo da dire¢do do vetor de espalhamento simétrico,
espalhamento Osm: em base triedral-diedral.
Fase do tipo de Dys1, Pasa, Diferenca de fase entre espalhamentos em forma de
espalhamento Dussz Pasm triedro e diedro.
- 11; 12; 13; Natureza simétrica do espalhamento do alvo. Se 1 =0,
Helicidade - . .
™ o alvo é completamente isotropico.
A : 5 W1, w2; w3, A . x
Angulo de Orientacéo wm Angulo de orientagéo do alvo.
Yamaguchi (LEE; POTTIER, 2009)
. Nuvem de dipolos cilindricos, muito finos,
Volumétrico Yv - o
aleatoriamente posicionados.
Par de superficies ortogonais, nao metalicas e com
Double - Bounce Yp SO :
constantes dielétricas diferentes.
Superficial YS Modelado como o espalhamento de Bragg.
Helicidade YH Modelo de espalhamento em forma de hélice.

Van Zyl (LEE; POTTIER, 2009)

Proporgcao de espalhamento volumétrico simulado a

Volumétrico VZy . . )
partir de decomposicdo de autovalores/vetores;
Double — Bounce VZs Espalhamento d_oqble-bounce simulado a pailrtlr de
decomposicdo de autovalores/vetores;
Superficial VZs Proporgao de espalhamento superficial;

Fonte: Adaptado de Sartori et al. (2011).
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No final do teste, foi selecionada apenas uma das decomposi¢des entre (a) van
Zyl, Freeman-Durden e Yamaguchi e (b) Cloude-Pottier e Touzi, que foram

separadas em dois grupos distintos pela similaridade de seus produtos.

ApOs a pré-selegao das decomposigdes polarimétricas foi realizada a etapa de
conversdo da diagonal principal da matriz C para valores de
retroespalhamento. Foram utilizados os parametros dos metadados das cenas,
com erro radiométrico esperado de até 1 dB através do software POISARPRO
v.4.2.0.

Ao término do pré-processamento, foi realizada a corregao de terreno Range-
Doppler com o objetivo de (a) transformar as imagens de slant para ground
range e (b) geocodifica-las (ortorretificagdo e georreferenciamento). O MDE
SRTM foi utilizado nessa etapa, realizada no software Next ESA SAR Toolbox
(NEST), v. 5.0.16. Esse procedimento foi aplicado a todas as imagens das

diagonais da matriz C e T e a todas as decomposi¢gdes pré-selecionadas.
3.5. Andlise dos dados e classificacao

As etapas da analise dos dados e das classificagcbes estdo resumidas no

fluxograma da figura 3.5.

3.5.1. Selecdo das amostras de treinamento e geracdo dos graficos

boxplot

As amostras de treinamento coletadas serviram para duas finalidades: (a)
caracterizagcdo das respostas dos alvos, e (b) classificagdo das imagens
utilizando o algoritmo de arvore de decisao J.48. Para ambas as etapas foram
utilizadas os mesmos poligonos, que foram desenhados no software ArcGIS
10.0. Uma média de 25 poligonos de treinamento foi obtida para cada classe,

cada um deles contendo de 250 a 300 pixels.
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Figura 3.5 — Fluxograma das etapas da fase de analise dos dados e

classificacao.

Para a caracterizagao das respostas dos alvos de vegetagao foram utilizados
os valores dos pixels contidos dentro de cada poligono, extraidos através do
software ENVI 4.5, e posteriormente foram calculadas suas estatisticas

descritivas ndo paramétricas no software R.

A construcao dos graficos propostos, como em Silva et al. (2010) e Furtado et
al. (2013), tem como objetivo visualizar a variagdo das respostas de cada
classe em fungao: (a) dos angulos de incidéncia, (b) do tipo de matriz utilizada
(C ou T), (c) das decomposi¢des polarimétricas e (d) da época do ano (seca ou

cheia).

Para a classificagcdo das imagens, os poligonos foram incorporados como
objetos no eCognition 8.0.0s atributos de classes foram calculados (medianas
e atributos texturais) e exportados, em formato CSV, para a geragao da arvore

de decisao através do software Weka 3.6.10.
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3.5.2. Teste dos parametros do minerador de dados

Com o objetivo de gerar arvores de decisdo com o maximo de parcimoénia,
nessa etapa foram configurados os parametros 6timos de poda (pruning) das

arvores de decisdo geradas.

No software Weka 3.6.10, sdo dois os principais parametros que configuram o
tamanho das arvores de decisdo: (a) numero minimo de objetos (minimum
number of objects) e (b) fator de confianga (confidence factor). O parédmetro
numero minimo de objetos une nés da mesma classe que possuam um numero
menor de objetos do que o indicado por esse parametro. Se a unido de um no,
influenciado por esse parametro, aumentar o erro da classificagao final, esse

noé continua sendo unido e a arvore fica mais inexata.

O parametro fator de confianga, por sua vez, estabelece um valor minimo de
diferenga estatistica entre os néds; ele une os nés que nao atenderem ao critério
de diferenca pré-estabelecido. Se a unido de um nd devido ao fator de
confianga aumentar o erro da classificagao final, esse né ndo € unido e o erro

da arvore de decisdo continua o mesmo.

Os testes foram realizados de duas formas: (a) alterando o valor do numero
minimo de objetos, de 2 (default do programa) até 30, em intervalos de 5 em 5,
mantendo o fator de confianga inicial (0.25) e (b) alterando o valor do fator de
confianga de 0.1 até 1, em intervalos de 0.1, mantendo o numero minimo inicial
de objetos (2). Para esse teste, foram utilizadas as imagens da diagonal
principal da matriz C (HH, HV e VV) do menor angulo de incidéncia, em
amplitude linear, para todas as classes de uso e cobertura do solo, na época
da cheia. Julgou-se representativo, de todas as imagens, a diagonal da matriz
C do menor angulo por critérios similares aos da pré-selegédo das
decomposig¢des polarimétricas — grande correlagdo e similaridade entre todas
as cenas. Assim, foi feita a suposigao que as imagens do menor angulo de

incidéncia causariam o maximo de diferenciacdo nas classes de uso e
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cobertura do solo devido a maior penetragdo da REM nos dosséis dos tipos de

vegetagéo.

A variagdo do erro geral da arvore de decisdo foi obtida através dos logs de
cada mineragdo executada. Foram entdo selecionados os parametros que
apresentaram a menor arvore de decisdo (em termos de numeros de nés) sem

prejuizo da exatidao da classificagao.

3.5.3. Classificacéo e validacao

Nessa etapa foram realizadas as classificagbes e as suas respectivas
validagdes utilizando o software eCognition 8.7, o algoritmo de classificagao por
arvores de decisao J4.8, implementado no software Weka 3.6.10, e o software
ArcGIS 10 (Figura 3.6). A validagado das classificagbes e a avaliagado de seus
desempenhos foram realizadas através dos indices Kappa (CONGALTON,
1991) e Quantity Disagreement (QD) e Allocation Disagreement (AD)
(PONTIUS; MILLONES, 2011).
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Figura 3.6 — Fluxograma das etapas do subitem de classificagédo dos dados e

validagao.

As classes de uso e cobertura do solo propostas (Tabela 3.3) foram divididas
em dois grupos distintos. As cinco primeiras classes (Agua, Vegetacdo
Arbustiva, Floresta Inundavel, Macrdéfitas Emersas e Macrdfitas Flutuantes)
foram agrupadas como “classes de varzea”. Quando ha a inclusdo de Floresta
de Terra Firme e Solo Exposto na classificagdo, o grupo passa a se chamar
“classes gerais”. Essas duas ultimas classes foram incluidas com o propdsito

de comparar o resultado de suas classificagbes com as classes de varzea e,

!

Calculo dos descritores

Segmentacdo
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das classes - Mediana e
atributos de Textura

v

Descritores das classes
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Mineragao dos dados
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v
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quando possivel, com a literatura.
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Tabela 3.3 — Classes de cobertura e de vegetacao da varzea do Lago Grande
de Curuai — PA. Em fotointerpretagéo, polarizagédo HH do angulo de

incidéncia SQ7 - © MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.

Nome Descricéo Fotointerpretacao Fotografia

Lamina d’agua sem

Agua cobertura vegetal

Individuos lenhosos
com altura reduzida,
organizados em
formacgdes fechadas
alternando-se com
areas abertas
cobertas por
gramineas, sujeitos a
inundavel sazonal.

Vegetacao
Arbustiva

Floresta sujeita a
inundagao, com
variados graus de
densidade de
individuos, localizada
ao longo de diques e
nas regides com
maiores elevagoes da
varzea.

Floresta
Inundavel

Herbaceas anuais ou

perenes, enraizadas,

sujeitas aos maiores

periodos de inundacgao
da varzea;

Macroéfitas
Emersas
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Tabela 3.3 (cont.) — Classes de cobertura e de vegetacdo da varzea do Lago
Grande de Curuai — PA. Em fotointerpretagao, polarizacdo HH do
angulo de incidéncia SQ7 - © MacDonald, Dettwiler e Associados,
Ltd.

Herbaceas néo
enraizadas, agrupadas
em banco de espécies

flutuantes em corpos

Mjﬁggiz d’agua, com menor
densidade de

individuos quando
comparada com as
Macrofitas Emersas.
Vegetacao lenhosa
bem desenvolvida,

Floresta de . i

; localizadas em regides
Terra Firme

de terra firme, ndo
sujeitas a inundagéo.

Solo exposto ou com
herbaceas pouco
densas, localizados
em regides de terra
firme nao sujeitas a
inundagéo.

Solo Exposto

Primeiramente, os poligonos com as amostras de treinamento foram
segmentados no software eCognition 8.7, e usados para calcular as medianas
e os atributos de textura das imagens a serem classificadas. Esses atributos
foram exportados em formato CSV e, usando algoritmo J.48, foram calculadas
as arvores de decisao podadas com os parametros testados na etapa anterior.
A mediana foi selecionada pelo seu carater ndo paramétrico, tendo em vista o
carater ndo paramétrico do algoritmo de mineragcdo de dados J.4.8. Os
atributos de textura utilizados, (descritos em Haralick et al., 1973) e

implementados no eCognition 8.7foram:
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e GLCM Homogeneity — um objeto é considerado homogéneo quando as
combinagdes dos niveis de cinza dentro dele concentram-se ao longo da
diagonal principal da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level
Co-ocurrence Matrix, GLCM). O atributo de textura decresce
exponencialmente na medida em que as combinagdes dos objetos afastam-
se da diagonal principal;

e GLCM Dissimilarity — um objeto possui textura dissimilar quando as suas
combinagdes de niveis de cinza concentram-se fora da diagonal principal da
matriz de co-ocorréncia. Essa textura é contraria a GLCM Homogeneity,
mas ao invés de decrescer exponencialmente, esse descritor € linear;

e GLCM Entropy — uma textura que apresenta alta entropia possui
combinagdes de niveis de cinza distribuidas de maneira uniforme ao longo
de toda a matriz de co-ocorréncia. Sempre que ha concentragdo ao longo
ou afastada da diagonal principal, ha baixa entropia. Esse descritor &
calculado utilizando-se de uma escala logaritmica;

e GLCM Correlation — esse descritor mede a correlagéo linear entre um pixel

e seus vizinhos.

ApOs a geracao da arvore de decisdo, realizou-se a classificagao propriamente
dita. Para cada classificagcdo, uma ou mais imagens foram segmentadas
utiizando o algoritmo de segmentagcdo Multiresolution Segmentation, do
eCognition 8.0 (BENZ et al., 2004). Para um melhor controle dos parametros de
segmentacao (escala - scale, forma — shape, e compacidade - compactness) a
resolugao radiométrica das cenas PoISAR foi convertida de 16 bits para 8 bits
utilizando o SPRING 5.2.5. Os limiares minimos e maximos do histograma dos
niveis digitais foram selecionados de maneira que (a) causassem o0 minimo de
saturacdo do nivel digital dos pixels em relagdo a imagem original e (b)
resultassem em contraste linear satisfatério (tabela 3.4). A conversao para 8
bits foi feita multiplicando os limiares minimo e maximo por 255, reamostrando
assim todos os outros valores. Os parametros de escala, forma e compacidade

foram escolhidos heuristicamente.
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Tabela 3.4 — Limitares para a conversao da radiometria das cenas SAR de 16
para 8 bits. VZ: decomposi¢céo de van Zyl; CP: decomposi¢cédo de
Cloude Pottier.

S (a?%lglé)e:nr))erlodo : Minimo Méaximo
SQ7 Cheia HH 0 0.491
SQ7 Cheia HV 0 0.100
SQ7 Cheia VV 0 0.379
SQ14 Cheia HH 0 0.316
SQ14 Cheia HV 0 0.086
SQ14 Cheia VV 0 0.301
SQ27 Cheia HH 0 0.275
SQ27 Cheia HV 0 0.065
SQ27 Cheia VV 0 0.281
SQ27 Seca HH 0 0.231
SQ27 Seca HV 0 0.058
SQ27 Seca VV 0 0.228
SQ27 Cheia CP - Alpha 25.133 51.646
SQ27 Cheia CP - Anisotropia 0.172 0.707
SQ27 Cheia CP - Entropia 0.462 0.904
SQ27 VZ Double - Bounce 0 0.149
SQ27 VZ - Superficial 0 0.238
SQ27 VZ - Volumétrico 0 0.098

Terminada a etapa de segmentacao, a arvore de decisdo foi implementada
manualmente no software eCognition 8.7 e a classificagdo foi realizada
segundo os parametros dessa arvore de decisdo. As imagens 8 bits ndo foram
utilizadas nessa etapa, apenas as imagens originais. Cada classificagdo foi
entao exportada como formato vetorial (shapefile) para sua validagao utilizando
o software ArcGIS 10.

