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RESUMO



Os levantamentos de informagfes sobre a estrutura da vegetacdo de forma convencional
demandam alto custos financeiros e tempo de execucdo devido a grande heterogeneidade e
quantidade de individuos arboreos em florestas tropicais. Assim, faz-se necessario a utilizacdo
de tecnologias para a obtencdo de informacdes dessas florestas, como as ferramentas de
sensoriamento remoto que ndo necessitam de visitas a campo combinadas com métodos de
machine learning (ML), possibilitando extrair o potencial maximo dos dados remotamente
situados, para o auxilio do monitoramento da diversidade florestal. Além disso é possivel
empregar a transferéncia de aprendizagem (TA) que utiliza um modelo ja treinado para a
classificacdo de outra é&rea, reduzindo o tempo necessario para ajustar o modelo. Contudo, para
isso, € necessaria criar uma abordagem que vise obter uma classificagdo com resultados
satisfatorios utilizando dados de imagens orbitais e de Light Detection and Ranging (LiDAR).
Esse estudo tem como objetivo avaliar a precisdo da classificacdo dos estagios de sucessdo da
vegetacdo a partir de técnicas de ML e TA. Para isso, foram utilizados dados multiplataforma
de sensoriamento remoto, sendo esses as imagens dos satélites orbitais CBERS-4A, Sentinel-
2, Landsat-8 e Planet em conjunto com dados LiDAR. As areas de estudos encontram-se nos
municipios de Bocaina do Sul, Bom Retiro, Painel, Santa Cecilia e Urupema - Santa Catarina,
todas pertencentes ao Bioma Mata Atlantica. Foram derivadas as informacg0es para a criagcdo
dos datasets utilizando as imagens multiplataforma orbitais e os dados do Lidar. Entdo, foram
treinados os algoritmos Random Trees (RT), Support Vector Machine (SVM) e Maximum
Likelihood Classifier (MLC) para a classificacdo de uma das areas de estudo. As demais areas
foram classificadas usando TA e classificacdo das imagens. A avaliacdo de acurécia dos
resultados foi realizada gerando matrizes de confusdo, com as quais foi possivel computar o
indice Kappa, desvio padrdo e intervalo de confianca com 5% de significancia. Como
resultados, obtiveram-se Kappas variando de 0,49 a 0,95 para a classificacdo normal e 0 a 0,70
para a transferéncia de aprendizagem. Os dados derivados do sensor orbital Landsat-8
juntamente de dados LIiDAR apresentaram os melhores resultados para o treinamento dos
modelos, ja para a TA os dados derivados do Sentinel-2 e LIDAR obtiveram melhor acuracia.
Para treinar os modelos, o classificador SVM se apresentou melhor, porém quando aplicada a
TA, nenhum dos classificador se destacou dos demais. Nosso estudo mostrou que é possivel a
utilizacdo do ML e TA para a classificacdo dos estagios de sucessdo da vegetacdo, auxiliando
na obtencéo de informagdes sobre a estrutura florestal de forma remota.

Palavras-chave: Floresta Atlantica, Landsat-8, CBERS-4, Planet, Sentinel-2, Aprendizado de
Maquina, Transferéncia de aprendizagem.



ABSTRACT

The conventional way of collecting information about the vegetation structure demands high
cost and execution time due to the great heterogeneity and number of individual trees in tropical
forests. Thus, it is necessary to use technologies to obtain information from these forests, such
as remote sensing tools that do not require field visits combined with machine learning (ML),
making it possible to extract the maximum potential from remotely located data. In addition, it
is possible to use transfer learning (TL) that uses a model already trained to classify another
area, reducing the time needed to adjust the model. However, for this, it is necessary to create
an approach that aims to obtain a classification with satisfactory results using data from orbital
images and from Light Detection and Ranging (LiDAR). The study areas are in the cities of
Bocaina do Sul, Bom Retiro, Painel, Santa Cecilia and Urupema - Santa Catarina. Information
for creating datasets was derived using multiplatform orbital images and Lidar data. Then, the
Random Trees (RT), Support Vector Machine (SVM) and Maximum Likelihood Classifier
(MLC) algorithms were trained to classify one of the study areas, and for the others, TL and
image classification were performed. The evaluation of the accuracy of the results was
performed by generating confusion matrices, Kappa index, standard deviation and confidence
interval with 5% significance. Results showed Kappa indexes ranging from 0 to 0.95 were
obtained, achieving excellent ratings. The data derived from the Landsat-8 orbital sensor
together with LIDAR presented the best results for the training of the models, as for the TL, the
data derived from Sentinel-2 and LiDAR obtained better performance. The SVM classifier
performed better for training the models, but when applied to TA, none of the classifiers stood
out from the others. Our study showed that it is possible to use ML and TA to classify vegetation
successional stages, helping to obtain information on vegetation structure.

Keyworlds: Atlantic Rainforest, Landsat-8, CBERS-4, Planet, Sentinel-2, machine learning,

transfer learning.
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1 INTRODUCAO

A heterogeneidade das florestas nativas dificulta os levantamentos dendrométricos in loco,
visto que elas apresentam grande diversidade bioldgica e densidade de individuos, aumentando
0 tempo e custo para a obtencdo de informacdes. Para a realizacdo do inventario florestal de
forma eficaz, € necesséria uma grande quantidade de recursos financeiros e humanos, além de
demandar tempo em deslocamento para areas distantes e de dificil acesso. Os custos para 0s
levantamentos a campo costumam ser altos, com intervalos temporais grandes e irregulares
(ANDRESEN et al., 2007). A discriminacdo de diferentes tipologias florestais é dificil por meio
do levantamento em campo, por isso é importante o uso de novas metodologias e técnicas de
classificacdo que contemplem informacGes sobre a forma do alvo, a textura ou relagdes entre
alvos vizinhos no mapeamento das fases de sucessGes florestais (PONZONI,;
SHIMABUKURO, 2009).

A separacdo do processo de sucessdo em fases distintas € uma estratégia utilizada na busca
do entendimento sobre as atividades funcional das florestas (KAGEYAMA et al., 1986). As
modalidades de uso e normas para a supressao da vegetacdo sdo regulamentadas de forma
diferenciada para cada estagio sucessional, tornando importante a classificacdo de forma
acurada e rapida para a fiscalizacdo e o licenciamento ambiental (SEVEGNANI et al., 2012).
As medicdes de atributos estruturais relacionados as sucessdes florestais também séo
importantes para predizer processos a longo prazo como o sequestro de carbono (SHUGART,
2000).

Por isso, surge uma demanda de investigacdo de novas técnicas e metodologias que sejam
eficientes no mapeamento da cobertura vegetal, de modo a aperfeicoar as técnicas tradicionais
de inventario em campo (CINTRA, 2007). Uma alternativa é o uso da tecnologia LiDAR (Light
Detection and Ranging), que consiste na emissdo e recebimento de um pulso laser. Em que o
tempo de retorno do pulso entre o dispositivo e os alvos é medido, permitindo a obtencdo da
estimativa da distancia desses objetos (GIONGO et al., 2010). Esses pulsos tém a capacidade
de penetrar na vegetacdo, fornecendo informacdes da estrutura florestal e do relevo das areas
(JENSEN, 2009). Ja o sistema LiDAR/ALS (Airborne Laser Scanner) é a modalidade
aerotransportada, que permite a cobertura de uma grande extensdo de superficie, resultando em
produtos de alta resolucdo, podendo chegar a niveis submétricos (D’OLIVEIRA;
FIGUEIREDO; PAPA, 2014).
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Além de dados LIDAR, a utilizacdo de imagens de sensores 6pticos a bordo de satélites costuma
ter a vantagem de ser mais rapida em relacdo a obtencdo dos dados in loco, mas também por
envolverem menores custos financeiros (JANOTH et al. 2007). E com a evolugéo tanto das
caracteristicas espaciais como espectrais dos sensores orbitais tem aumentado a utilizagéo
dessas ferramentas como fontes de informacdes para 0 mapeamento de uso e cobertura da terra
(ADAM et al., 2014).