Para validar cada classificagdo, foram utilizados 320 pontos (para as classes
de varzea) e 388 pontos (para as classes gerais). Esses pontos foram gerados
através de (a) dados de GPS e fotograficos de campos anteriores (ARNESEN,

2013) e (b) através de fotointerpretagao de imagens Google Earth ™, Bing ™ e
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Nokia HERE ™ de alta resolucado e cenas Landsat 5/TM e 7/ETM+, da mesma

época do ano das cenas Radarsat-2.

Os desempenhos das classificagdes foram comparados entre si utilizando-se
os trés indices calculados anteriormente. A primeira classificagéo utilizou
apenas as imagens da diagonal principal da matriz C (HH, HV e VV), para os
trés angulos de incidéncia (SQ7, SQ14 e SQZ27), utilizando-se atributos de
textura e de amplitude. Essa classificacdo teve o objetivo de determinar o
angulo de incidéncia de maior potencial para o mapeamento das classes de
vegetagcao de varzea e o tipo de atributo (mediana da amplitude, em escala
linear e/ou textura dos objetos). O angulo com o melhor desempenho na
classificagdo, medido pelos indices indicados anteriormente, foi entdo utilizado

em todas as etapas de classificagdo subsequentes.

Em seguida, foi comparado o desempenho das imagens da diagonal da matriz
C com as decomposi¢des polarimétricas escolhidas na etapa de pré-selegéo
das decomposigdes, para determinar se houve ganho precisdo do mapeamento

com a utilizacdo de decomposi¢des polarimétricas.

Por ultimo, o desempenho das classificagdes prévias, monotemporais, foi
comparado com o desempenho de uma classificagdo multitemporal, com o
objetivo de verificar o ganho de precisao na classificagao com o uso de mais de

uma cena de épocas diferentes.

Todas essas classificagbes, mapeamentos e comparagdes foram realizados
tanto para as classes da varzea como também para as classes gerais. Apenas
quando devidamente especificado o contrario, as cenas foram classificadas em

valores de amplitude linear.

No escopo da presente pesquisa, ndo foi testado se diferentes decomposi¢cdes
polarimétricas, calculadas para diferentes angulos de incidéncia, possuem
diferencas de desempenho na classificagdo. Da mesma forma, para a
classificagdo multitemporal, néo foi avaliada se diferentes angulos de incidéncia

e/ou decomposi¢cdes polarimétricas de variadas épocas do ano possuem
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diferentes desempenhos na classificagdo. Tais testes serdo realizados em

pesquisas futuras.

3.5.4. Modelagem dos atributos biofisicos da vegetacéo de varzea

Para cada parcela amostrada em campo foram gerados e editados
manualmente poligonos ao seu redor, de maneira que apresentem uma media
de 50 pixels. As imagens PolSAR passam a ser as variaveis independentes e
os atributos de campo as variaveis dependentes. O fluxograma da figura 3.7

resume os passos da modelagem.

. . Correlacao de Pearson:
Caleulo das médias dos - )
: @ var. independentes X var.
atributos de campo

dependentes

Pontos de campo

Y r

Correlagao de Pearson:
Calculo do ENL var. independentes X
var. independentes

Y

Imagens Radarsat-2 Geragao dos poligonos

: Calculo dos modelos
pre-processadas no entorno dos pontos

Calculo das médias dos
pixels das imagens

Y

Validagao dos modelos

Figura 3.7 — Fluxograma das etapas da fase de modelagem dos atributos

biofisicos da vegetacao

Como visto em Costa et al. (2002), Moreau ; Le Toan (2003) e Carreiras et al.
(2012), o speckle presente nas cenas de radar é um problema para a
estimativa da correlagdo do retroespalhamento do radar com os parametros
biofisicos medidos em campo. Os poligonos editados manualmente devem

conter um numero minimo de pixels com base no numero efetivo de looks
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(Effective Number of Louis — ENL), para que o valor de retroespalhamento seja

representativo.

Por isso, estimou-se o ENL com base em Laur et al. (1996), através de

poligonos tragcados em regides homogéneas conforme a relagao (equagao 3.2):

1
ENL =
CL.FZ (32)

Onde CV ¢ o coeficiente de variagao, definido como (equagao 3.3):

v = (3.3)

=19

Onde o € o desvio padrao dos valores medidos no poligono e u é sua média.

O numero minimo de pixels amostrais foi calculado segundo Laur et al. (1996),
para que o intervalo de confianga das amostras seja, com 95% de confianga,
de +/- 2 dB. Para calcular o ENL foram utilizando cerca de 1500 pixels de

regides de agua (regido homogénea).

Posteriormente, foi calculada a média dos pixels das imagens utilizando os
poligonos desenhados ao redor dos pontos das parcelas de campo. As
imagens utilizadas foram as mesmas da etapa da classificagcdo. Cada ponto, no
final dessa etapa, possui atrelado a ele um valor de média de
retroespalhamento/atributo polarimétrico para cada imagem e um valor de

meédia para cada atributo biofisico da vegetagao.

Em seguida foi calculada a correlacdo de Pearson entre as médias das
variaveis independentes e a média das variaveis dependentes, para todos os
17 pontos. Para identificar o melhor ajuste linear entre as variaveis, calculou-se
a correlagcado de Pearson (a) com ambas as médias em escalas lineares (linear
— linear), (b) com a variavel independente em dB (ou log10, para as imagens
que nao expressam retroespalhamento, como aquelas da decomposicao de

Cloude - Pottier) e as dependentes em escala linear (dB — linear), (c) com a
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variavel independente em escala linear e a variavel dependentes em log10
(linear — log) e (d) com ambas as variaveis em dB e/ou Log10 (dB — log)
(COSTA et al., 2002; NOVO et al., 2002). A transformagao em log na base 10
foi escolhida para que ela tivesse a mesma base da transformacdo da
amplitude em dB. Nessa etapa, foram descartadas todas as relagdes entre
variaveis que apresentassem correlagdo de Pearson menor que 0,5. De modo
a eliminar variaveis independentes correlacionadas entre si, calculou-se, em
seguir, a correlagao de Pearson entre as variaveis independentes selecionadas
na etapa anterior. Foram entdo eliminadas as variaveis independentes com

correlacao superior a 0,3.

Em seguida foram ajustados os modelos para todas as variaveis
independentes selecionadas segundo os critérios descritos no paragrafo
anterior. Foram ajustados modelos lineares com apenas uma variavel, um para
cada variavel independente. A validacdao dos modelos foi feita através de
validagao cruzada (jackknife), como em Hebron e Gongo (1983): o modelo foi
ajustado utilizando n-1 pontos e para o ponto restante foi calculado o erro; esse
procedimento foi repetido até que o erro para todos os pontos fossem
calculados. Os modelos foram comparados entre si através dos seguintes
parametros: (a) R?, (b) erro quadratico médio (RMSE), (c) distribuicdo dos
pontos ao longo da curva calculada, (d) aleatoriedade dos residuos e (e)

normalidade dos residuos.

No escopo da presente pesquisa, foram utilizados modelos lineares com
apenas uma variavel independente. Para pesquisas futuras, o desempenho de

modelos ndo-lineares e multivariados serao avaliados.
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4. Resultados e discussdes

Nessa segao serdo apresentados os resultados da amostragem e geragao dos
graficos boxplot, a pré-selecao dos dados polarimétricos, as classificagdes das
imagens polarimétricas e a modelagem empirica dos atributos biofisicos da
vegetagdo. Os resultados das etapas (a) teste do tamanho do filtro speckle; (b)
teste da janela de média espacial das decomposi¢cbes polarimétricas, (c)
parametrizagcdo do minerador de dados e (d) validagcao dos modelos empiricos
encontram-se respectivamente nos apéndices A, B, C e D. As matrizes de

confusao das classificacdes serdo dispostas no apéndice E.

4.1. Selecao das amostras de treinamento e geracao de graficos boxplot

As classes com menor area nas cenas, como Solo Exposto e Macrdfitas
Flutuantes tiveram o menor numero de amostras — 16 e 20 objetos
respectivamente (Tabela 4.1). Todas as outras classes apresentam numero
semelhante de amostras (de 24 a 32 objetos). A distribuigdo das amostras na
imagem pode ser observada nas Figuras 4.1 e 4.2. Para a coleta de amostras
das classes de varzea, foi utilizada uma mascara excluindo a regido de terra

firme, delimitada através de fotointerpretacao.

Tabela 4.1 — Numero de amostras por classe de uso e cobertura do solo.

Classe Numero de amostras
Agua 32
Arbustos 27
Campos de Varzea 29
Floresta Inundavel 28
Floresta de Terra Firme 30
Macrofitas Emersas 24
Macréfitas Flutuantes 20
Solo Exposto 16
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Campos de Varzea €& uma classe transitéria criada para a classificagao
multitemporal. Essa classe € composta pelo mesmo tipo de vegetacao
herbacea que a classe Macrdfitas Emersas, mas a sua assinatura espectral
multitemporal € diferente. A classe Macrdéfita Emersa, em geral, apresenta alto
retroespalhamento na cheia, devido ao mecanismo de espalhamento double-
bounce entre a planta e a |lamina d’agua, e baixo na época da seca, pela
dindmica fenoldgica dessas plantas, que apresentam elevada mortandade na
seca. Por sua vez, a classe Campos de Varzea possui um padréo de resposta
invertido: na cheia, apresentam-se totalmente cobertos por agua, possuindo
assim baixo retroespalhamento; mas, na seca, com a reducao do nivel da
agua, ha o afloramento dessas regides, nas quais podem crescer algumas

espécies de plantas herbaceas, aumentando o seu retroespalhamento.

650000
Amostras de Treinamento
Classes Gerais

9780000

Legenda

|:| Area Comum
B Agua
Arbustos
- Floresta Inundavel
- Floresta de Terra Firme
Macréfitas Emersas
- Macrdfitas Flutuantes

Solo Exposto

9770000

9760000

Sistema de Coordenadas UTM
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Composicao colorida Landsat5/TM RGB 457
Cena radar: Radarsat-2 SQ27 HH
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Figura 4.1 — Distribuicdo das amostras das classes gerais na area de estudo
(destaque em vermelho). Dados Radarsat-2 © MacDonald,

Dettwiler e Associados, Ltd.
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Figura 4.2 — Distribuigdo das amostras das classes de varzea na area de
estudo (destaque em vermelho). A mascara da regido de terra firme
encontra-se na regido hachurada, em vermelho. Dados Radarsat-2

© MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.
4.2. Pré-selecdes dos dados polarimétricos

O primeiro grupo de imagens analisadas é o grupo das decomposi¢cdes de
Cloude — Pottier (CP) e Touzi. O angulo a (alpha) das duas decomposi¢cdes &
semelhante (Figura 4.3), mas a decomposicao de Touzi o detalha ainda mais

em outras trés componentes, como se pode perceber na figura 4.4.
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Figura 4.3 — Angulos alpha da decomposicdo de Cloude — Pottier (cp_alpha) e
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Figura 4.4 — Angulo alpha médio da decomposicdo de Touzi para cada um dos

autovetores da matriz C (touzi_alpha_s, _s1, s2 e _s3

respectivamente), para todas as classes de uso e cobertura da

varzea do Lago Grande de Curuai, PA.
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Apesar do angulo a da decomposi¢cao de Touzi apresentar potencial para gerar

uma boa classificagdo da vegetagcdo da varzea do Lago Grande de Curuai,

todos os seus outros produtos apresentaram desempenhos questionaveis

(figura 4.5 a 4.7), apresentando grande sobreposicao entre as respostas de

todas as classes e um grande numero de outliers.

Dessa forma, a

decomposicdo de Cloude — Pottier foi preferida sobre a decomposicdo de

Touzi.
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Figura 4.5 — Angulo ¢ (phi) médio da decomposicéo de Touzi e para cada um

dos autovetores da matriz C (touzi_ phiis, s1, s2 e _s3

respectivamente) para todas as classes de uso e cobertura da

varzea do Lago Grande de Curuai, PA.
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Figura 4.7 — Angulo T (tau) médio da decomposicdo de Touzi e para cada um

dos autovetores da matriz C (touzi tau s, s1, s2 e _s3

respectivamente) para todas as classes de uso e cobertura da

varzea do Lago Grande de Curuai, PA.
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O segundo grupo de imagens analisadas € aquele referente as decomposigdes

de Freeman — Durden (FD), van Zyl (VZ) e Yamaguchi (Yama). Percebe-se que

todas as suas componentes apresentaram desempenhos bastante similares

(figura 4.8 a 4.10).
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Figura 4.8 — Resposta, em dB, da camada de espalhamento double bounce

das decomposicdes de Freeman — Durden (fd_double), van Zyl

(vz_double) e Yamaguchi (yama_double) para todas as classes de

uso e cobertura da varzea do Lago Grande de Curuai, PA.

57



fd_odd

07
ED -
= om
ak}
=
=
a
E c e
=1
307
a0

vZ_odd

-10°
1 -
t.o % 20
20
300
a0
407

-10°

yama_odd

-
.- -
*
-
*

"

Classes

' Agua

‘ “Weg. Arbustiva

* Floresta Inundavel

* Floaresta de Terra Firme
$| hacréfitas Emersas
* Macrdfitas Flutuantes

$| Solo Exposto

Figura 4.9 — Resposta, em dB, da camada de espalhamento superficial (odd

scattering) das decomposi¢cdes de Freeman — Durden (fd_odd), van

Zyl (vz_odd) e Yamaguchi (yama_odd) para todas as classes de

uso e cobertura da varzea do Lago Grande de Curuai, PA.
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Figura 4.10 — Resposta, em dB, da camada de espalhamento volumétrico das

decomposigdes de Freeman — Durden (fd_vol), van Zyl (vz_vol) e

Yamaguchi (yama_vol) para todas as classes de uso e cobertura da

varzea do Lago Grande de Curuai, PA.
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Analisando os graficos percebe-se que a decomposigéo de van Zyl apresentou
o melhor potencial para separar os alvos nas camadas volumétricas (_vol) e
superficial (_odd), mas ndo para a camada de espalhamento double-bounce
(_db), a qual a decomposicao de Yamaguchi se destaca. Porém, por possuir
duas das trés melhores componentes, a decomposi¢cao de van Zyl foi preferida

sobre a de Freeman — Durden e Yamaguchi.

Dessa maneira, foram pré-selecionadas a decomposi¢cdo de Cloude — Pottier
(CP) e a de van Zyl (VZ), e, além da matriz C, somente as imagens dessas
duas decomposi¢cbes foram convertidas de slant para ground range e

ortorretificadas.
4.3. Classificacao dos dados

Os resultados das classificagcdes dos dados serdo primeiramente apresentados
para toda a classificacdo e depois para as classes analisadas individualmente.
As matrizes de confusao referentes a cada classificagdo podem ser observadas
no apéndice. Os indices de validagao utilizados para comparar os resultados

sao o indice Kappa (k), o erro de alocagao (AD) e o erro de quantidade (QD).

O parametro Escala, do segmentador presente no eCognition 8.7, foi definido
para cada classificagcdo, com o intuito de gerar a melhor segmentagao possivel
para aquele grupo de imagens. Dessa maneira, diminui-se a introducédo de
erros na classificagao oriundos de uma segmentagao na qual ndo houvesse a
melhor separacdo das classes de cobertura em objetos distintos. Os
parametros Forma e Compacidade utilizados foram os valores padrdo do

algoritmo de segmentacao, a dizer 0,1 e 0,5, para todas as classificagdes.

4.3.1. Classificacdo dos angulos de incidéncia

A primeira comparacgao, entre os angulos de incidéncia, foi realizada para as
classes gerais, utilizando atributos de amplitude e textura referentes as
imagens dos trés angulos de incidéncia (SQ7, SQ14 e SQ27). Essa analise

teve como objetivo verificar qual a combinagao de (a) atributos das imagens
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(retroespalhamento e/ou textura) e (b) angulo de incidéncia que promove a

melhor classificagao das classes gerais.

Percebe-se pela analise qualitativa dos graficos boxplot (Figuras 4.11 a 4.17)
que (a) a amplitude possui o maior potencial para discriminar as classes
propostas e que (b) os atributos de textura apresentam elevada confuséo entre

todas as classes, com excegao do atributo GLCM Entropy.

Entre os angulos de incidéncia, com relacdo ao descritor amplitude, aqueles
que apresentam a melhor separabilidade entre as classes foram o SQ7, para
as classes de terra firme (Floresta de Terra Firme e Solo Exposto) e o SQ27
para as classes de vegetagdo da varzea (Macrdfitas Emersas, Vegetagao

Arbustiva e Floresta Inundavel).
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Figura 4.11 — Valores de retroespalhamento (dB) para as polarizagbes da
diagonal principal da matriz C (HH, HV e VV) do angulo de
incidéncia SQ7, das classes de cobertura do solo propostas para o
Lago Grande de Curuai - PA, para os trés angulos de incidéncia. As
classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de
Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.
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Figura 4.12 — Valores de retroespalhamento (dB) para as polarizagbes da

diagonal principal da matriz C (HH, HV e VV) do angulo de
incidéncia SQ14, das classes de cobertura do solo propostas para
o Lago Grande de Curuai - PA, para os trés angulos de incidéncia.
As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetagdo Arbustiva, TF — Floresta
de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas,

MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.
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Figura 4.13 — Valores de retroespalhamento (dB) para as polarizagdes da
diagonal principal da matriz C (HH, HV e VV) do éangulo de
incidéncia SQ27, das classes de cobertura do solo propostas para
o Lago Grande de Curuai - PA, para os trés angulos de incidéncia.
As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta

de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas,

MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.
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Figura 4.14 — Valores do atributo de textura Dissimilaridade (GLCM
Dissimilarity), para as classes de cobertura do solo propostas para
o Lago Grande de Curuai - PA. As classes sdo: A — Agua, AB —
Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta
Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes,

SE — Solo Exposto.
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Figura 4.15 — Valores do atributo de textura Entropia (GLCM Entropy), para as
classes de cobertura do solo propostas para o Lago Grande de
Curuai - PA. As classes s&o: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva,
TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME -
Macrdéfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.
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Figura 4.16 — Valores do atributo de textura Homogeneidade (GLCM
Homogeneity), para as classes de cobertura do solo propostas para
o Lago Grande de Curuai - PA. A — Agua, AB — Vegetacdo
Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel,
ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.
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Figura 4.17 — Valores do atributo de textura Correlagdo (GLCM Correlation),
para as classes de cobertura do solo propostas para o Lago
Grande de Curuai - PA. As classes s&o: A — Agua, AB — Vegetacao
Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel,
ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.

A Tabela 4.2 resume os resultados da classificagdo por atributo e angulo de
incidéncia utilizado. Percebe-se que a tendéncia observada nos graficos €&
mantida — o melhor desempenho para as classes gerais € alcangado com o uso
das imagens do angulo de incidéncia SQ7 em amplitude (k = 0,68; QD =
13,73% e AD = 10,14%). Porém, o melhor QD foi obtido no angulo de
incidéncia SQ14 (QD = 11%).

A melhor classificagdo utilizando apenas atributos de textura foi aquela
referente ao angulo de incidéncia SQ27 (k = 0,38; QD = 11,52% e AD =
33,80%). O angulo SQ27 também obteve o melhor desempenho no indice

Kappa e no QD quando a amplitude e textura foram combinadas (k = 0,67 e
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QD = 5,79%), mas o melhor valor de AD foi observado para o angulo SQ14
(AD = 14,96%). Devido ao baixo desempenho dos atributos de textura, eles

nao foram utilizados na classificagdo dos alvos de varzea.

O melhor resultado as classes de varzea foi obtidos pelo angulo de incidéncia
SQ27 (k = 0,74; QD = 8,64% e AD = 4,77%).

Tabela 4.2 — indices de validagdo da classificagdo para todas as classes de
cobertura da classificagao relativa aos angulos de incidéncia SQ7,
SQ14 e SQ27 e atributos de amplitude e textura. O valor do
parametro Escala, do segmentador, foi 25 para todas as

classificagdes.

Angulo de Classes Atributo Imagens N° de nos Kaopa Erro de Erro de
incidéncia utilizado utilizadas na arvore pp Quantidade Alocacao
SQ7 13 0,68 13.73 10,14
SQ14 Amplitude 13 0,65 11.00 14,96
SQ27 13 0,63 14.47 12,98
SQ7 23 0,32 14.30 37,46
SQ14 Classes Textura | HH, HV e WV 19 0,18 20.07 50,21
Gerais
SQ27 17 0,38 11.52 33,80
SQ7 15 0,60 12.96 17,26
Amplitude +
SQ14 Textura 13 0,64 11.31 14,96
SQ27 15 0,67 5.79 16,98
SQ7 9 0,71 12.61 6.82
Classes de .
SQ14 varzea Amplitude | HH, HV e VV 9 0,65 13.07 10.85
SQ27 9 0,74 12.86 4.77

As arvores de decisdo geradas com atributos de textura foram maiores que
aquelas que se utilizam apenas da amplitude - 23, 19 e 17 n6s para os angulos
SQ7, SQ14 e SQ27 respectivamente, para as classificagdes de textura, e 13
nos para os mesmos angulos na classificagao utilizando apenas a amplitude. A
combinacao da amplitude e textura também aumentou ligeiramente as arvores
(15, 13 e 15 respectivamente para os angulos SQ7, SQ14 e SQ27, utilizando
atributos de textura e amplitude, e 13 nds para os mesmos angulos utilizando
apenas amplitude). Isso demonstra que a textura possui menor capacidade de

discriminar os alvos quando comparada com o atributo de amplitude, dado que
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o algoritmo J.4.8 precisou utilizar um maior numero de nos para diferenciar as
mesmas classes que foram separadas, pelo atributo amplitude, utilizando um

menor numero de nos.

Em geral, o desempenho dos angulos de incidéncia foi similar, principalmente
em relagdo aos angulos SQ7 e SQ27, com pequenas diferengas quanto a
discriminacdo de uma ou outra classe particular, o que é corroborado pela
literatura (HESS et al.,, 1990; LI et al., 2007; HENDERSON; LEWIS, 2008;
MARTI-CARDONA et al.,, 2010). A analise dos boxplots das respostas das
classes de cobertura do solo e vegetacdo mostra que o menor angulo
destacou-se na discriminagéo das classes gerais, obtendo os melhores indices
tanto na classificagédo geral como nas classes individualmente. Ja o maior

angulo destacou-se na discriminagao dos alvos de varzea.

Resultado semelhante foi observado em Lang et al. (2008), onde os autores
relatam que os angulos de incidéncia medianos e grandes s&o 0s mais
indicados para o estudo do substrato florestal. Como o angulo SQ7 apresenta o
maior grau de penetragdo no dossel da vegetacao da varzea, pode-se associar
a isso a maior ocorréncia de espalhamento double-bounce e volumétrico para
as classes de vegetagcao (COSTA; TELMER, 2006). Por conseguinte, o angulo
SQ27 apresenta a menor penetragdo e a maior atenuacao da REM dentro do
dossel, apresentando assim menos ocorréncia de double-bounces e diferentes
taxas de atenuacao da REM e de espalhamento volumétrico, em funcao de

diferentes arquiteturas do dossel e quantidade de folhas, ramos e galhos.

As imagens obtidas segundo o angulo de incidéncia SQ27 sao sensiveis as
diferengcas de espalhamento volumétrico dos diferentes tipos de vegetacédo da
varzea, enquanto que nas imagens SQ7, essas diferencas sdo menos
explicitas pela saturagcdo do espalhamento volumétrico e pela elevada
ocorréncia de double-bounce. Dessa maneira, para todas as polarizagdes, as
ha maior poder de discriminagdo das classes de vegetagdo da varzea com o

aumento do angulo de incidéncia.
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Devido aos maiores valores de indices Kappa e AD, quando comparado com
os outros angulos de incidéncia, o angulo SQ27 foi escolhido como aquele que
apresentou o maior desempenho para a classificacdo dos alvos da varzea.
Assim, todas as classificagdes seguintes utilizardo imagens com esse angulo

de incidéncia.
4.3.2. Classificacdo das decomposi¢cfes polarimétricas

Percebe-se pela analise dos graficos boxplot (Figura 4.18) que, para a
decomposi¢cédo de Cloude — Pottier (CP) ha maior diferengdo das classes nas
imagens do angulo a e da Anisotropia, em comparagdo com a imagem
Entropia, que apresenta respostas semelhantes para a maioria dos alvos de
vegetacdo, com excegao de Floresta de Terra Firme. Os objetos de agua, para
todas as imagens da decomposicao de CP, apresentaram valores ruidosos, o
que pode ter sido causado pelo baixissimo sinal de retorno presente nessas
regides para um angulo de incidéncia grande como o SQ27 (cerca de 45°).
Além disso, as imagens dessa decomposigéo apresentam poucas bordas entre
os alvos, dificultando sua delimitagdo. Devido a essas caracteristicas, quando
as imagens da decomposi¢cdo de CP foram utilizadas combinadas a outras

imagens, elas nao foram utilizadas na etapa de segmentagao.
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Figura 4.18 — Resposta para as classes de cobertura do solo do Lago Grande
de Curuai - PA para as imagens da decomposi¢cao de Cloude —
Pottier: angulo a (alpha - graus), anisotropia (anisotropy -
adimensional) e entropia (entropy - adimensional). As classes sao:
A — Agua, AB — Vegetacao Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme,
FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macrdfitas

Flutuantes, SE — Solo Exposto.