Os algoritmos tradicionais de machine learning (ML) vem sendo utilizados na atualidade
por apresentar bons resultados com dados de alta dimensionalidade utilizando uma quantidade
menor de amostras (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011) quando comparado ao deep learning
(DP), além de demandar um menor custo computacional para seu processamento. Dentro do
ML pode ser utilizada a transferéncia de aprendizagem (TA), que consiste na aplicacdo de
modelos aprendidos anteriormente para solucionar novos problemas de forma eficiente (CHEN;
ZHANG; OUYANG, 2018), e alcanca bons resultados economizando tempo e evitando
overfitting dos modelos (KUMAR; TALIB; VERMA, 2021).

Nesse sentido, diversos estudos tém mostrado que dados extraidos de LiDAR
aerotransportado combinados com imagens multispectrais de satélite tém a capacidade de
fornecer as informacdes necessarias para a classificacdo de estagios sucessionais de forma
acurada, além de necessitar menor quantidade de mao-de-obra e menos tempo para a obtencéo
desses atributos, fornecendo resultados de um modo mais eficiente. Esse estudo tem como
objetivo propor novas metodologias de classificacdo dos estagios de sucessdo comparando
diferentes plataformas de imagens orbitais combinadas com dados LiDAR, além de comparar

também diferentes algoritmos de ML e verificar suas acuracias quando utilizados para a TA.

2 HIPOTESE

As informac0Oes obtidas dos dados LIiDAR aerotransportado e imagens multispectrais de
satélite possibilitam a diferenciacdo dos estagios sucessionais da vegetacdo nativa de forma
acurada.

A inclusdo de dados LIDAR melhora a performance da classificacdo dos estagios de
sucessao quando comparado ao uso isolado de dados multiespectrais.

Os modelos ML treinados em uma area de estudo podem ser empregados em outras areas

dentro da mesma fitofisionomia vegetal de forma acurada.
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OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL
Testar se as informacdes obtidas dos dados LiDAR aerotransportado e imagens
multiespectrais de diferentes satélites possibilitam a classificacdo dos estagios sucessionais

da vegetacéo nativa de forma acurada, por meio de algoritmos de classificacdo ML e TA.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Extrair métricas relacionadas a vegetacdo a partir da nuvem de pontos LiDAR.

e Extrair métricas de textura e indices vegetativos das imagens de satélite.

e Determinar a acuracia de distincao dos estagios sucessionais utilizando os dados LiDAR
aerotransportado e de imagens orbitais em relacdo ao inventério florestal convencional
e fotointerpretacao.

e Comparar 0 uso de imagens multiespectrais isoladamente e combinadas com dados
LiDAR para a classificacdo dos estagios sucessionais.

e Testar o0 uso de imagens multiespectrais de diferentes satélites para a classificacdo dos
estagios sucessionais.

e Comparar métodos de classificacdo paramétricos com métodos de aprendizado de
maquina.

e Avaliar a acurécia da transferéncia da aprendizagem de um modelo de classificacao

para diferentes areas.
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4 CAPITULO | - REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 ESTAGIOS DE SUCESSAO

As mudancas que ocorrem nas caracteristicas fisiologicas, estruturais e floristicas, antes que
uma comunidade se estabilize em um local, sdo chamadas de sucessdo vegetal (RODRIGUES,
1995). A sucessdo da vegetacdo pode ser promovida através de eventos de perturbacdo no
ambiente terrestre, alterando tanto a composicdo floristica como a estrutura vegetal local
(SOUSA, 1984).

Barnes et al. (1998) define a sucessao florestal como a mudanca na composicao de espécies ou
substituicdo da biota em determinado lugar por outra de diferente natureza. A sucessédo pode
ser dividida em dois tipos: primaria ou secundaria. A primaria ocorre ap6s um evento que
proporciona o crescimento de individuos em um lugar onde ndo havia vegetacdo. Ja a
secundaria € quando acontece algum distlrbio na vegetacao, removendo-a e proporcionando o
crescimento de novos individuos. Entdo dentro das sucessdes, as espécies pioneiras sdo as
primeiras a povoarem a comunidade, possibilitando as caracteristicas necessarias para a
introducdo das secundarias iniciais e tardias e, por fim, as espécies climacicas tém as condi¢des

para seu estabelecimento como apresentado na Figura 1.

Figura 1. Perfil esquemético de sucessdo florestal obtido da nuvem de pontos LiDAR da &rea

de estudo, com predominio de pioneiras (A); intermediarias (B); e climacicas (C).

(a) (b) (c)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Diferentes modalidades das atividades florestais e politicas ambientais sdo influenciadas pela
correta classificacdo dos estagios de sucessdo de uma comunidade arbérea (SIMINSKI et al.,
2004). Na Mata Atlantica, a classificagcdo de estagios sucessionais ganhou grande destaque, por
causa da regulamentacdo das normas para a supressao ser diferenciada para cada estagio pela
legislacdo. Aumentando sua importancia para o licenciamento e fiscalizacdo ambiental
(SEVEGNANI et al., 2012).

Segundo a Resolugdo CONAMA n° 04/1994 (BRASIL, 1994), para a caracterizacdo da
vegetacdo primaria e secundaria nos estagios inicial, médio e avancado de regeneracdo, deve
ser observado um conjunto de critérios e indicadores estruturais tanto qualitativos quanto
quantitativos. O estégio inicial de regeneracédo surge logo ap6s o abandono do solo, em que 0s
individuos possuem no maximo oito centimetros de diametro médio na altura do peito (DAP)
e arvores com altura maxima de quatro metros. Sao uma vegetacdo com baixa diversidade de
espécies e predominantemente de ervas e arbustos e duram entre seis e dez anos, dependendo
da qualidade do solo. J& no estdgio médio de regeneracdo a diversidade aumenta, as espécies
de arvores pioneiras sdo predominantes e existe maior quantidade de arvoretas e arbustos do
que herbaceas. O DAP médio é de 8 a 15 cm e altura de até 12 m. Este estagio ocorre entre seis
e quinze anos depois do abandono da &rea. E no estagio avancado de regeneracao, a fisionomia
arborea é dominante sobre as demais, formando um dossel fechado e relativamente uniforme,
apresentando arvores dominantes. A altura média da vegetagdo é superior a 12 m, e o DAP
médio varia de 15 a 25 cm.

A sucessdo florestal pode ser avaliada diretamente no campo via técnicas de inventario florestal
tradicional. Apesar de acuradas, as classificagdes em campo sdo frequentemente limitadas a
pequenas areas (BERGENS; DRONOVA, 2007). A fim de ser Gtil para o manejo florestal
sustentavel, classificacbes das sucessdes florestais devem cobrir maiores areas (FALKOWSKI
et al., 2009).

4.2 SENSORIAMENTO REMOTO

Segundo Novo (2010) o sensoriamento remoto é definido como sendo a utilizacdo conjunta de
sensores, equipamentos para processamento de dados, equipamentos de transmissdo de dados
colocados a bordo de aeronaves, espagonaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar
eventos, fenbmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta Terra a partir do registro

e da analise das interagdes entre a radiacao eletromagnética e as substancias que o compde, em
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suas mais diversas manifestacGes. Sem ter contato com a superficie do objeto analisado, 0s
sensores captam a energia eletromagnética, a partir da deteccdo e medigdo das mudancas

impostas pelo objeto a sua redondeza (LIU, 2015).

Figura 2. Obtencdo de imagens por sensoriamento remoto.

fonie 08 302

SeERENE I

Fonte: FLORENZANO, 2007.

O sensoriamento remoto tem como principal funcdo fornecer ferramentas capazes de

facilitar a identificagéo e extracédo de informacdes presentes nos dados, para entéo realizar uma
interpretacdo delas. As fontes de energia utilizadas pelos sensores podem ser provenientes da
luz solar ou do calor emitido pela superficie do planeta, sendo estas fontes naturais de energia
(FLORENZANO, 2007), ou também podem ser utilizados sensores com uma fonte artificial
como o caso dos sensores Radio Detection and Ranging (RADAR) e LIiDAR.