As componentes de espalhamento volumétrica e double-bounce da
decomposi¢ao de van Zyl (VZ) proporcionou boa separabilidade para todas as
classes de cobertura (Figura 4.19), enquanto que a componente de
espalhamento superficial apresentou pouca variagdo nas respostas. Dado que
a cena é composta por uma maioria de alvos de vegetacao de diferentes tipos,
prevalecem diferentes respostas para os mecanismos de espalhamento
double-bounce e volumétricos. O espalhamento superficial, por sua vez, é
menos expressivo para a separagdo das classes de cobertura, possuindo

respostas muito semelhantes para todas as classes.
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Figura 4.19 — Resposta para as classes de cobertura do solo do Lago Grande
de Curuai - PA para as imagens da decomposicao de van Zyl:
componente Double-bounce (dB), superficial (odd) e volumétrica
(vol). As classes s&@o: A — Agua, AB — Vegetagdo Arbustiva, TF —
Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Observando a classificacdo como um todo, a decomposicdo de Cloude —
Pottier apresentou o pior desempenho (k = 0,37 e 0,39; QD = 12,62% e 16,64%
e AD de 39,83% e 31,65%, para classes gerais e de varzea respectivamente).
Esse desempenho pode ser associado (a) a pobre definicdo das bordas entre
os diferentes alvos, levando a formagao de objetos incoerentes e incapazes de
separar as classes de cobertura, (b) pela similaridade das respostas da
imagem do angulo a e Anisotropia e (c) e pela pouca separabilidade das

classes na imagem Entropia (tabela 4.3).

Os melhores desempenhos das classificagbes das decomposi¢gdes foram CP +
VZ (k =0,73 e 0,75; QD = 12,44% e 11,27% e AD = 8,22% e 5,95%) e VZ (k =
0,73 e 0,75; QD = 10,93% e 11,26% e AD = 10,09% e 5,63%; para as classes
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gerais e de varzea respectivamente). Porém, quando comparados com o0s
indices alcangado apenas com a classificagdo da diagonal da matriz C, ndo
houve melhora significativa no emprego de decomposi¢cdes polarimétricas,
quando a classificagdo é analisada como um todo — os indices kappa foi
apenas 0.01 maior e ambos os indices QD e AD foram ligeiramente piores que
os da diagonal da matriz C. Deve-se, desta maneira, observar o desempenho
das classes individuais para melhor analisar os beneficios trazidos pelo uso de

decomposig¢des polarimétricas.

Tabela 4.3 - indices de validagdo da classificacdo das imagens das
decomposigdes polarimétricas de van Zyl (VZ), Cloude — Pottier
(CP) e suas combinagbes entre si e da diagonal da matriz C. A

coluna Escala é referente ao parametro utilizado na segmentagéo

das imagens.
Ndmero
Decomposicao | Classes linEei=ie Escala | de n6s na | Kappa Erro €2 Erro d~e
utilizadas z Quantidade Alocacéo
arvore
CP 15 21 0,37 12,62 39,83
CP+C 15 0,71 13,97 7,33
CP +VZ Classes CP - 15 0,73 12,44 8,22
CP+VZ+C | Gerais | qucliopia | 20 15 0,72 12,49 8,65
vZ entropia e 15 0,73 10,43 10,09
angulo
VZ+C alpha; VZ - 13 0,71 12,25 9,79
cp superficial, 15 11 0,39 16,64 31,65
volumétrico
CP+C e double- 11 0,69 14,73 6,52
CP+VZ Cladsses bounce e C - 11 0,75 11,27 5,95
e HH, HV e VV

CP+VZ+C | varzea ’ © 25 9 0,74 11,42 6,22
VvZ 11 0,75 11,26 5,63
VZ+C 9 0,74 11,42 6,22

As arvores de decisdo geradas com as decomposi¢cdes polarimétricas
apresentaram um numero de nos ligeiramente maior que aquelas geradas
apenas com as imagens da diagonal da matriz C. De maneira similar aos

resultados observados com o uso de atributos de textura, esse aumento no
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numero de nds da arvore de decisao indica uma menor separabilidade dos

alvos, principalmente para a decomposi¢cao de Cloude — Pottier.

Os reais beneficios das decomposi¢cdes de alvos foram nas classificagdes
observados apenas para as classes analisadas individualmente. O uso de
OBIA permite a construgdo de uma arvore de decisdo utilizando apenas as
imagens com os melhores indices para cada classe de cobertura, integrando
diferentes cenas, polarizagdes, razdes, indices e épocas do ano em uma
classificacdo capaz de combinar todas as potencialidades desses dados, ao
mesmo tempo em que minimiza o erro associado a cada um deles. Nesse
sentido, OBIA pode permitir que se utilize apenas as composicdes com os
melhores resultados para cada classe combinadas em uma soO arvore,

melhorando o desempenho da classificagdo como um todo.

Na literatura observa-se o uso de OBIA e arvores de decisdo para fins
semelhantes, integrando imagens de diferentes sensores, sensores SAR de
diferentes comprimentos de onda, polarizagées, decomposi¢cdes polarimétricas
e épocas do ano (SILVA et al., 2010, SARTORI et al., 2011, SANTIAGO et al.,
2013; SIMARD et al., 2002).

Como nado houve aumento significativo do desempenho geral das
classificagcdes com o uso de decomposicdes polarimétricas, procedeu-se para a

classificagdo multitemporal utilizando apenas a diagonal da matriz C.

4.3.3. Classificagdo da diagonal da matriz C multitemporal

Para esta classificagdo, foram utilizadas as imagens da diagonal da matriz C,
para ambos os pulsos de inundagdo da cheia e da seca, para o angulo de
incidéncia SQ27. Como plano de informag&o adicional as imagens da seca,
foram geradas para essa classificagédo razdes de polarizagdes multitemporais —
HH seca/ HH cheia; HV seca / HV cheia e VV seca / VV cheia.

A dinémica hidrologica da varzea entre os pulsos da cheia e da seca muda

significativamente os valores do retroespalhamento das classes devido,
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principalmente, as dinamicas fenoldgicas (perda de folhas) das classes de
vegetagdo, como pode ser observado na Figura 4.20.
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Figura 4.20 — Resposta para as classes de cobertura do solo do Lago Grande
de Curuai - PA para as polarizagbes da diagonal da matriz C para
os pulsos da cheia e da seca. As classes sdo: A — Agua
Permanente, A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta
de Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas,

MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Observando a classificagdo como um todo, o uso de cenas multitemporais
aumentou o desempenho das classificagdes, principalmente quando as razdes
entre as polariza¢gdes foram utilizadas (Tabela 4.4). O melhor desempenho foi
alcangado para a classificagéo utilizando as razdes multitemporais (k = 0,79 e
0,87; QD = 4,52% e 2,75% e AD = 11,81% e 7,02%; respectivamente para as

classes gerais e classes de varzea).
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Tabela 4.4 - indices de validagdo da classificagdo das imagens multitemporais,
com ou sem razdes multitemporais. O valor do parametro Escala

utilizado para todas as classificagdes foi de 20.

NUmero de

Multitemporal | Classes Imagens nés na Kappa Erro de Erro de
P utilizadas arvore PP Quantidade (%) | Alocagao (%)
S P HH, HV e WV - 17 0,74 6,78 13,99
multitemporais cheia e seca;
Classes | HH, HV e VV -
Com razdes Gerais cheia e seca;
multitemporais razoes 7 0.79 4,52 11,81
multitemporais
Sem razoes HH, HV e VV.- 13 0,78 569 9.45
multitemporais Classes cheia e seca;
de HH, HV e VV -
Com razdes . cheia e seca;
multitemporais Vérzea razbes " 0.87 2,75 7,02
multitemporais

Contudo percebe-se que usando ou nao as razdes multitemporais, houve
ligeiro aumento do AD, quando comparado com a classificagdo das imagens da
diagonal da matriz C monotemporal. O erro foi menor quando houve uso de
razdo de bandas multitemporais, aproximando-se do erro observado para a
classificagdo monotemporal (AD de 7,02% para a classificagdo multitemporal

com razdes multitemporais e 4,77% para a classificagdo monotemporal).

Os reais beneficios da classificagdo multitemporal foram relativos a melhora do
indice QD e a estimativa das areas das classes — enquanto a classificagdo da
matriz C obteve QD de 5,79% e 8,64% para as classes gerais e de varzea
respectivamente, a classificagdo multitemporal obteve QD de 4,52% e 2,75%

para as mesmas classificacoes.

Apesar de ser afirmado na literatura que o uso de cenas multitemporais nem
sempre aumenta a precisao da classificagdo (HENDERSON; LEWIS, 2008) foi
observado nesse trabalho um aumento significativo de QD e apenas uma
ligeira queda de AD, aumentando o kappa das classificagbes multitemporais

consideravelmente.
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A razéo de bandas multitemporal real¢a os alvos que apresentam mudangas no
retroespalhamento ao longo do tempo e foi usada com o objetivo de maximizar
a diferenga das respostas das classes em diferentes épocas (SILVA et al.,
2010). Ela cumpriu parte do objetivo — pois melhorou o QD em detrimento do
AD; e o kappa refletiu esse aumento. Dessa maneira, assume-se que a
classificagdo multitemporal melhorou a estimativa da area das classes com
relacdo a classificacdo monotemporal, ao custo de uma pequena parte da

precisao do posicionamento das mesmas.

4.3.4. Anédlise dos resultados das classificagcfes por classe individual
4.3.4.1. Erro de alocacéao

Ao analisar o AD das classes individualmente (Figuras 4.21 a 4.27), percebe-se
que a maioria delas foi mais bem classificada por decomposi¢cdes
polarimétricas ou pelo uso de decomposicdes combinadas a matriz C: (a)
Vegetagao Arbustiva, pela decomposicdo de van Zyl (AD de 0,81% e 0,88%
para as classes gerais e de varzea, respectivamente), (b) Floresta Inundavel,
pela combinacdo entre Cloude — Pottier e matriz C (3,38% e 2,5%), (c)
Macrdfitas Emersas, pela combinagao entre imagens das decomposi¢des de
Cloude — Pottier e van Zyl (0,52% e 0,37%), (d) Floresta de Terra Firme e Solo
Exposto, pela combinagéo entre Cloude — Pottier e a matriz C (0,68% e 0,8%

respectivamente).

O melhor desempenho das classificagbes da diagonal principal da matriz C e
das cenas multitemporais, quando analisadas para o conjunto das classes, s6
ocorreu porque todas as classes apresentaram erros médios e baixos, e ao
serem analisadas como um todo, o kappa manteve-se alto e o erro de alocagéo
manteve-se baixo. Por sua vez, as decomposi¢gbes polarimétricas
apresentaram classes com indices de validagcdo muito dispares: algumas das
classes apresentaram valores excelentes ao mesmo tempo em que outras
classes obtiveram desempenhos ruins. Quando esse desempenho & tomado

para o conjunto das classes, as disparidades dos indices de validacdo se
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compensam e a classificagdo como um todo € comparavel com as da matriz C

e multitemporal.

A escolha das classes também afeta o desempenho da classificagdo geral. A
classe de Floresta Inundavel foi uma das que apresentou a maior diferenca
entre os indices allocation disagreement calculado para as classes gerais e as
classes de varzea. A melhora nesse indice para as classes de varzea se deu
pela eliminagédo da classe Floresta de Terra Firme, a qual apresentou sensivel

confusdo com Floresta Inundavel.

As classes de Agua e Macrdfitas Flutuantes apresentaram AD de 0% na
maioria de suas classificacdes, e naquelas onde houve erro foi devido a
confus&o entre objetos dessas duas classes. Dessa maneira, pode-se afirmar

que séo classes facilmente discriminaveis, quando comparadas com classes de

vegetacgao.
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Figura 4.21 — Erro de alocagdo, de todas as classificagdes, da classe

Vegetagdo Arbustiva.
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Figura 4.22 — Erro de alocagao, de todas as classificagbes, da classe Floresta

Inundavel.
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Figura 4.23 — Erro de alocagdo, de todas as classificagdes, da classe

Macrofitas Emersas.
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Figura 4.24 — Erro de alocacéo, de todas as classificacées, da classe Agua.
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Figura 4.25 — Erro de alocagcdo, de todas as classificagbes, da classe
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79



— —
[>T & o]
1 ]

g‘ldl*
212
4
o 10
o
© 8
S
o 01
-
w 4 4
2,
O_
5128 5|2 8|5 2R 2| 8
Hel Hel
5138 %8 8% 3 g AR
E | E
® | O
W | O
Amp + Text. Amp. Text. Multi.

Figura 4.26 — Erro de alocagdo, de todas as classificagbes, da classe Floresta

de Terra Firme.
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Figura 4.27 — Erro de alocagédo, de todas as classificagdes, da classe Solo

Exposto.
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4.3.4.2. Erro de quantidade

Nao foi possivel perceber um padrao para as melhores imagens, em termos de
QD, quando foram analisadas as classes individualmente (Figuras 4.28 a 4.34).
A classe Vegetagcao Arbustiva apresentou o melhor QD para a combinagédo CP
+ VZ + C (0,28% e 0,13%, para as classes gerais e de varzea,
respectivamente). A classe Floresta Inundavel, na classificagdo dos dados da
decomposicao de VZ para as classes gerais (0,1%) e para a combinagao entre
CP + VZ para as classes de varzea (0,08%). As Macrdfitas Emersas obtiveram
o melhor desempenho com os dados do angulo de incidéncia SQ14 nas
classes gerais (0,01%) e com os dados multitemporais com raz¢cdes de bandas
(0,18%) para as classes de varzea; Floresta de Terra Firme obteve o melhor
resultado através da combinagdo entre amplitude e textura do angulo de
incidéncia SQ27 (0,14%) e Solo Exposto com a classificagdo multitemporal

com razdes de bandas (0,24%).