Um sensor tem sua qualidade especificada pela capacidade de obtencdo de informacdes e
medidas da energia eletromagnética de forma detalhada, sendo essas relacionadas com a
resolucéo espacial, espectral e radiometrica do equipamento (GUEDES; SILVA, 2018). Com o
grande avanco da tecnologia, 0s sistemas e sensores opticos de satélites possuem resolucées
espaciais e espectrais melhores. Satélites militares e comerciais ja possuem resolucdo espacial
na casa dos centimetros, e sensores hiperespectrais com centenas de bandas espectrais (LIU,
2015).
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4.2.1 Sensoriamento Remoto no estudo da Vegetacéo

Nas ultimas décadas, observou-se uma notavel evolucdo das tecnologias espaciais
destinadas ao monitoramento dos recursos florestais. O recente avanco de caracteristicas
espaciais e espectrais de sensores orbitais e 0 melhoramento de algoritmos de classificacdo tém
aumentado a popularidade de dados de sensoriamento remoto como fonte para mapeamento do
uso e cobertura da terra (ADAM et al., 2014). O uso dessas ferramentas costuma ser vantajoso
em relacdo aos mapeamentos em campo convencionais, devido a serem de mais rapida
obtencéo, e também por envolverem menores custos financeiros e humanos (JANOTH et al.,
2007).

Amaral et al. (2009) realizaram um estudo em que encontraram eficacia na utilizacao

de imagens orbitais para a distincdo do estagio sucessional inicial dos demais estagios.
Berveglieri et al. (2018) concluiram que é possivel realizar a classificacdo de estagios
sucessionais utilizando dados multitemporais de imagens Opticas, usando apenas DSM para
calcular as variacdes verticais do dossel florestal. J& resultados de Caughlin et al. (2021)
mostram que imagens temporais de Landsat podem ser usadas na distin¢do de estagios de
sucesséo florestal.
As imagens provenientes de sensores Opticos possuem caracteristicas Unicas quanto a resolucao
radiométrica, espectral, espacial e temporal e tém se tornado fontes primarias para classificacéo
da cobertura da terra e da vegetacdo em diversas escalas (LU et al., 2014). Alguns estudos
utilizaram dados de levantamento aerotransportado com LiDAR para estimativa de biomassa
em florestas temperadas (LEFSKY et al., 2002; NASSET et al., 2004; ANDERSEN et al.,
2006). Ja outros usaram esta ferramenta em florestas tropicais para levantamentos ecoldgicos e
de avaliacdo de estoques de carbono (ASNER et al., 2008; KENNAWAY et al., 2008; ASNER
et al., 2010). H& também estudos que utilizaram os dados e meétricas fornecidas pelo
levantamento de dados LIDAR para a classificacdo de estagios sucessionais (FALKOWSKI et
al., 2009; VAN EWIJK et al., 2011; KOLECKA et al., 2016; GU et al., 2018)

Como a sucessao florestal € um processo tridimensional, 0s sensores Opticos passivos
s80 muito menos sensiveis a estrutura de copa tridimensional que os instrumentos LiDAR. Esse
instrumento mede a disposicdo tridimensional da copa florestal, fornecendo estimativas
precisas e acuradas dos atributos da estrutura florestal, isto tem o potencial para classificar a
sucessdo florestal através de extensas areas. As medic¢Ges LIDAR caracterizam a distribuicéo e
densidade da vegetacdo dentro de diferentes parcelas do inventério florestal, tornando possivel

a classificacdo dos estagios sucessionais (FALKOWSKI et al., 2009).
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4.2.2 Light Detection and Ranging (LIDAR)

O principio de funcionamento do sistema LiDAR consiste na emissdo de um pulso laser com
uma elevada frequéncia de repeticdo, podendo essa ser emitida de plataforma aérea, terrestre
ou orbital (GIONGO et al., 2010). Para cada pulso emitido, sdo registrados de forma precisa a
localizacdo e a orientacdo do ponto de lancamento e o tempo de percurso entre o aparelho
emissor e o ponto atingido na superficie, o que possibilita que a distancia e a localizagdo de
cada ponto sejam calculadas (WAGNER et al., 2004). No momento em que cada pulso é
emitido, sdo determinadas a posicdo e altitude do scanner por dados coletados por GNSS
(Global Navigation Satelite System) e INS (Inertial Navigation System) (KUMAR, 2012).
Considerando que o pulso laser emitido se propaga na velocidade da luz, a posicao
tridimensional do ponto € determinada com base na distancia e orientacdo entre o sensor e a
superficie ou objeto detectados. Além da medicdo do tempo de retorno, o sensor também é
capaz de medir a intensidade do sinal (BALTSAVIAS, 1999). No mapeamento de terrenos sdo
emitidos pulsos a uma taxa aproximadamente de 10.000-100.000 pulsos/ segundo (PEREIRA,;
SCHIMALSKI, 2014). Apds o pulso ser gerado, ele é direcionado para um espelho de
varredura, que € um conjunto de lentes e espelhos 6ticos que emitem os pulsos laser em direcédo
aos objetos no terreno e em seguida recebem os sinais de retorno, e os direcionam ao receptor.
(GIONGO et al., 2010).

O pulso laser possui a capacidade de penetrar por pequenas aberturas no dossel da
floresta, fornecendo assim informacgfes sobre a topografia do terreno, sub-bosque e dossel
(JENSEN, 2009). Os multiplos retornos dos pulsos laser permitem que diferentes camadas da
estrutura vertical da paisagem sejam identificadas e mensuradas, resultando na estrutura
tridimensional (REUTEBUCH et al., 2005).

Desde o final da década de 1990, o uso de dados LiDAR em aplicacdes florestais foi
voltado para a estimativa de parametros estruturais das florestas. Modelos digitais do terreno
eram utilizados para caracterizar de forma precisa a topografia do terreno, fornecendo
informacdes necessarias para o planejamento da infraestrutura florestal. Os dados do LiDAR
tém a capacidade de fornecer dados sobre a superficie do dossel e parametros como altura das
arvores e dimensoes das copas, elementos importantes para 0 manejo, tanto de florestas nativas
como de plantadas (TIEDE et al., 2005).

Entre a geracdo de modelos digitais do terreno (MDT), modelos digitais de superficie
(MDS) e modelos digitais de altura de copa (MDA), percebe-se a grande aplicabilidade do
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LiDAR na &rea florestal. Tornando possivel o fornecimento de informagdes sobre a declividade
do terreno, informacdes de arvores isoladas, quantificacdo de biomassa e carbono, analise de
extratos florestais, modelagem 3D de copas e com a modelagem de arvores individuais e
possibilitando extrair parametros dessas (PEREIRA; SCHIMALSKI, 2014).

Means et al. (2000) acreditam que o uso do dados LiDAR requer menos trabalho para a
obtencdo de pardmetros florestais, ja que a tecnologia permite a deteccdo de &rvores em uma
grande area florestal em um curto intervalo de tempo. O estudo e analise de arvores individuais
e da homogeneidade florestal permite estimar as futuras condi¢Ges de copa e dossel para a
andlise estrutural e floristica da vegetacdo (SILVA et al.,2017). A tecnologia LiDAR permite
também realizar medidas diretas e estimativas de variaveis dendrométricas (NILSSON, 1996),

assim permitindo a medicéo direta das alturas do dossel da floresta (GIONGO et al., 2010)

4.2.3 Modelo Digital de Elevacdo (MDE)

Modelos Digitais de Elevacdo (MDE) sdo a representacdo de maneira continua da
variacdo do relevo sobre espaco e podem ser subdivididos em Modelos Digitais de Superficie
(MDS) e Modelos Digitais de Terreno (MDT) (LOCKS, 2017), exercendo fungdes importantes
em diferentes aplicacbes como design geométrico computacional, analise de elementos finitos,
sistemas de informacdes geogréaficas e robdtica (FLORIANI; PUPPO, 1995).

4.2.4 Modelo Digital de Terreno (MDT)

Quando obtido a partir de dados LiDAR, esse modelo é composto apenas pelos pontos
do LiDAR pertencentes ao terreno nu, sendo assim nao contém informacgdes de vegetacdo ou
edificacbes (PEREIRA; SCHIMALSKI, 2014). O MDT gerado a partir do ALS pode detectar
intervencdes antropicas como estradas e caminhos florestais, sendo de grande vantagem por
possuir capacidade de alta acuracia detalhnamento da morfologia da superficie, melhorando a
definicdo de caracteristicas do relevo (PEREIRA et al, 2013). A Figura 3 apresenta um

exemplo de MDT.
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Figura 3. Modelo Digital de Terreno da area de estudo do capitulo Il, gerado a partir dos
dados LiDAR.

Alto: 173349

Baixo; 1343,87

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.2.5 Modelo Digital de Superficie (MDS)

MDS contém a informacdo de elevacdo de todas as feicdes da paisagem, sendo a
representacdo grafica de feicbes na superficie terrestre, como arvores, construcdes, entre outros
objetos do terreno (JENSEN, 2009; PEREIRA; SCHIMALSKI, 2014). A Figura 4 apresenta

um exemplo de MDS gerado a partir da nuvem de pontos LiDAR para a area do capitulo I1.

Figura 4. Modelo Digital de Superficie da area de estudo do capitulo Il, gerado a partir dos
dados LiDAR.



25

Alto: 173435

Baixo: 134412

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

4.2.6 Modelo Digital de alturas do dossel (CHM)

Para a area florestal o CHM é um importante modelo, em que os valores das coordenadas
Z do MDS sao descontadas do MDT, fornecendo uma superficie que descreve a altura de cada
elemento da area, como a altura de cada arvore em relacéo ao terreno (LOCKS, 2017). Essas
informacdes de coordenadas podem ser extraidas dos dados LiDAR. Esse modelo (Figura 5)
pode ser usado para a deteccédo individual de arvores, delineamento de copas de arvores, e para

obter a estimativa de atributos biométricos, como biomassa e volume (SILVA et al., 2017).

Figura 5. Canopy Height model para a area de estudo do capitulo I1, gerado pela subtracdo do
MDS pelo MDT.



26

Alto: 28 5699

Banco :0

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.2.7 Indice de Vegetacdo (1V) e Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM)

A partir dos dados de satélites é possivel gerar diversos dados auxiliares, como 0s
indices de vegetacdo, que sdo dados provenientes da aritmética de bandas, ou também as
informacdes de texturas que sdo calculados com a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza,
que fornecem informacdes sobre a diferenca entre os niveis de cinza da area de estudo.

Os indices de vegetacdo tém como objetivo a exploracdo das propriedades espectrais da
vegetacdo, com maior enfoque nas regibes do visivel e infravermelho préximo. Sendo
relacionados com parametros biofisicos da vegetagcdo, como biomassa e area foliar, partindo do
principio de que a reflectancia da vegetacdo nessas regides mencionadas age de forma
antagbnica (PONZONI, 2009).

Os indices de vegetacdo sdo a maneira mais simples e eficiente de se real¢ar o sinal da
vegetacdo, minimizando as variagdes na irradiancia solar e os efeitos do substrato do dossel
vegetal (JACKSON; HUETE, 1991). Além de ser importante para o planejamento ambiental,
ressaltando comportamento espectral da vegetacdo e possibilitando distinguir diferentes tipos
de cobertura e uso da terra (MOREIRA, 2003).
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A energia do vermelho e do infravermelho proximo possui relagcdo direta com as
atividades fotossintéticas da vegetacdo, e com utilizagao de duas ou mais bandas minimizam as
principais fontes de ruido, que sdo: variacGes na irradiancia solar; efeitos atmosféricos;
contribuicdes da vegetacdo ndo-fotossinteticamente ativa; contribuicdes do substrato, como o
solo; e efeitos da composigéo e estrutura do dossel (FERREIRA et al., 2008).

Diversos estudos vém utilizando os indices de vegetacdo para o estudo do
comportamento da vegetacdo, como o Indice de vegetacdo da diferenca normalizada (NDVI)
(CAUGHLIN et al., 2021; SOTHE et al., 2017), indice de vegetacdo melhorado (EV1) (SILVA,
2020; GALVAO et al, 2011), indice Triangular Verde (TGI) (PINTO, 2018), indice de
vegetacdo ajustado para o solo (SAVI) (PRADA, 2020) e indice de vegetagdo resistente a
atmosfera (VARI) (ABRAHAO et al., 2009; KUIAWSK et al., 2015; Dos Santos et al., 2020)

Segundo Haralick et al. (1973), as feicGes textuais sdo baseadas na frequéncia da
distribuicéo relativa da escala de cinza. Algumas métricas tem uma relagdo a uma caracteristica
especifica textural da imagem como homogeneidade, contraste e a presenca de estruturas
organizadas dentro da imagem. Outras métricas caracterizam a complexidade e natureza da
transicdo dos tons de cinza que ocorrem na imagem.

As métricas texturais de média, dissimilaridade e contraste apresentaram um destaque
para a classificacdo de estagios sucessionais. As imagens de Landsat-8 e RapidEye mostraram
eficiéncia para esta classificacdo de estagios sucessionais utilizando métricas de textura
(SOTHE et al., 2017). Zhang et al. (2014) mostraram que a utilizacdo de métricas texturais
derivadas de imagens multiespectrais e LIDAR podem diferenciar estagios de desenvolvimento
da floresta com acuracia de 89%.

Metodologias baseadas em textura sdo utilizadas para empregar informac6es espaciais
em procedimentos de classificacdo (LU et al., 2014). Segundo Kayitakire et al. (2006) as
métricas segundo momento angular (SMA), entropia, correlacdo, contraste, homogeneidade e
variancia, sdo as mais utilizadas no sensoriamento remoto. Para a extracdo das feicdes de
texturas, podem ser utilizadas diferentes metodologias, e para este trabalho foi empregada a
matriz de concorréncia dos niveis de cinza (GLCM — Grey Level Coocorrence Matrix, em
inglés). Em que a caracterizacdo da textura é realizada pelas dependéncias e distribuigdes
espaciais entre os tons de cinza de uma vizinhanga (HARALICK, 1979). A matriz de
coocorréncia informa a quantidade de ocorréncia de diferentes combinagdes de valores de

intensidade dos pixels. Com o objetivo de descrever, considerando maltiplas dire¢es, a textura
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através de um conjunto de caracteristicas para a ocorréncia de cada nivel de cinza dos pixels da
imagem (ROCHA,; LEITE, 2002).

As métricas de textura sdo calculadas com base na diferenca de intensidade (niveis de
cinza) entre pixels vizinhos, podendo ser escolhida a distancia entre esses pixels, nédo
necessitando ser o proximo pixel. Também se faz necessario a escolha da direcdo de busca,
podendo essa ser de 0°, 45°, 90° e 135 ° (HARALICK et al., 1973). A seguir sdo apresentados
os descritores de textura utilizados neste trabalho (SOUTO JUNIOR, 2010; STEIN, 2005).

(1) Energia: Os valores de energia estdo relacionados com a uniformidade e constancia da
distribuicdo dos niveis de cinza na imagem.

(2) Entropia: Mede a ndo uniformidade da textura ou o grau de desordem da distribuigdo dos
niveis de cinza na imagem.

(3) Correlacdo: Mede a dependéncia linear de pixels em relacdo a sua vizinhanca

(4) Homogeneidade: Mede o grau de variacdo local dos niveis de cinza entre pares vizinhos.

(5) Contraste: Quantifica a variacdo local dos niveis de cinza entre pares de pixels.

(6) Variancia: Baseia-se na dispersao dos dados em torno de um valor médio, tratando

especificamente das combinac6es do pixel de referéncia e do seu vizinho.

4.3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados é definida por Berry e Linoff (2004) como a exploracao e analise
de dados, por meios automaticos ou semi-automaticos, em grandes quantidades de dados, com
0 objetivo de descobrir regras ou padrdes interessantes. Sendo parte de um processo maior de
pesquisa denominado Busca por conhecimento de dados (Knowledge Discovery in Database -
KDD) (CORTES et al., 2002). As principais tarefas realizadas pela mineracdo de dados séo:
Anélise de regras de associacdo, Analise de padrdes sequenciais, Classificacdo, Predicdo,
Anédlise de Cluster e analise de outliers (AMO, 2004).

Os bancos de dados utilizados na mineragdo possuem milhares de informagdes,
impossibilitando a utilizacdo de todas para a constru¢cdo de modelos. Assim, utilizam-se
amostras, que sdo divididas em conjunto de treinamento, teste e validacdo. Esta divisdo tem
como objetivo evitar que um modelo fique dependente de apenas um conjunto de dados,
evitando o efeito conhecido por Bias (CAMILO; SILVA, 2009).

Diversas técnicas podem ser utilizadas na construgéo de classificadores, algumas dessas
s&o: Arvores de decisdo, Redes Neurais, Método K-Means para analise de Cluster, Método
CURE para analise de Cluster, Classificacdo Bayesiana, Classificacdo baseada em regras,
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Support Vector Machine (SVM), Classificacdo por regras de associacdo, Random Forest,
Aprendizado tardio (CAMILO; SILVA, 2009; AMO, 2004).