Percebe-se que, para a maioria das classes analisadas individualmente, o uso
de cenas multitemporais diminuiu o QD, principalmente para as classificagdes
com razdes de imagens, quando comparado com o desempenho da
classificagdo das imagens da diagonal da matriz C monotemporais — de
maneira semelhante as classificagcdes analisadas como um todo. Com excecao
de Vegetacdo Arbustiva, todas as classes apresentaram significativa melhora
no QD e isso foi responsavel pelo aumento do indice kappa, dado que o AD

para essas mesmas classes piorou.
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Figura 4.28 — Erro de quantidade, de todas as classificagbes, da classe

Vegetagdo Arbustiva.

9_
ﬂ-‘lh87
=
!-—#7_
o
B 6 -
=
€5
S 4
34
23
£ 21
11]
-‘I_
0_
5 S8 Gl 8 52 85 2|8
g | d o d o g E Y
2 ole ® o|le % o o B @
E| E
o | G
w | O
Amp + Text. Amp. Text. Decomp. Multi.

B Classes Gerais mClasses de Varzea

Figura 4.29 — Erro de quantidade, de todas as classificagbes, da classe

Floresta Inundavel.
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Figura 4.30 — Erro de quantidade, de todas as classificagcbes, da classe

Macroéfitas Emersas.
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Figura 4.31 — Erro de quantidade, de todas as classificacées, da classe Agua.
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Figura 4.32 — Erro de quantidade, de todas as classificagbes, da classe

Macrdfitas Flutuantes.
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Figura 4.33 — Erro de quantidade, de todas as classificagbes, da classe

Floresta de Terra Firme.
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Figura 4.34 — Erro de quantidade, de todas as classificacdes, da classe Solo

Exposto.

4.4. Modelagem e estimativa dos parametros biofisicos da Floresta

Inundavel da varzea do Lago Grande de Curuai.

O ENL foi calculado para todas as imagens utilizadas nessa etapa (Tabela 4.5
a4.7). Como o ENL variou, em média, de 5 a 10, segundo Laur et al. (1996), os
50 pixels amostrados, em média, possuem erro estimado de £1 a 1.5 dB, com

95% de confianga.

O angulo que apresentou o maior numero de correlagbes com os atributos
biofisicos da vegetagao foi o0 SQ27, seguido pelo SQ14 e SQ7, para quatro dos
nove atributos biofisicos da varzea (DAP, altura de inundagao, densidade de
individuos e IAF). O atributo que apresentou a correlagdo mais forte com as
imagens PolSAR foi o IAF, seguido pelo DAP, densidade de individuos e por
ultimo a altura de inundagéo.
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Tabela 4.5 — ENL para amostra de agua das imagens do angulo SQ7.

Imagem Minimo Méaximo Média Desvio - Padrdo CVv ENL

HH 0.010 0.041 0.021 0.004 0.192 5.198

HV 0.001 0.001 0.001 0.001 0.13 7.591

A% 0.017 0.064 0.032 0.006 0.203 4.923

HH+VV 0.024 0.098 0.049 0.01 0.202 4.927
HH-VV 0.002 0.007 0.004 0.001 0.159 6.26

SQ7 CP - Ang. Alpha 9.747 19.40 13.58 1.286 0.094 10.56
CP - Anisotropia 0.444 0.716 0.597 0.039 0.065 15.24
CP - Entropia 0.198 0.412 0.289 0.032 0.110 9.045
VZ - Double bounce 0.003 0.004 0.003 0.0001 0.042 23.33
VZ - Superficial 0.028 0.078 0.049 0.007 0.150 6.643
VZ - Volumétrico 0.003 0.003 0.003 NaN NaN NaN

Tabela 4.6 — ENL para amostra de agua das imagens do angulo SQ14.

Imagem Minimo | Méaximo Média DP(;sd\:i;";)o- cVv ENL

HH 0.00 0.01 0.00 0.00 0.40 2.52

HV 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 6.86

VvV 0.00 0.02 0.00 0.00 0.87 1.15

HH+VV 0.00 0.02 0.00 0.00 0.99 1.01
HH-VV 0.00 0.00 0.00 0.00 0.19 5.33

SQ14 CP - Ang. Alpha 20.39 57.22 45.74 6.58 0.14 6.95
CP - Anisotropia 0.39 0.69 0.56 0.04 0.08 12.57
CP - Entropia 0.37 0.93 0.84 0.10 0.12 8.05
VZ - Double bounce 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 6.58
VZ - Superficial 0.00 0.02 0.00 0.00 1.16 0.86
VZ - Volumétrico 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 54.35
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Tabela 4.7 — ENL para amostra de agua das imagens do angulo SQ27.

Desvio -

Imagem Minimo Maximo Média Padrio Cv ENL

HH 0.001 0.003 0.002 0.000 0.174 5.756

HV 0.000 0.001 0.001 0.000 0.152 6.591

W 0.001 0.005 0.003 0.001 0.243 4120
HH+VV 0.001 0.005 0.003 0.001 0.234 4.267
HH-VV 0.001 0.003 0.002 0.000 0.157 6.355
sQ27 | CP-Ang. Alpha | 33.974 53.855 43.067 3.183 0.074 13.528
CP - Anisotropia | 0.288 0.591 0.447 0.054 0.121 8.261
CP - Entropia 0.721 0.929 0.831 0.046 0.055 18.034
Yz - bl 0.002 0.002 0.002 0.000 0.026 37.818

bounce

VZ - Superficial 0.002 0.004 0.003 0.001 0.236 4237
VZ-Volumétrico | 0.002 0.002 0.002 -NaN -NaN -NaN

Um teste de correlagdo entre as variaveis independentes foi realizado e
percebeu-se que todas as variaveis independentes s&o altamente
correlacionadas entre si, consideradas dentro de um mesmo angulo de
incidéncia. Esse resultado mostra que a classe Floresta Inundavel possui
resposta muito semelhante independentemente do tipo de imagem (diferentes

polarizagbes e decomposi¢cdes polarimétricas) na banda C.

Dessa maneira, buscando ajustar modelos que possuam de fato informagdes
descorrelacionadas, para cada angulo, apenas as imagens com a maior
correlacdo com o atributo de campo analisado foram escolhidas para o ajuste

dos modelos preditivos (Tabela 4.8).
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Tabela 4.8 — Variaveis independentes descorrelacionadas (correlagdes, entre
si, menores que 0,3) apresentaram as maiores correlagbées com 0s
atributos de campo. Células azuis correspondem ao angulo SQ7,

rosas ao angulo SQ14 e laranjas, SQ27.

Var. Dependentes Var. Independentes Correlacéo Ajuste
SQ7_C_33 -0.701 Db x Linear
DAP SQ14_T_22 -0.649 Linear x Log10
SQ14_VZ_double -0.712 Linear x Linear
SQ27_C_33 -0.640 Db x Linear
SQ7_CP_ani 0.639 Linear x Linear
Altura de Inundagéo
SQ27_CP_ani -0.629 Db x Linear
SQ14_C_33 0.548 Linear x Log10
Densidade de Individuos
SQ27_VZ_vol 0.740 dB x Log10
SQ7_VZ_vol 0.689 dB x Log10
IAF SQ14_VZ_vol 0.823 Db x Linear
SQ27_VZ_odd 0.783 dB x Log10

Percebe-se que os modelos ajustados utilizando decomposi¢cdes polarimétricas
apresentaram desempenhos melhores que aqueles da diagonal da matriz C
(HH, HV e VV) (tabela 4.9). Todos os modelos que, por sua vez, utilizaram
imagens da diagonal da matriz C foram ajustados com a polarizagéo VV,
mostrando que essa polarizacao possui melhor desempenho que as outras

para estimar atributos estruturais da floresta de varzea.

Os graficos de dispersao, histograma dos erros, analise da aleatoriedade dos
residuos e teste da normalidade dos ruidos podem ser encontrados no

Apéndice D, nas figuras D.1 a D.11.
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Tabela 4.9 — Coeficiente de determinacao R?, RMSE e coeficientes a e b da
reta de regresséo para cada modelo linear ajustado. Células azuis
correspondem ao angulo SQ7, rosas ao angulo SQ14 e laranjas,
SQ27. Células azuis correspondem ao angulo SQ7, rosas ao
angulo SQ14 e laranjas, SQ27.

Var. Dependente | Var. Independente Ajus;?ri(LrE?C?)em X R2 RMSE | RMSE (%) b a

SQ7_C_33 dB x Linear 0.49 3.05 15.51 -13.585 | -2.344

DAP SQ14_VZ_double Linear x Linear 0.51 2.91 1478 35116 |-279.935
SQ27_C_33 dB x Linear 0.47 3.10 15.72 -18.416 | -1.505
Altura de SQ7_CP_ani Linear x Linear 0.41 0.86 21.67 0.637 9.707
Inundag&o SQ27_CP_ani dB x Linear 0.38 0.90 22.61 7565 | 7.618
Densidade de SQ14_C_33 Linear x Log10 0.30 | 228.75 31.36 2356 | 3.022
Individuos SQ27_VZ_vol dB x Log10 055 |219.27 | 30.06 4989 | 0.085
SQ7_VZ_vol dB x Log10 0.47 0.83 17.99 1.857 | 0.060
IAF SQ14_VZ_vol dB x Linear 0.68 0.61 13.22 14.473 | 0414
SQ27_VZ_odd dB x Log10 0.61 0.72 15.52 1595 | 0.058

Para a variavel dependente DAP, o melhor modelo foi ajustado utilizando-se a
imagem do espalhamento double-bounce da decomposicdo de van Zyl, no
angulo de incidéncia SQ14 (R* = 0,51 e RMSE = 2,91 ou 14,78%) (Figura
4.35). Para a densidade de individuos, a decomposicdo de van Zyl,
componente volumétrica, para o maior angulo de incidéncia, apresentou melhor
desempenho (R? = 0,55 e RMSE = 219,27 ou 30,06%) (Figura 4.36). Para o
IAF, o melhor modelo foi gerado através da imagem da decomposi¢ao de van
Zyl, componente volumétrica, para o angulo SQ14 (R* = 0,68 e RMSE =
0,61/13,22%) (Figura 4.37).
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Modelo:
SQ14 VZ double bounce (linear) x
N DAP (linear - cm)

P 0.86-12.88

| 112.89-17.20
[ 117.21-20.93
12094 -2480
B 24.81-32.78

Sistemas de coordenadas UTM
Sistema de referéncia WGS-84

977?000

976?000

9769000

Zona 23S
=1 I
S N
T T
|0 25 5 10 15 20

632000 640000 648000 656000 Km

Figura 4.35 — Modelo SQ14 van Zyl double-bounce, em escala linear, para a
estimativa do DAP (cm). Dados Radarsat-2 © MacDonald, Dettwiler

e Associados, Ltd.
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Modelo:
SQ27 VZ volumétrico (dB) x
L | Dens. individuos (log10 - ind./ha)

I 10-401
I 402-636
| 637-861
I 862-1139
B 1 140-2515

Sistemas de coordenadas UTM
Sistema de referéncia WGS-84
Zona 23S

977?000

976?000

9769000

N

A

_ 025 5 10 15 20
632000 640000 648000 656000 Km

975?000

Figura 4.36 — Modelo SQ27 van Zyl volumétrico, em dB, para a estimativa do
log10 da densidade de individuos (ind./ha). Dados Radarsat-2 ©

MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.
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Modelo:
SQ14 VZ volumétrico (dB) x
N IAF (linear)

B 4.94-202
I 1203-3.40
| ]341-447
I 448-535
B 536-7.16

Sistemas de coordenadas UTM
Sistema de referéncia WGS-84
Zona 23S

[ N

A

|0 25 5 10 15 20
632000 640000 648000 656000 Km

Figura 4.37 — Modelo empirico SQ14 van Zyl volumétrico, em dB, para a
estimativa do IAF. Dados Radarsat-2 © MacDonald, Dettwiler e

Associados, Ltd.

A variavel altura de inundacao apresentou os melhores resultados para a
imagem anisotropia, da decomposicao de Cloude — Pottier e tiveram como
entrada imagens dos angulos SQ7 e SQ27, sendo que o SQ7 obteve o melhor

desempenho (figura 4.38).
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Modelo:
SQ7 CP anisotropia (linear) x
L | Altura da inundacéo (linear - m)

977?000

B 2.14-3.56
. 1357-394
| |3.95-426
1 427-465
B 466 -6.86

Sistemas de coordenadas UTM
Sistema de referéncia WGS-84
Zona 23S

976?000

976?000

975?000

I N

A

_ (025 5 10 15 20
632000 640000 648000 656000 Km

Figura 4.38 — Modelo empirico SQ7 Cloude - Pottier anisotropia, em escala
linear, para a estimativa da altura de inundagdo (m). Dados
Radarsat-2 © MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.