Segundo Justino, Martines e Kawakubo (2017) a mineracdo de dados se mostrou
eficiente na utilizacdo de dados de sensoriamento remoto, em que neste caso foi aplicada para
a classificacdo de uso e ocupacéo do solo. Sothe (2015) utilizou algoritmos de &rvore de decisdo
para a separacdo de estagios de sucessdo através de imagens do recobrimento aérea de Santa
Catarina, demonstrando que essa metodologia € capaz de distinguir os estagios de sucessao com
uma boa acurécia. Pinto (2018) utilizou a mineracdo de dados para a classificacdo de estagios
de sucessao empregando imagens obtidas por VANT, e alcangou resultados variando de “muito

bom” a “excelente”.

4.3.1 Classificacao Digital

Os humanos possuem um sistema visual com grande capacidade de reconhecer padrdes,
entretanto uma imagem pode fornecer um volume maior de informagdes do que o ser humano
é capaz de processar (CROSTA, 1999). O olho humano é um sensor natural que enxerga
somente a luz ou energia visivel. Ja com o uso do sensoriamento remoto é possivel obter
informac@es de dados invisiveis, que possuem uma quantidade de niveis de cinza superiores a
capacidade de deteccdo do olho humano (FLORENZANO, 2002).

Sabendo disso, 0 uso do processamento de imagens digitais fornece ferramentas para a
identificacdo e a extracdo das informagOes contidas nas imagens, para posterior interpretacdo
de forma facilitada. Assim, estes processos tém como fundamento medicdes de radiancia nas
faixas do espectro eletromagnético, associando os pixels aos valores numéricos que descrevem
0 objeto de interesse (CROSTA, 2002; JENSEN, 2009; LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN,
2008). A principal funcdo destes procedimentos € a classificacdo automatica dos pixels com o
objetivo de definir as classes de cobertura do solo (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2008).
Quanto a unidade de anélise, a classificagdo pode ser por pixel ou por regiGes. Na classificacéo
por pixel, estes sdo avaliados isoladamente, e somente a informacéo espectral € utilizada para
definir as regides homogéneas. Fundamentam-se prioritariamente em métodos estatisticos ou
deterministicos (PONZONI et al., 2009). Ja a classificacdo por regides, que é precedida por
uma etapa de segmentacdo, avalia os segmentos, ou seja, pixels agrupados em compartimentos

homogéneos da cena.
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Para realizar a classificacdo, sdo utilizados modelos mateméticos denominados
algoritmos. Sendo possivel fornecer ou ndo amostras de treinamento, que sdo conjuntos de
pixels representativos referentes a cada uma das classes de interesse. A classificacdo nao-
supervisionada é quase totalmente automatica pelo computador, necessitando de pouco ou
nenhuma participagdo do analista (MENESES; ALMEIDA, 2002). A classificacdo
supervisionada requer um conhecimento prévio das classes estudadas contidas na area de
interesse. Portanto, o algoritmo € treinado visando distinguir as classes uma das outras,

utilizando regras estatisticas pré-estabelecidas para isso (VENTURIERI, 2007).

4.3.2 Maximum Likelihood Classifier

O Maximum Likelihood Classifier (MLC) € um algoritmo paramétrico, associando
pontos individuais da imagem a suas classes. Assumindo que essas possuem uma distribuicao
normal, a partir da amostragem e dos parametros definidos, o algoritmo computa a
probabilidade estatistica de um pixel desconhecido pertencer a uma ou outra classe, levando
em conta a variabilidade das classes usando a matriz de covariancia (LEITE; ROSA, 2012; LU
etal., 2014).

Utilizando parametros estatisticos, 0 método MLC pondera as distancias entre as médias
dos valores dos pixels das classes, e assume que todas as bandas tém distribuicdo normal. Para
que a classificacdo por MLC seja precisa, € necessario que o conjunto de amostras de
treinamento possuam um numero elevado de pixels, permitindo uma base segura para
tratamento estatistico (CROSTA, 2002). Nos Gltimos anos, diversos trabalhos vém destacando
a utilizando do método MLC e sua utilizacdo no sensoriamento remoto (CORREIA et al., 2007;
ALMEIDA, SANTOS e CHAVES, 2011; RODRIGUES et al., 2014; MOREIRA; FARIA,
2019; RAMOS; DE MELO, 2020)

4.3.3 Random Trees e Random Forest

Random forest ou florestas aleat6rias é um algoritmo supervisionado de aprendizado de
maquina, que utiliza varias arvores de decisbes (Figura 6) para prever um resultado. Sendo
construido a partir de subconjuntos aleatorios dos dados de treinamento e seus atributos. A
classificacdo final € decidida aplicando a regra da maioria sob os votos das classificacoes

individuais. Para produzir predi¢des ndo correlacionadas e dissimilares, cada arvore é produzida
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usando apenas amostras reduzidas (bootstrap) do conjunto de treinamento. Além do mais, para
aumentar a diversidade entre eles o algoritmo introduz aleatoriedade na busca das melhores
divisdes (BREIMAN, 2001). E uma ferramenta poderosa que é usada para tomar decisdes
melhores, reduzir riscos e maximizar o sucesso, podendo ser usada para classificacdo ou
regressao (SMITH, 2017).

Figura 6. Conjunto de arvores de decisdo representando o funcionamento do algoritmo

Random Forest.
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Fonte: Smith, 2017.

Segundo Breiman (2001) o Random Forest € uma combinacdo de arvores preditoras,
em que cada um depende dos valores dos vetores aleatérios amostrados independentemente e
com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta. Sendo uma ferramenta efetiva na
predicdo, devido a lei dos grandes nimeros ndo causando overfitting. O uso do tipo certo de
aleatoriedade o torna um classificador e regressor preciso. De acordo com Pal (2005) o Random
Forest € um algoritmo popular devido sua facilidade de utilizagao, necessitando a configuracdo
de poucos parametros pelo usuario, atingindo acuracia semelhante ao SVM.

Os modelos de classificagcdo com o Random Forest buscam utilizar um espaco de
caracteristicas que sejam representativas para a classificacdo de determinado tipo de classe de
uso e cobertura do solo. As caracteristicas sdo geradas a partir das bandas espectrais e temporais

do produto e em seguida utilizadas com dados de entrada para o algoritmo. O resultado é um
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classificador capaz de identificar uma ou vérias classes com um certo nivel de acurécia, de
acordo com o0 modelo (PAIVA, 2020).

Além disso, o Random Forest realiza a atribuicdo de importancia dos dados utilizados
no treinamento do algoritmo. Sendo importante para maximizar o ganho de informacgéo em cada
passo e para a reducdo ou selecdo dos atributos utilizados na construcdo do modelo. Essa
informacdo pode ser obtida através da diminuicdo média de impureza (MDI), que é uma medida
da diminuicdo média da impureza do no6 da divisdo de uma variavel de todas as arvores (Han et
al., 2016). O MDI (Ai(n)) (eq. 2) é calculado a partir do indice GINI (i) (eq. 1)

i(m)=1- Yp* 1)

Ai(n) = i(n) — pl(nl) — pr(nr) )

Random tree € uma combinacdo entre o simples modelo de arvores e as florestas
aleatorias, sendo também um classificador supervisionado. E um algoritmo de aprendizado
conjunto, que emprega a ideia de ensacamento (bagging) para construir um conjunto de dados
aleatdrios gerando uma arvore de decisdo. Para a arvore padrdo, cada no é dividido usando a
melhor divisdo entre todas as variaveis, ja no random forest, cada no é dividido usando o melhor

subconjunto de preditores escolhidos aleatoriamente naquele n6 (MISHRA; RATHA, 2016).

4.3.4 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é uma técnica embasada na Teoria de Aprendizado
Estatistico, com intuito de resolver problemas de classificagio de padrées (VAPNIK, 1995). E
uma técnica desenvolvida para classificacdo binaria, para superficie de decisdo utiliza a
construcdo de um hiperplano (Figura 7), buscando a separa¢do maxima entre as classes, para
padrbes lineares (GONCALVES, 2010). Além disso, SVM realiza de forma eficiente a
classificacdo ndo-linear usando quatro funcgdes, sendo elas: linear, quadréatica, polinomial e
funcdo de base radial (FBR) (NASCIMENTO et al., 2009).