Os modelos que estimam a altura de inundagdo, embora apresentem
desempenhos similares, apresentaram correlagdo inversa com a variavel
dependente. (R* = 0,41 e 0,38; RMSE = 0,86/21,67% e 0,9/22,61%; correlagao
de Pearson: 0,639 e -0,629, respectivamente para os angulos SQ7 e SQ27).

Para avaliar em que medida o tamanho da amostra ou a presenca de ruidos
estaria afetando esses resultados, foram feitas as seguintes analises: (a)
verificou-se os valores de entropia associados a cada observagado, (b)
observou-se a distribuicdo dos valores de anisotropia em fungdo do aumento
da altura de inundagdo e (c) calculou-se a correlagcdo de Pearson entre a

imagem anisotropia do angulo SQ7 e SQ27.
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Os resultados mostram que os valores de entropia associados as observacao
foram sempre superiores a 0,7 (Tabela 4.10), o que permite descartar que o
comportamento dos modelos se deva a ruidos na anisotropia decorrentes dos
baixos valores de entropia (LEE; POTTIER, 2009).

Tabela 4.10 — Comparagéao entre os valores de entropia e anisotropia para os
angulos de incidéncia SQ7 e SQ27.

Anisotropia - SQ7 Entropia - SQ7 Anisotropia - SQ27 Entropia - SQ27
0.389 0.784 0.481 0.777
0.329 0.785 0.380 0.773
0.322 0.766 0.452 0.757
0.492 0.779 0.338 0.732
0.230 0.775 0.398 0.709
0.277 0.762 0.463 0.770
0.373 0.766 0.478 0.746
0.296 0.774 0.356 0.722
0.376 0.794 0.374 0.791
0.408 0.815 0.317 0.770
0.338 0.726 0.374 0.752
0.332 0.737 0.452 0.761
0.474 0.768 0.372 0.744
0.303 0.801 0.412 0.770
0.316 0.777 0.455 0.721
0.287 0.786 0.419 0.728
0.315 0.799 0.357 0.763

Em relagdo ao comportamento da anisotropia em funcdo da altura de
inundagao para os angulos SQ7 e SQ27 (figura 4.59) observou-se a tendéncia
crescente para o menor angulo e decrescente para o maior angulo, o que

explica as correlagdes positivas e negativas, respectivamente.

A matriz de correlagdo entre as imagens anisotropia dos angulos de incidéncia
SQ7 e SQ27 (Tabela 4.11) aponta que ha pouca correlagédo entre as duas
cenas (aproximadamente -0,32), mostrando que de fato as duas cenas sé&o

relativamente diferentes entre si e também opostas.
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Esses resultados mostram que, como é afirmado por Touzi et al. (2009), os
parametros calculados pela decomposicao de Cloude — Pottier (dngulo alpha,
anisotropia e entropia) variam em fungao do angulo de incidéncia, ou seja, nao
sao estaveis em funcdo da base de polarizagdo. Ao mesmo tempo em que
esse acontecimento pode causar ambiguidades nas respostas dos alvos
naturais, pode também ressaltar diferentes partes da estrutura da vegetagao,
por intensificar a interacao da REM com determinadas partes da floresta, como

o dossel, o tronco e o substrato.

0.600 7.000

I 6.000
0.500

r 5.000
0.400 -

I 4.000

0.300 -

Anisotropia
Altura de Inundagéao (m)

I 3.000

0.200 -
F 2.000

0.100 -
I 1.000

0.000 0.000
Altura de Inund. =----SQ7 =----SQ27 ~——Tendéncia-SQ7 ——Tendéncia-SQ27

Figura 4.39 — Tendéncia crescente para os valores de anisotropia do angulo de
incidéncia SQ7 (linhas em vermelho) e decrescentes para o angulo
SQ27 (linhas em azul) em funcdo do aumento da altura de

inundacgao (barras cinza).

Tabela 4.11 — Matriz de correlagcdo de Pearson entre as anisotropias dos
angulos de incidéncia SQ7 e SQ27.

Anisotropia - SQ7 Anisotropia - SQ27
Anisotropia - SQ7 1 -0.321
Anisotropia - SQ27 -0.321 1
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Um problema observado para todos os modelos é que eles nao apresentam
uma distribuicdo aleatéria dos residuos, os quais tendem a crescer com o
aumento dos valores da variavel dependente (o que pode ser observado nas
Figuras D.1 a D.11). Esse comportamento dos indica que as variaveis
independentes (no caso as imagens PolSAR) ndo explicam totalmente a
variancia das variaveis biofisicas selecionadas. Esse fato pode ser explicado
pela saturacao do retroespalhamento na banda C em dosséis de formagdes de
vegetagdo lenhosa (HENDERSON; LEWIS, 1998, HENDERSON; LEWIS,
2008) ou pela diferenca de dois anos entre as datas da imagem e do campo,

tanto em relagdo as mudancgas da vegetagdo como em condi¢des de umidade.

Apesar da heterocedasticidade dos modelos, eles foram capazes de explicar
semi-quantitativamente a estrutura da vegetacéo da varzea da area de estudo:
na regido norte das imagens, percebe-se que ha uma maior densidade de
individuos com troncos finos e dosséis bem fechados, ao passo que a regiao
sul da imagem se caracteriza por um numero menor de individuos com troncos
mais grossos e dosséis mais abertos, com menor presenga de sub-bosque. A
floresta da varzea mais ao sul da imagem possui estagio sucessional mais
proximo do climax, ao passo que a regiao norte caracteriza-se por uma floresta
em desenvolvimento ou por coberturas mais proximas de uma formacao
arbustiva. E isso pode ser associado a altura de inundagao: a regiao norte da
imagem apresenta os maiores valores, ao passo que a regiao sul da imagem

possui menor altura de inundagao.

Dessa forma, verificou-se que os dados SAR de banda C mostraram forte
correlagcdo com importantes atributos relacionados a vegetagdo da varzea —
DAP, IAF, Altura de Inundagdo e Densidade de Individuos, mesmo utilizando
apenas 17 pontos de campo. As imagens PolSAR também se mostraram
radiometricamente sensiveis a pouca variagdo dos valores dos atributos: a
vegetagdo amostrada em campo possui um range de valores pequenos e

mesmo assim os modelos lineares ajustados para esses atributos foram
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capazes de perceber essa pouca variagdo, apesar dos ruidos

heterocedasticos.

As imagens SAR adquiridas segundo maiores angulos de incidéncia foram
aquelas cujos produtos apresentaram as correlagbes mais altas com os
atributos biofisicos da vegetagao de varzea. Entre as imagens multipolarizadas
e as decomposicdes de alvos, as ultimas apresentaram correlagcdes mais fortes
que as primeiras, gerando os melhores modelos. Sartori et al. (2012) e Proisy
et al. (2000) relatam que a polarimetria e os atributos polarimétricos séo bons
estimadores de atributos biofisicos tanto para macrdéfitas como em regides de
mangue, tanto para banda C como para L, X e P. Como as decomposi¢des
polarimétricas estimam mecanismos de espalhamento especificos, aumentam
a sensibilidade do dado a esse mecanismo, melhorando a distribuicdo dos
valores de retroespalhamento e assim, permitindo um melhor ajuste com os

modelos.

Em relagcdo ao DAP, Townsend (2002) relata que a penetragédo da REM do
radar no dossel vegetal € altamente correlacionada com atributos derivados do
tronco da vegetacdo, principalmente para a polarizagédo VV. Esse resultado
pode ser observado para esse estudo, onde todos os modelos gerados com as
imagens da matriz C, para estimar o DAP, foram utilizando essa polarizagao.
Para esses modelos a correlagao entre o sinal do radar e o DAP foi negativa,
indicando que arvores mais grossas atenuam o sinal com mais intensidade do
que arvores mais finas. Também podem indicar que regides com DAP menor
possuem mais individuos finos, aumentando o retroespalhamento da REM, ao
passo que regides com elevados valores de DAP possuem menos individuos,

com troncos mais grossos.

Os modelos que estimaram o IAF foram aqueles que apresentaram o0s maiores
coeficientes de determinagcdo e o0s menores erros meédios quadraticos,
mostrando que o sinal de banda C possui forte correlagdo com essa variavel.

Dessa vez, a correlagao foi positiva, mostrando que o aumento do IAF causa
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maior retroespalhamento no sinal do radar, pelo aumento dos elementos
espalhadores (folhas e pequenos galhos, no caso da banda C). Assim como o
IAF, a Densidade de Individuos apresentou correlagao positiva com o sinal do
SAR. Quanto maior essa variavel, mais individuos estdo presentes em uma
dada area e assim, maior é a disponibilidade de elementos espalhadores em

contato com a REM do radar.

Para a Altura de Inundag&o existe uma tendéncia de diminuigdo do IAF e Area
Basal quando a Altura de Inundagdo aumenta. Assim, como o angulo SQ7
apresenta maior penetragdo no dossel, na medida em que o IAF e a Area Basal
diminuem, diminui o espalhamento volumétrico (relacionado ao IAF) e os
double-bounces (relacionados a Area Basal) e aumenta a interagcdo com o
substrato (liteira e sub bosque), colaborando para um aumento da anisotropia.
O contréario acontece para o angulo de incidéncia SQ27: quando o IAF e a Area
Basal diminuem, também diminui a atenuacdo da REM dentro do dossel.
Dessa maneira, ha maior sinal de retorno do espalhamento volumétrico e
double-bounce, aumentando a importancia deles em relagédo ao superficial.
Dessa maneira, a anisotropia diminui. Percebe-se dessa maneira que, apesar
da altura de inundagao ter sido medida indiretamente em campo, ela causa
mudangas na estrutura da floresta e, portanto, pode ser estimada

indiretamente.

Isso tudo indica que a banda C possui correlagdo com importantes atributos
biofisicos da vegetacdo e que mais campanhas de campo para coletas de
pontos de controle podem melhorar o ajuste desses modelos e seu

desempenho.
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5. CONCLUSOES GERAIS

A hipotese inicial do trabalho pode ser parcialmente aceita: 1) o uso de
decomposi¢des polarimétricas melhora o desempenho tanto da classificagéo e
a modelagem preditiva; 2) a melhora do desempenho da classificagao, contudo
€ limitada as classes de maneira individual, o que faz com que os erros de
classificagdo para o conjunto apresente indices de validagdo semelhantes aos
da classificagdo utilizando atributos multitemporais ou multipolarizados; 3) com
o uso de OBIA e de arvore de decisdo personalizada torna-se possivel gerar
uma classificagdo em que para cada classe, sejam utilizadas apenas as
imagens que apresentaram o melhor desempenho tanto em relag&o ao Kappa,

quanto ao AD e QD.

A modelagem preditiva mostrou bons resultados, tendo em vista o numero
limitado de amostras e a pequena amplitude dos valores apresentados pelas
variaveis biofisicas. Isso mostra que a banda C é sensivel aos parametros
biofisicos da Floresta Inundavel da varzea do Lago Grande de Curuai. As
decomposi¢des polarimétricas geraram os melhores modelos, e os angulos de
incidéncia maiores também foram aqueles que apresentaram as mais altas

correlacao com as variaveis biofisicas.

Como pesquisas futuras, esse trabalho divide-se em dois ramos principais: (a)
relacionado a classificacdo e mapeamento dos tipos de vegetagado de varzea

amazoénica e (b) a modelagem de seus parametros.

Com relagao a (a), pesquisas futuras vao investigar outros algoritmos de
mineracdo de dados (como Random Forests e Support Vector Machines —
SVM) e seus desempenhos na classificagédo de dados PoISAR. Método similar
a adotada a essa sera aplicada a dados multifrequéncia, usando imagens
ALOS-PALSAR, e, quando disponivel, ALOS-PALSAR 2 polarimétrico.

Com relagao a (b), mais campanhas de campo seréo realizadas para aumentar

o banco de dados de pontos de controle na varzea do Lago Grande de Curuai,
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para um melhor ajuste de modelos preditivos de propriedades estruturais da
floresta de varzea. Sera investigada a predigéo das variaveis usando modelos
multivariados e né&o-lineares, e também o uso de dados multifrequéncia,
principalmente no tocante ao uso de razdes de imagens multifrequéncia,
buscando superar as limitagdes de cada uma das bandas espectrais utilizadas.
Algoritmos de mineracdo de dados também serdo utilizados para testar a
combinagao de todas as imagens entre si, buscando o melhor modelo possivel

para cada atributo da vegetacao da varzea.
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APENDICE A — TESTE DA JANELA DO FILTRO SPECKLE

Pode-se observar que a partir do tamanho de janela 5x5 (Figura 4.1), ha pouca
reducao do CV quando comparada com o nivel anterior — ha forte diminui¢cao
do CV para a janela 3x3, tornando-se menor na janela 5x5, e decrescendo
ainda mais para cada incremento no tamanho da janela, tornando-se quase

estavel a partir de 9x9.
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Figura A.1 - Analise do decréscimo do coeficiente de variagao (CV) para
diferentes janelas para o filtro polarimétrico Refined Lee, para a
cena SQ7 da época da cheia, na polarizagao HH, em slant range,

em regides de Floresta de Terra Firme.