Figura 7. Representacgdo da classificacdo SVM.
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Vetor suporte

Hipermplano de separagdo otima

Fonte: NASCIMENTO et al., 2009

Os vetores de suporte sao padrdes criticos que determinam o hiperplano 6timo (SMOLA
et al., 1999). Ja a margem é obtida pela distancia maxima entre o hiperplano e os vetores de
suporte mais proximos a ele (GONCALVES, 2010).

Para padrdes ndo linearmente separaveis, os dados de entrada sdo transformados em um
vetor de caracteristicas de alta dimensionalidade, com o objetivo de realizar a separacao linear

(SOARES, 2008), como ilustra a Figura 8 a seguir.

Figura 8. llustracéo da transformagao de dados ndo linearmente separaveis.
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Fonte: SOARES, 2008.
O método SVM apresenta robustez em dados de grandes dimensdes, possibilitando sua
aplicacdo em dados de sensoriamento remoto, como as imagens de satélites (MONTEIRO,
2020). Segundo Nascimento (2009), o classificador SVM apresenta uma 6tima separacao de

classes, além de apresentar uma minimizacdo de erros pelo algoritmo.
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CAPITULO II

Combining airborne LIDAR and spaceborne multispectral data for mapping
successional forest stages in subtropical forests

Bill Herbert Ziegelmaier Neto
Marcos Benedito Schimalski
Veraldo Liesenberg

Camile Sothe

5 INTRODUCAO

A heterogeneidade das florestas tropicais dificulta os levantamentos dendrométricos in
loco, visto que essas areas apresentam grande diversidade bioldgica e densidade de individuos,
os levantamentos de forma tradicional demandam de recursos e tempo que somam-se ainda a
dificuldade de acesso a determinados locais para a obtencdo de informagdes. Para a realizagéo
do inventario florestal de forma eficaz, é necessaria uma grande quantidade de recursos
financeiros e humanos, além de demandar tempo em deslocamento para areas distantes e de
dificil acesso. Os custos associados aos levantamentos a campo costumam ser altos, com
intervalos temporais grandes e irregulares (ANDERSEN; REUTEBUCH.; MCGAUGHEY,
2006).

A separacdo do processo de sucessdo em fases distintas € uma estratégia utilizada na busca
do entendimento sobre a dindmica funcional das florestas (KAGEYAMA; BRITO;
BAPTISTON, 1986). Considerando a legislacéo brasileira, as modalidades de uso e normas
para a supressdo da vegetacdo sdo regulamentadas de forma diferenciada para cada estagio
sucessional, tornando importante a classificacdo de forma precisa e rapida para a fiscalizacéo e
o licenciamento ambiental (SEVEGNANI et al, 2012). As medi¢des de atributos estruturais
relacionados as sucessdes florestais também sdo importantes para predizer processos a longo
prazo como o sequestro de carbono (SHUGART, 2000). A classificacdo de diferentes estagios
sucessionais em larga escala e de forma continua é inviavel por meio do levantamento em
campo. Por isso, surge uma demanda de investigacdo de novas técnicas e metodologias que
sejam eficientes no mapeamento da cobertura vegetal, de modo a aperfeicoar as técnicas
tradicionais de inventario em campo (CINTRA; OLIVEIRA; REGO, 2007). Uma alternativa é
0 uso da tecnologia LiDAR,que consiste na emisséo e recepg¢édo de um pulso laser.

Além de dados LIiDAR, nas ultimas décadas também tem se observado grandes avancos

em sensores multiespectrais. Com o aperfeicoamento das resolugdes espaciais e espectrais dos
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sensores orbitais, tem aumentado a utilizagcdo dessas ferramentas como fontes de informagoes
para 0 mapeamento de uso e cobertura da terra (ADAM et al, 2014).

Quanto a utilizacdo de dados de sensoriamento remoto, alguns estudos utilizaram dados de
levantamento aerotransportado comLiDAR para estimativa de biomassa em florestas
temperadas (LEFSKY et al, 2002; NASSET, 2004). J& outros usaram esta ferramenta em
florestas tropicais para levantamentos ecoldgicos e de avaliagdo de estoques de carbono
[ASNER et al, 2008; KENNAWAY et al, 2008; ASNER et al, 2010]. H& também estudos que
utilizaram os dados e métricas fornecidas pelo levantamento de dados LIiDAR para a
classificacdo de estagios sucessionais (FALKOWSKI et al, 2009; VAN EWIK; TREITZ,
SCOTT, 2011; KOLECKA et al, 2015; GU; CAOQ, 2018). Qutros autores utilizaram dados de
sensores 6ticos para a classificacdo do uso e cobertura da terra e da vegetacdo (CAUGHLIN et
al, 2021; SOTHE et al, 2017 (a); SZOSTAK et al, 2021; MIRANDA et al, 2021; SOTHE et
al, 2017 (b); SZOSTAK; HAWRYLO; PIELA, 2018).

A disponibilidade de dados orbitais combinadas as técnicas de classificacdo automatica
destas imagens em larga escala, reduz inconsisténcias associadas a interpretacdo humana
(FINLAYSON; VAN DER VALK, 1995; GUO et al, 2017). Algoritmos tradicionais de
estatistica e ML sdo muito utilizados pela capacidade de lidar com dados de alta
dimensionalidade com um numero limitado de amostras (MOUNTRAKIS; IM;OGOLE, 2017)
e menor custo computacional comparado com algoritmos avancados de Deep learning.
Algoritmos ndo-paramétricos de machine learning (ML) sdo utilizados para modelagem e
classificacdo de areas, aceitando uma variedade de dados como preditores de entrada e nao
fazem suposicOes esses dados (SEMOLINI, 2002; MAXWELL; WARNER; FANG, 2018),
sendo o Random Tree (RT) e Support Vector Machine (SVM) algoritmos dessa modalidade. J&
os algoritmos paramétricos assumem que a funcdo de regressdo pode ser parametrizada com
um numero finito de pardmetros (IZBICKI; SANTOS, 2018). E os modelos baseados em
estatistica e probabilidades assumem que uma distribuicdo gaussiana descreve os dados de
entrada, permitindo derivacOes estatisticas descrevendo essas distribuicfes (LEITE; ROSA,
2012; LIU, 2015; MUSIAL; BOJANOWSKI, 2022), como o Maximum Likelihood Classifier
(MLC).

Estudos tém sido realizados mostrando o potencial do uso de dados provenientes de dados
de sensoriamento remoto para a classificacdo de estagios de sucesséo (LI, G. et al., 2011; LU,
D. et al., 2014; PIAZZA, A. G. et al., 2016; BERVEGLIERI et al, 2018; SOTHE, C. et al.,
2017ab; PINTO, M. F. 2018; BISPO et al., 2019). Porém, nenhum dos estudos mencionados
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comparou dados multiespectrais de quatro plataformas orbitais CBERS-4, Planet, Sentinel-2 e
Landsat-8 combinados com informacGes derivadas de LiDAR, para mapeamento de estagios
sucessionais. Assim, este trabalho tem por objetivo propor uma metodologia para a
classificacdo do uso e cobertura do solo e de estagios de sucessao florestal em uma area de
floresta subtropical no sul do Brasil, combinando dados de sensoriamento remoto, como 0
LIDAR/ALS e dados multiespectrais provenientes de diferentes sensores. Dos dados LiDAR,
foi extraido o canopy height model (CHM) que foi validado com dados de campo e utilizado
como atributo em algumas das abordagens de classificagdo. Dos quatro sensores
multiespectrais, foram extraidos métricas de textura e indices de vegetacdo. Além de serem
testados conjuntos de dados compostos por diferentes atributos e sensores, também foram
comparados diferentes métodos de classificacdo, um método de classificacdo paramétrico
tradicional, MLC, e dois métodos de aprendizado de maquina, RT e SVM.

A avaliacdo da acuracia das classificacdes foi feita através de dados de inventario florestal
convencional e fotointerpretacdo a partir das imagens da plataforma orbital CBERS-4A e de
imagens VANT.

6 MATERIAL E METODOS
6.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo pertence a uma empresa florestal do setor catarinense, e esta localizada
nos municipios de Bocaina do Sul, Painel e Urupema, no estado de Santa Catarina. Essa regido
possui um clima Cfb (temperado mesotérmico timido e verdo ameno) (KOPPEN, 1948). A
vegetacdo predominante na regido é classificada como Floresta Ombroéfila Mista Alto Montana
(IBGE, 1992), com altitude média de 1525 metros acima do nivel do mar e pertencente ao
bioma Mata Atlantica. Segundo os dados de inventario florestal fornecido pela empresa as
espécies predominantes da area sdo Araucaria angustifolia, Dicksonia sellowiana, Drimys
angustifolia, Drimys brasiliensis, Eugenia pyriformis, llex microdonta, llex paraguariensis,
Myrcia palustris e Siphoneugena reitzii. Na Figura 9 é apresentado 0 mapa da regido de estudo,

contendo os limites da propriedade.