Analisando os efeitos de cada janela visualmente (Figura A.2) percebe-se
excessivo borramento das bordas entre as diferentes classes, além da perda
de informagdes da rugosidade e textura dos alvos, principalmente para janelas
maiores que 7x7. Nota-se ainda que, a partir da janela 7x7, ha a formacao de
artefatos em regides com gradientes de bordas excessivos, como em

transi¢cbes entre regides cobertas por agua e por vegetacao (Figura 4.3).
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Dessa maneira, o melhor custo-beneficio foi obtido com a janela de tamanho

5x5, sendo utilizado para processar todas as imagens nas etapas posteriores.

Figura A.2 - Efeito da aplicagao do filtro Refined Lee para diferentes tamanhos
de janelas de operagdo. Imagem: polarizacdgo HH, angulo de
incidéncia SQ7, slant range, na época da cheia. Cenas Radarsat-2

© MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.
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Figura A.3 - Presenca de artefatos em regides de agua (destaque, em

vermelho) e ao longo das bordas entre vegetagdo e agua. Cenas
Radarsat-2 © MacDonald, Dettwiler e Associados, Ltd.
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APENDICE B - TESTE DO TAMANHO DA JANELA DE MEDIA ESPACIAL
DAS DECOMPOSICOES POLARIMETRICAS

Observa-se que as janelas com tamanhos maiores que 5x5 (Figura B.1),
apresentam pouca redugdo do CV em relagcdo as menores. A redugédo do CV
varia com as componentes da imagem, sendo maior para a componente
double-bounce, que apresenta valores dispares, enquanto que para as
componentes volumétrica e superficial a taxa de decréscimo para o CV é muito

similar para todos os tamanhos de janela.
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Tamanho da Janela
Figura B.1 - Analise do decréscimo do coeficiente de variagcao (CV) para
diferentes janelas de média espacial para a decomposicao de
Freeman — Durden, cena SQ7 da época da cheia, em slant range,

em regides de Floresta de Terra Firme.

Visualmente nota-se que a janela de média espacial possui maior intensidade
de borramento dos pixels quando comparado com o filtro Refined Lee (Figura
B.2), o que é esperado, dado que esse ultimo filtro € adaptativo. Apesar do
maior efeito de borramento, a janela de média espacial possui menor
ocorréncia de artefatos, quando comparado ao Refined Lee.
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Assim, as decomposi¢cdes polarimétricas foram processadas com a janela 5x5,

de maneira a corroborar com o resultado dos testes supracitados.

Figura B.2 - Analise visual das janelas de média espacial das decomposigdes
polarimétricas. Imagem: componente volumétrica da decomposicao
de Freeman — Durden, em slant range, angulo de incidéncia SQ7

para a época da cheia.
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APENDICE C - PARAMETRIZACAO DO MINERADOR DE DADOS

O parametro fator de confianga apresentou pouco ou nenhum efeito no
tamanho das arvores de decis&o geradas e no seu erro médio absoluto (Figura
C.1 e Tabela C.1). Dessa maneira, optou-se por utilizar o valor padréo desse

parametro, de 0,25.

Exatidio Global (%)
R N e e |
oo o o

L LS
=
|

o o

01 02 03 04 05 06 07
Fator de Confianca

08 09 1

Figura C.1 — Variagdo da exatiddo global (%) das arvores de decisdo geradas
em fungdo de diferentes valores de Fator de Confianga, para todos
os alvos de uso e cobertura da terra da varzea do Lago Grande de
Curuai, PA.

Tabela C.1 — Valores de exatidao global (%), erro médio absoluto e numero de
noés em fungdo da variacdo do fator de confianga, para todos os

alvos de uso e cobertura da terra da varzea do Lago Grande de

Curuai, PA
Fator de Confianca | Exatiddo Global (%) | Erro Médio Absoluto Numero de noés

0.1 80.3371 0.0588 31
0.2 80.3371 0.0589 31
0.3 80.3371 0.0589 31
0.4 80.3371 0.0589 31
0.5 80.3371 0.0589 31
0.6 80.3371 0.0589 31
0.7 80.3371 0.0589 31
0.8 80.3371 0.0589 31
0.9 80.3371 0.0589 31

1 80.3371 0.0589 31
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Houve maior variagdo do resultado para o parametro numero minimo de
objetos (Figura C.2 e Tabela C.2). Percebe-se significativa queda na Exatidao
Global e aumento do Erro Médio Absoluto quando o numero minimo de objetos
passou de 15 para 20. Isso ocorre pois ha apenas 16 amostras de Solo
Exposto, e quando o numero minimo de objetos € igual a 20, objetos dessa
classe nao possuem numero suficiente para serem isolados em um no, sendo

assim unidos aos nos de outras classes.
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Figura C.2 — Variagcao da exatiddo global (%) (A), do erro médio absoluto (B) e
do numero de nos (C) das arvores de decisao geradas em fungéo
de diferentes valores de numero minimo de objetos, para todos os
alvos de uso e cobertura da terra da varzea do Lago Grande de
Curuai, PA.
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Tabela C.2 — valores de exatidao global (%), erro médio absoluto e numero de
noés em fungdo da variacdo do fator de confianga, para todos os

alvos de uso e cobertura da terra da varzea do Lago Grande de

Curuai, PA.
N° min. Objetos Exatidao Global Erro Médio Absoluto Numero de nés
2 80.3371 0.0589 31
5 79.2135 0.0695 17
10 83.7079 0.0681 13
15 84.2697 0.0663 13
20 66.8539 0.1086 11
25 66.8539 0.1216 9
30 67.4157 0.1182 9

Apesar de numero minimo de objetos igual a 15 ter apresentado exatiddo
global maior que o parametro 10, esse foi preferido ao invés de aquele. Isso se
deu pois um numero minimo de objetos igual a 10 permite que a maioria das
classes seja dividida em mais de um no, quando necessario, pelo algoritmo
J.48. Dessa maneira ha menor possibilidade de comprometimento da Exatidao
Global da arvore de decisdo pela unido de nos da mesma classe que
apresentem padrdes de respostas diferentes, e a0 mesmo tempo evita a

criagcao de arvores com elevado numero de nos.

121



122



APENDICE D - ANALISES DOS ERROS E ESPACIALIZACAO DOS
MODELOS DOS ATRIBUTOS BIOFiSICOS DA VEGETACAO DA VARZEA
DO LAGO GRANDE DE CURUAI - PA.
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Figura D.1 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem
SQ7_C_33, em dB, para a variavel dependente DAP.
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Figura D.2 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem
SQ14_VZ double, em amplitude linear, para a variavel dependente
DAP.
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Figura D.3 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem
SQ27 _C 33, em dB, para a variavel dependente DAP.
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Figura D.4 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem

SQ7_CP_ani, para a variavel dependente Altura de Inundacgéo.
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Figura D.5 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem
SQ27_CP_ani, transformada por Log10, para a variavel

dependente Altura de Inundagéo.
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Figura D.6 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem
SQ14_C 33, em amplitude linear, para a variavel dependente
Log10 (Densidade de Individuos).
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Figura D.8 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos
e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem

SQ7_VZ_vol, em dB, para a variavel dependente Log10 (IAF).
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Figura D.9 — Dispersao dos pontos, histograma dos erros, analise dos residuos

e teste de normalidade dos residuos do modelo da imagem

SQ14 _VZ vol, em dB, para a variavel dependente |IAF.
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(Linear x Linear); em (c) modelo SQ27 VV x DAP (dB x linear).
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APENDICE E — MATRIZES DE CONFUSAO DAS CLASSIFICACOES

Tabela E.1 — Matriz de confusao da classificagdo do angulo de incidéncia SQ7,

para as classes gerais, utilizando os descritores de amplitude +

textura. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF —

Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE |Total | Proporg¢éo
A 100 0 0 0 0 27 0 127 0.326
AB 0 15 0 8 12 0 1 36 0.093
FT 0 1 14 6 4 0 16 41 0.105
Fl 0 7 0 22 24 0 4 57 0.147
ME 0 10 1 11 36 1 4 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 36 1 37 0.095
SE 0 0 5 4 3 1 15 28 0.072
Total 100 33 20 51 79 65 41 388 1
Proporgéo | 0.257| 0.085 | 0.051 | 0.131 0.203 0.167 | 0.105 1

Tabela E.2 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ14, para as classes gerais,

utilizando os descritores de

amplitude + textura. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacao

Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel,

ME — Macrdéfitas Emersas, MF — Macrdéfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.
Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéo
A 104 0 0 0 0 22 1 127 0.327
AB 0 18 1 3 11 0 3 36 0.093
FT 0 0 18 7 0 0 15 40 0.103
Fl 0 16 3 20 6 0 12 57 0.147
ME 0 15 3 12 24 2 7 63 0.162
MF 0 0 1 0 0 35 1 37 0.095
SE 0 0 2 3 0 1 22 28 0.072
Total 104 49 28 45 41 60 61 388 1
Proporgcdo | 0.268 | 0.126 |0.072| 0.116 | 0.106 | 0.155 0.157 1
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Tabela E.3 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ27, para as classes gerais,

utiizando os descritores de

amplitude + textura. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacao

Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel,

ME — Macréfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.
Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéo
A 110 0 0 0 0 17 0 127 0.327
AB 0 24 0 10 0 0 2 36 0.093
FT 0 0 4 35 0 0 1 40 0.103
Fl 0 8 1 39 2 0 7 57 0.147
ME 0 20 0 23 14 3 3 63 0.162
MF 9 0 0 0 0 28 0 37 0.095
SE 0 0 0 8 0 1 19 28 0.072
Total 119 52 5 115 16 49 32 388 1
Proporgdo | 0.307 | 0.134 |0.013| 0.296 | 0.041 | 0.126 | 0.082 1

Tabela E.4 — Matriz de confusdo da classificagcao do angulo de incidéncia SQ7,

para as classes gerais, utilizando o descritor amplitude. As classes

sdo: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra

Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF —

Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéao
A 100 0 0 0 0 27 0 127 0.327
AB 0 15 0 17 3 0 1 36 0.093
FT 0 0 19 10 0 0 11 40 0.103
FI 0 7 0 45 1 0 4 57 0.147
ME 0 10 1 26 21 1 4 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 36 1 37 0.095
SE 0 0 2 7 0 1 18 28 0.072
Total 100 32 22 105 25 65 39 388 1
Proporcédo | 0.258 | 0.082 [0.057| 0.271 | 0.064 | 0.168 0.101 1
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Tabela E.5 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ14, para as classes gerais, utilizando o descritor amplitude. As
classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de
Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéo
A 104 0 0 0 0 22 0 126 0.326
AB 0 18 1 3 11 0 3 36 0.093
FT 0 0 18 7 0 0 15 40 0.103
FI 0 16 3 20 6 0 12 57 0.147
ME 0 15 3 12 24 2 7 63 0.163
MF 0 0 1 0 0 35 1 37 0.096
SE 0 0 2 3 0 1 23 28 0.072
Total 104 49 28 45 41 60 60 388 1
Proporcédo | 0.269 | 0.127 |0.072| 0.116 | 0.106 | 0.155 0.155 1

Tabela E.6 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ27, para as classes gerais, utilizando o descritor amplitude. As
classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de
Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéao
A 100 0 0 0 0 27 0 127 0.327
AB 0 24 3 5 4 0 0 36 0.093
FT 0 0 28 10 1 0 1 40 0.103
FI 0 8 21 20 6 0 2 57 0.147
ME 0 20 10 12 17 3 1 63 0.162
MF 1 0 0 0 0 36 0 37 0.095
SE 0 0 7 4 1 2 14 28 0.072
Total 101 52 69 51 29 68 18 388 1
Proporcédo | 0.260 | 0.134|0.178| 0.131 | 0.075 | 0.175 0.046 1
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Tabela E.7 — Matriz de confusao da classificagcao do angulo de incidéncia SQ7,

para as classes gerais, utilizando o descritor textura. As classes

sdo: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra

Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF —

Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 79 0 11 16 11 3 7 127 0.327
AB 0 1 4 12 19 0 0 36 0.093
FT 0 3 13 13 11 0 0 40 0.103
FI 0 0 6 20 28 0 3 57 0.147
ME 0 1 4 21 35 1 1 63 0.162
MF 4 2 9 4 9 4 5 37 0.095
SE 0 0 4 16 7 0 1 28 0.072
Total 83 7 51 102 120 8 17 388 1
Proporcédo | 0.214 |0.018 |0.131| 0.263 | 0.309 | 0.021 0.044 1