37

Figura 9. Mapa de localizacao da &rea de estudo, sendo: (a) Localizagcdo dos municipios no

estado de Santa Catarina; (b) Localizacdo da area de estudo dentro dos municipios; (c)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

6.2 COLETA E PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizadas trés fontes de dados: uma nuvem de

pontos LiDAR, imagens multiespectrais orbitais de quatro sensores, CBERS-4, Landsat-8,

Sentinel-2 e Planet, e imagens obtidas por um UAV. A seguir séo detalhados as informagdes e

0 processamento da nuvem de pontos e é apresentado o fluxograma (Figura 10) de

processamento de dados, desenvolvido neste trabalho.
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Figura 10. Fluxograma da metodologia de processamento de dados utilizada neste trabalho.
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6.2.1 LIDAR

Para o levantamento dos dados LiDAR, foi utilizado o sensor e as configuracdes mostradas

no Tabela 1. O recobrimento aéreo foi realizado pela empresa SAI — Servigos Aéreos Industriais
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em outubro de 2019. Para a producdo do CHM e o processo de classificacdo e filtragem da
nuvem de pontos LIDAR, foi utilizada uma adaptacdo da metodologia desenvolvida por
trabalhos anteriores (KUMAR, 2014; PEREIRA; SCHIMALKI, 2014) no Lastools v.2020.

6.2.2 Descric¢do dos dados multiespectrais de satélite

Das imagens orbitais do CBERS-4A (sensor WPM) e PlanetScope sédo datadas de 17 de
abril de 2020, sendo utilizadas as cenas “CBERS 4A WPM 20200312 206 146 14" e
“20201704 142122 94 1069 3B AnalyticMS SR”, respectivamente. J& a imagem do
Landsat-8/OLI, ¢é de 10 de margco de 2020, correspondendo a cena
“LCO8_LI1TP 221079 20200310 20200822 02 T1”, e para o Sentinel-2/MSI, de 24 de abril
de 2020 na qual foi utilizada a cena “L2A T22JFQ_A016366 20200424T132408”.

O download das imagens do CBERS-4A foi realizado pelo website do INPE
(http://wwwz2.dgi.inpe.br/catalogo/explore), sendo que essa plataforma possui 3 sensores:
Multispectral Camera (MUX); Wide Field Imaging Camera (WFI) e Wide Scan Multispectral

and Panchromatic Camera (WPM), esse ultimo possui uma alta resolucdo espacial de 2 metros

na banda pancromatica, resolucdo radiométrica de 10 bits e espectral de 4 bandas. As imagens
da plataforma Landsat-8/OLI foram obtidas pelo website USGS

(https://earthexplorer.usgs.gov/), suas imagens possuem resolucao espacial variando de 15-30

m e resolucdo radiométrica de 16 bits, contando também com um acervo histérico que possui

imagens desde o inicio da década de 70.

Os dados Sentinel-2 foram obtidos através do  website  Copernicus
(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home), essa plataforma é constituida por um par de
satélites imageadores e possui resolucdo espacial de (10-60 m), resolucdo radiométrica de 12
bits e alta resolucdo espectral com 12 bandas. As trés plataformas citadas anteriormente
disponibilizam seus dados de forma gratuita. Ja as imagens do Planet sdo disponibilizadas de
forma comercial, pelo website SCOON Geospatial (https://www.sccon.com.br/), essa
plataforma possui uma constelacao de satélites com resolucao radiométrica de 16 bit, 3 metros
de resolucdo espacial e atualmente contam com 8 bandas de resolucdo espectral, além do
diferencial da possibilidade de resolucédo temporal diaria. Utilizou-se as imagens com as datas
mais proximas a realizagdo do recobrimento aéreo LIDAR, sendo essas imagens sem nuvem
para area de interesse. Como existe um intervalo de tempo entre as datas de obtencdo dos dados,
pode haver diferencas das caracteristicas da vegetacdo entre eles. Na Tabela 2, sdo apresentadas

as bandas utilizadas juntamente com a resolucgéo espectral de cada imagem.


http://www2.dgi.inpe.br/catalogo/explore
https://earthexplorer.usgs.gov/
https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
https://www.sccon.com.br/
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Tabela 1. Caracteristicas do recobrimento aereo e do equipamento LiDAR utilizado.

Aparelho LiDAR Optech ALTM Gemini
Comprimento de onda 1064 nm

Data de aquisicdo 08/10/2019
Altitude de voo 800 m
Velocidade média de voo 184 km/h
Angulo de escaneamento +/- 10°
Repeticdo do Laser Scaner 70 kHz
Frequéncia de scaneamento 70 Hz

Numero de retornos 1-4

Intensidade 12 bits
Densidade média de pontos 15.38 pontos/m?

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
Tabela 2. Caracteristicas espectrais das bandas dos satélites CBERS-4A (WPM), Landsat-

8/0LI, Sentinel-2/MSI e PlanetScope utilizadas.

CBERS-4A LANDSAT-8 Sentinel-2 Planet
0.45-0.52um(B) 0.45-0.51pm(B) 0.49 um(B) 0.455-0.515um(B)
0.52-0.59um(G) 0.53-0.59 um(G) 0.56 um(G) 0.50-0.59um(G)
0.63-0.69um(R) 0.64-0.67 um(R) 0.665 pm(R) 0.59-0.67um(R)
0.77-0.89um(NIR) 0.85-0.88 um(NIR) 0.842 um(NIR) 0.78-0.86um (NIR)

0.45-0.90 um (PAN)  1.57-1.65 um(SWIR1)  0.705 pm(Red Edge 1)
2.11-2.29 um(SWIR2)  0.740 um(Red Edge 2)
0.50-0.68 um(PAN) 0.783 pm(Red Edge 3)
0.865 um(Red Edge 4)
1.61 um(SWIR1)
2.19 um(SWIR 2)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

*Nota: B:Azul, G:Verde, R: Vermelho, NIR: Infravermelho proximo, SWIR: Infravermelho de
ondas curtas e PAN: Pancromatica.

2.2.3 Pré-processamento imagens de satélites

A etapa de pré-processamento e obtencdo dos dados derivados foram realizadas para 0s
quatro sensores estudados neste trabalho. As imagens dos satélites CBERS-4A, Planet e
Sentinel-2 j& possuem correcdo atmosférica. Ja para as imagens do Landsat-8 foi utilizado o
complemento semi-automatic classification plugin (CONGEDO, 2021) no aplicativo QGIS
3.22. Utilizando a ferramenta preprocessing, a corre¢do atmosférica foi realizada com base no

arquivo .MTL, fornecido com as imagens.

Apos a correcdo atmosfeérica, as imagens foram submetidas a um layer stacking, tornando
possivel a obtencdo de imagens coloridas, que foram utilizadas para a extragdo de métricas de

textura. Para as imagens que possuiam a banda pancromatica foi realizado o calculo do peso de
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nitidez das bandas, esse calculo é feito considerando a radidncia dentro de cada banda
(ARCGIS, 2022).

Entdo foi realizada a fusdo entre as composic¢des coloridas e a banda pancromatica, com o
objetivo de aumentar a resolugéo espacial das imagens para os dados RGB (Red, Green, Blue
— Vermelho, Verde, Azul) Landsat-8 e CBERS-4A, sendo utilizado o valor de peso de cada
umas das bandas calculado anteriormente e utilizando o método de Gram-Schmidt, que é um

método baseado em um algoritmo para ortogonalizacdo de vetores (LABEN, 2000).

Por fim, utilizando a ferramenta raster calculator foram gerados os seguintes indices de
vegetacdo apresentados na Tabela 3, para todos os satélites, por meio de operagdes matematicas

entre as bandas.