Tabela E.8 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ14, para as classes gerais, utilizando o descritor textura. As

classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de

Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 62 17 3 5 1 34 5 127 0.327
AB 0 1 1 12 7 0 15 36 0.093
FT 0 2 13 13 7 0 5 40 0.103
FI 0 2 3 20 15 0 17 57 0.147
ME 0 3 3 19 20 0 18 63 0.162
MF 0 11 14 5 2 2 3 37 0.095
SE 0 3 6 7 6 1 5 28 0.072
Total 62 39 43 81 58 37 68 388 1
Proporcédo | 0.160 | 0.101 [0.111] 0.209 | 0.149 | 0.095 0.175 1
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Tabela E.9 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia
SQ27, para as classes gerais, utilizando o descritor textura. As
classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de
Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 93 0 4 0 3 24 3 127 0.327
AB 0 12 1 1 22 0 0 36 0.093
FT 2 18 0 3 17 0 0 40 0.103
FI 0 17 0 3 36 0 1 57 0.147
ME 0 16 0 9 37 0 1 63 0.162
MF 3 11 13 2 3 3 2 37 0.095
SE 1 6 0 6 15 0 0 28 0.072
Total 99 80 18 24 133 27 7 388 1
Proporcdo | 0.255 | 0.206 |0.046| 0.062 | 0.343 | 0.070 0.018 1

Tabela E.10 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia
SQ7, para as classes de varzea. As classes séo: A — Agua, AB —
Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB Fl ME MF Total | Proporgéo
A 100 0 0 0 27 127 0.397
AB 0 15 18 3 0 36 0.113
Fl 0 7 49 1 0 57 0.178
ME 0 10 31 21 1 63 0.197
MF 0 0 1 0 36 37 0.116
Total 100 32 99 25 64 320 1
Proporcéo 0.313 0.100 | 0.309 0.078 0.200 1
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Tabela E.11 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ14, para as classes de varzea. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total [ Proporcéao
A 104 0 1 0 22 127 0.397
AB 0 18 7 11 0 36 0.113
Fl 0 16 35 6 0 57 0.178
ME 0 15 22 24 2 63 0.197
MF 0 0 2 0 35 37 0.116
Total 104 49 67 41 59 320 1
Proporcéo 0.325 0.153 0.209 0.128 0.184 1

Tabela E.12 — Matriz de confusdo da classificagdo do angulo de incidéncia

SQ27, para as classes de varzea. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total | Proporcéo
A 101 0 0 0 26 127 0.397
AB 0 24 12 0 0 36 0.113
Fl 0 8 46 2 1 57 0.178
ME 0 20 24 16 3 63 0.197
MF 0 0 0 0 37 37 0.116
Total 101 52 82 18 67 320 1
Proporcgéo 0.316 0.163 0.256 0.056 0.209 1
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Tabela E.13 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposigao de Cloude

- Pottier, para as classes gerais. As classes s&o: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta

Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macréfitas Flutuantes,

SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 71 13 0 12 15 7 9 127 0.327
AB 2 8 2 7 3 9 5 36 0.093
FT 3 0 30 7 0 0 0 40 0.103
FI 5 9 4 25 3 4 7 57 0.147
ME 2 17 0 4 24 16 0 63 0.162
MF 1 5 0 0 5 24 2 37 0.095
SE 0 0 7 14 1 2 4 28 0.072
Total 84 52 43 69 51 62 27 388 1
Proporcédo | 0.216 |0.134 (0.111] 0.178 | 0.131 | 0.160 0.070 1

Tabela E.14 — Matriz de confusdo da classificagcdo da decomposigéo de Cloude

— Pottier + Matriz C, para as classes gerais. As classes sdo: A —

Agua, AB — Vegetagdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, Fl —

Floresta Inundavel, ME — Macréfitas Emersas, MF — Macrdfitas

Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéao
A 101 0 0 0 0 26 0 127 0.327
AB 0 20 2 5 9 0 0 36 0.093
FT 0 0 38 1 0 0 1 40 0.103
FI 0 11 7 22 15 0 2 57 0.147
ME 0 10 1 2 47 3 0 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 37 0 37 0.095
SE 0 0 4 3 2 1 18 28 0.072
Total 101 41 52 33 73 67 21 388 1
Proporcédo | 0.260 | 0.106 |{0.134| 0.085 | 0.188 | 0.173 0.054 1
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Tabela E.15 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposigao de Cloude

— Pottier + decomposigéo de van Zyl, para as classes gerais. As
classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacéo Arbustiva, TF — Floresta de
Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF

— Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 102 0 0 0 0 25 0 127 0.327
AB 0 29 0 6 1 0 0 36 0.093
FT 0 0 34 3 0 0 3 40 0.103
FI 0 15 2 34 0 0 6 57 0.147
ME 0 28 0 9 23 0 3 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 37 0 37 0.095
SE 0 1 3 4 0 1 19 28 0.072
Total 102 73 39 56 24 63 31 388 1
Proporcédo | 0.263 |0.188 |0.101| 0.144 | 0.062 | 0.162 0.080 1

Tabela E.16 — Matriz de confus&o da classificagdo da decomposi¢cao de Cloude

— Pottier + decomposi¢édo de van Zyl + Matriz C, para as classes
gerais. As classes s&o: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, TF —
Floresta de Terra Firme, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéao
A 100 0 0 0 0 27 0 127 0.327
AB 0 21 1 3 10 0 1 36 0.093
FT 0 0 35 5 0 0 0 40 0.103
FI 0 4 9 28 10 0 6 57 0.147
ME 0 2 0 4 51 1 5 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 37 0 37 0.095
SE 0 0 2 5 1 1 19 28 0.072
Total 100 27 47 45 72 66 31 388 1
Proporcédo | 0.258 | 0.070|0.121| 0.116 | 0.186 | 0.170 0.080 1
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Tabela E.17 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposicdo de van

Zyl, para as classes gerais. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta

Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macréfitas Flutuantes,

SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 102 0 0 0 0 25 0 127 0.327
AB 0 8 0 14 14 0 0 36 0.093
FT 0 0 34 3 0 0 3 40 0.103
FI 0 0 2 41 8 0 6 57 0.147
ME 0 4 0 16 40 0 3 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 37 0 37 0.095
SE 0 0 3 5 0 1 19 28 0.072
Total 102 12 39 79 62 63 31 388 1
Proporcédo | 0.263 | 0.031 |0.101| 0.204 | 0.160 | 0.162 0.080 1

Tabela E.18 — Matriz de confusao da classificagdo da decomposigao de van Zyl

+ Matriz C, para as classes gerais. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta

Inundavel, ME — Macrdéfitas Emersas, MF — Macréfitas Flutuantes,

SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF FI ME MF SE Total | Proporgéao
A 100 0 0 0 0 27 0 127 0.327
AB 0 24 0 4 6 0 2 36 0.093
FT 0 0 36 4 0 0 0 40 0.103
FI 0 4 3 34 10 0 6 57 0.147
ME 0 17 0 4 34 1 7 63 0.162
MF 0 0 0 0 0 37 0 37 0.095
SE 0 0 3 4 1 1 19 28 0.072
Total 100 45 42 50 51 66 34 388 1
Proporcédo | 0.258 | 0.116|0.108| 0.129 | 0.131 | 0.170 0.088 1
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Tabela E.19 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposigao de Cloude

- Pottier, para as classes de varzea. As classes sdo: A — Agua, AB

— Vegetacédo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total | Proporgéo
A 63 13 29 15 7 127 0.396
AB 0 8 16 3 9 36 0.112
Fl 1 9 40 3 4 57 0.178
ME 1 17 5 24 16 63 0.196
MF 1 5 2 5 24 37 0.115
Total 66 52 92 50 60 320 1
Proporcgéo 0.206 0.162 0.287 0.156 0.187 1

Tabela E.20 — Matriz de confusdo da classificagcdo da decomposi¢ao de Cloude

— Pottier + Matriz C, para as classes de varzea. As classes sao: A —
Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME —

Macrofitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB Fl ME MF Total | Propor¢éo
A 101 0 0 0 26 127 0.397
AB 0 22 5 9 0 36 0.113
FI 0 16 26 15 0 57 0.178
ME 0 11 2 47 3 63 0.197
MF 0 0 0 0 37 37 0.116
Total 101 49 33 71 66 320 1
Proporcéao 0.316 0.153 0.103 0.222 0.206 1
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Tabela E.21 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposigao de Cloude

— Pottier + decomposicao de van Zyl, para as classes de varzea. As

classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta

Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF — Macroéfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total | Proporgéo
A 102 0 0 0 25 127 0.396
AB 0 21 14 1 0 36 0.112
Fl 0 8 49 0 0 57 0.178
ME 0 25 19 19 0 63 0.196
MF 0 0 0 0 37 37 0.115
Total 102 54 82 20 62 320 1
Proporcéo 0.318 0.168 0.256 0.062 0.193 1

Tabela E.22 — Matriz de confusdo da classificagcdo da decomposi¢ao de Cloude

— Pottier + decomposi¢éo de van Zyl + Matriz C, para as classes de

varzea. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacao Arbustiva, FI —

Floresta Inundavel, ME — Macréfitas Emersas, MF — Macrdfitas

Flutuantes.
Classes A AB FI ME MF Total | Proporgéo
A 100 0 0 0 27 127 0.396
AB 0 16 12 8 0 36 0.112
Fl 0 1 51 5 0 57 0.178
ME 0 12 19 31 1 63 0.196
MF 0 0 0 0 37 37 0.115
Total 100 29 82 44 65 320 1
Proporcéao 0.312 0.090 0.256 0.137 0.203 1
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Tabela E.23 — Matriz de confusdo da classificagdo da decomposicdo de van

Zyl, para as classes de varzea. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total | Proporgéo
A 102 0 0 0 25 127 0.397
AB 0 8 14 14 0 36 0.113
Fl 0 0 49 8 0 57 0.178
ME 0 4 19 40 0 63 0.197
MF 0 0 0 0 37 37 0.116
Total 102 12 82 62 62 320 1
Proporcéo 0.319 0.038 0.256 0.194 0.194 1

Tabela E.24 — Matriz de confusao da classificagao da decomposi¢cado de van Zyl

+ Matriz C, para as classes de varzea. As classes sdo: A — Agua,

AB — Vegetacéao Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes.

Classes A AB Fl ME MF Total | Propor¢éo
A 100 0 0 0 27 127 0.397
AB 0 16 12 8 0 36 0.113
Fl 0 1 51 5 0 57 0.178
ME 0 12 19 31 1 63 0.197
MF 0 0 0 0 37 37 0.116
Total 100 29 82 44 65 320 1
Proporcgéo 0.313 0.091 0.256 0.138 0.203 1
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Tabela E.25 — Matriz de confusdo da classificagdo multitemporal para as

classes gerais. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacio

Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, Fl — Floresta Inundavel,

ME — Macrdéfitas Emersas, MF — Macrdfitas Flutuantes, SE — Solo

Exposto.
Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao

A 47 0 0 0 3 2 0 52 0.134
AB 0 25 4 4 3 0 0 36 0.093
FT 0 0 28 5 6 0 1 40 0.103
FI 0 8 19 13 12 0 5 57 0.147
ME 0 8 7 0 111 7 5 138 0.356
MF 0 0 0 0 1 36 0 37 0.095
SE 0 0 4 1 2 1 20 28 0.072

Total 47 41 62 23 138 46 31 388 1

Proporcédo | 0.121 | 0.106 [0.160| 0.059 | 0.356 | 0.119 0.080 1

Tabela E.26 — Matriz de confus&o da classificagcdo multitemporal com razdes de

bandas para as classes gerais. As classes sdo: A — Agua, AB —

Vegetacdo Arbustiva, TF — Floresta de Terra Firme, FI — Floresta

Inundavel, ME — Macrdéfitas Emersas, MF — Macrdéfitas Flutuantes,

SE — Solo Exposto.

Classes A AB TF Fl ME MF SE Total [ Proporcéao
A 47 0 0 0 0 5 0 52 0.134
AB 0 19 3 6 8 0 0 36 0.093
FT 0 0 25 11 1 0 3 40 0.103
FI 0 8 11 23 7 0 8 57 0.147
ME 0 0 1 0 114 2 6 123 0.317
MF 0 0 0 0 0 52 0 52 0.134
SE 0 0 0 2 5 1 20 28 0.072
Total 47 27 40 42 135 60 37 388 1
Proporcédo | 0.121 | 0.070 {0.103| 0.108 | 0.348 | 0.155 0.095 1
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Tabela E.27 — Matriz de confus&o da classificagcdo multitemporal para as
classes de varzea. As classes sdo: A — Agua, AB — Vegetacao
Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas Emersas, MF —

Macréfitas Flutuantes.

Classes A AB FI ME MF Total [ Proporcéao
A 47 0 0 3 2 52 0.163
AB 0 25 7 4 0 36 0.113
Fl 0 8 31 18 0 57 0.178
ME 0 8 3 120 7 138 0.431
MF 0 0 0 1 36 37 0.116
Total 47 41 41 146 45 320 1
Proporcéo 0.147 0.128 0.128 0.456 0.141 1

Tabela E.28 — Matriz de confus&o da classificagcao multitemporal com razdes de
bandas para as classes de varzea. As classes s&o: A — Agua, AB —
Vegetacdo Arbustiva, FI — Floresta Inundavel, ME — Macrdfitas

Emersas, MF — Macrofitas Flutuantes.

Classes A AB Fl ME MF Total | Proporcéo
A 47 0 0 0 5 52 0.163
AB 0 24 9 3 0 36 0.113
Fl 0 8 46 3 0 57 0.178
ME 0 0 7 114 0 121 0.378
MF 0 0 0 2 52 54 0.169
Total 47 32 62 122 57 320 1
Proporcéo 0.147 0.100 0.194 0.381 0.178 1
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