Tabela 3. Formulas dos indices de vegetagdo utilizados no estudo.

indices de Vegetagio Foérmulas Referéncias

NDVI (NIR-R)/(NIR+R) (ROUSE et al, 1973)

EVI 2.5(NIR-R)/(L1+NIR+C1*R-C2*B+1)  (JUSTICE et al, 1998)
TGl -0.5%(190*(R-G)-120*(R-B)) (HUNT JR et al, 2013)
SAVI (NIR-R)/(NIR+R+L2) * (1+L2) (HUETE, 1988)

VARI (G-R)/(G+R-B) (GITELSON et al, 2002)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
*Nota:L1=1;Cl=6;C2=75;L2=0.5.

A composicdo de imagens coloridas foi convertida em uma imagem de nivel de cinza, a
partir da aplicacdo de pesos para cada banda e normalizacdo da imagem de saida utilizando a
funcdo grayscale (ARCGIS, 2022) no programa ArcGIS. Entdo, a imagem em niveis de cinza
foi importada para o aplicativo OTB monteverdi para a extragdo das informagdes de textura.
Utilizando a ferramenta Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DISNTEIN, 1973) de forma
empirica e levando em consideracdo o tamanho dos pixels das imagens, foi definida a janela de
busca (3x3, 5x5 e 7x7), a direcdo sudoeste (SOTHE et al, 2017 (a)) e como resultado foram
extraidas as informacbes de energia, entropia, correlagcdo, contraste, homogeneidade de
variancia. Esse processo realizado para todas as imagens de satélites estudadas. Ao final do

pré-processamento todos os dados foram reamostrados para 1 m de resolucdo espacial.
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6.2.4 Veiculo Aéreo N&o Tripulado (VANT)

Um dos métodos utilizados para avaliar a classificacdo de referéncia foi através de imagens
de altissima resolucdo espacial adquiridas pelo VANT Parrot Blue Grass. Na Tabela 4 séo

especificadas algumas caracteristicas do drone.

Tabela 4. Caracteristicas do Veiculo Aéreo Néo Tripulado-

Caracteristicas Parrot Blue Grass

Camera Parrot Sequoia e RGB 16 MP

Autonomia de voo (min) 25

Peso (9) 1850

Sensor multiespectral Verde, vermelho, RedEdge e infravermelho
Sensores de navegacdo GPS + GLONASS

Alcance maximo 2 km

Resolucdo Espacial 2cm

Sistema de vegagcéo inercial Sim

Sensor ultra-sénico Sim

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para o planejamento de voo de algumas faixas sobre area de estudo, foi utilizado o software
Pix4Capture, programando-se a altura de voo de 120 m, sobreposicdo frontal e lateral de 80%
e velocidade do voo de 5 m/s, e como resultado o aplicativo forneceu informagdes do tamanho
do pixel de 11.31 cm/pixel e tempo aproximado de voo de 13 minutos, com base nos parametros

estabelecidos.

Apbs a coleta das imagens, estas foram submetidas a um processo de ortorretificacdo
utilizando o software WebODM, esse aplicativo foi escolhido por ser gratuito. Para a obtencao
da nuvem de pontos fotogramétrica da area de interesse foi utilizado o pardmetro de
processamento ‘High Resolution’ deixando suas opg¢des como padrdo. As imagens do VANT
foram utilizadas para validar a fotointerpretacdo gerada a partir da imagem CBERS-4A e dos
dados derivados do LIiDAR. O voo com o VANT foi realizado em abril de 2021, uma data
distante da qual foi realizado o levantamento com o LIDAR, podendo ocasionar uma diferenga

da altura da vegetacdo e da composicéo de alguns individuos de determinado local.

6.2.5 Classificacdo de referéncia

A producdo da classificacdo de referéncia, ou verdade de campo, foi realizada com o

auxilio das informac6es do inventario florestal convencional e do CHM (Apéndice 1), e da
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fotointerpretagdo da &rea de interesse utilizando a imagem do satélite CBERS-4A, que
apresenta a melhor resolucdo espacial entre as imagens utilizadas. Utilizaram-se as imagens
geradas a partir do VANT para validar a fotointerpretacdo, ja que foram realizados voos apenas
em algumas partes da area de estudo, e essas nao forneceram informac6es suficiente para gerar
a classificacdo de referéncia. As alturas fornecidas pelo CHM foram as principais informacoes
utilizadas para a delimitagdo das classes, juntamente com a analise visual da imagem CBERS-
4A.

6.2.6 Composicéo dos dados

Para cada satélite utilizado (CBERS-4A, Sentinel-2, Landsat-8 e Planet) foram criados 11
conjuntos de dados (datasets), de forma a utilizar todas as informacdes disponiveis para a

classificacdo. Na Tabela 5, apresentam-se as combinagdes das informagdes.

6.3 CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

Para realizar a classificacdo das imagens, foram criados poligonos de treinamento e
validacdo, necessarios para fornecer ao algoritmo de classificacdo informacGes sobre as classes

de interesse.

6.3.1 Coleta de amostras

Para a criacdo das amostras, foram gerados poligonos para as diversas classes das areas,
utilizando a ferramenta Region of interest (ROI) do software ArcMAP, baseados apenas na
andlise visual. Ent&o, esses dados foram divididos aleatoriamente entre amostras de treinamento
(£ 70 %) e validacao (= 30 %). As classes amostradas foram “campo”, “agua”, estagio inicial
“SS17, estagio intermediario “SS2” e estagio avangado “SS3”. Na tabela 6, sdo apresentadas as
areas obtidas a partir da classificacdo de referéncia de cada classe em hectares (ha) e na Tabela
7 a quantidade de pixels amostrados por classe. J& no Apéndice 1, € mostrada a distribuigdo das

amostras na area de interesse.

Tabela 5. Conjuntos de dados e nimero de variaveis como dado de entrada para a

classificagédo supervisionada.

NUmero de variaveis

Dataset CBERS-

AA Landsat-8 Sentinel-2 PLANET

Bandas do satélite 4 6 10 4
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11

Bandas do satélite + CHM (LiDAR)

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR)

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR)
+ NDVI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR)
+EVI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR)
+ TGl

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade
(LiDAR) + SAVI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade
(LiDAR) + VARI
Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade
(LiDAR) + GLCM 3x3
Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade
(LiDAR) + GLCM 5x5

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade
(LiDAR) + GLCM 7x7

13

13

13

15

15

15

11

12

13

13

13

13

13

19

19

19
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13

13

13

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 6. Classes encontradas dentro da area de pesquisa e suas respectivas areas em hectares.

Classe Area (ha)
Campo 125.8
Agua 0.3
SS1 118.1
SS2 349.6
SS3 378.9
Total 972.7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 7. Quantidade de pixels (1x1 m) para as amostras de treinamento e validacéo

Amostras
Classe Treinamento  Validacéo
Campo 164410 85816
Agua 975 788
SS1 82332 39157
SS2 144005 67030
SS3 97036 49120

Total
250226
1763
121489
211035
146156

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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6.3.2 Classificagdo Supervisionada

Para a classificacdo dos datasets da Tabela 5, foram empregados trés algoritmos de
classificagdo: o RT, SVM e MLC pelo software ArcMAP 10.4. Para treinar a classificagdo do
algoritmo, primeiramente foram feitos testes empiricos para definir os parametros de cada
classificador. Para o RT foram utilizados os parametros de 50 para 0 numero maximo de
arvores, 30 para a profundidade méxima de &rvore e 1000 para 0 nimero méximo de amostras
por classe, com os atributos de cor e média. J& para o algoritmo SVM foi utilizado o pardmetro
de 500 como nimero maximo de amostras por classe e os atributos de cor e média, no aplicativo
ArcMAP ndo esta disponivel a informacao de qual kernel ¢ utilizado pela ferramenta. JAo MLC

utilizou apenas os atributos de cor e média.

Os classificadores citados anteriormente ajustaram um modelo de classificagdo utilizando
como base as amostras de treinamento, sendo realizada para cada um dos datasets dos quatro
satélites imageadores. A imagem classificada foi gerada a partir da classificacdo do respectivo
dataset utilizando o modelo treinado na etapa anterior. A matriz de confusdo (MILLER; NIC
ELY, 1955) foi gerada a partir de pontos de avaliacdo criados dentro dos poligonos de
validacdo. Esses pontos extrairam a informacdo de classes da imagem classificada e

classificacdo de referéncia para a construcao da matriz comparando essas duas informacdes.

6.4 AVALIACAO DA ACURACIA

A partir da matriz de confusdo, foi possivel calcular a acurécia global, indice Kappa
ponderado (COHEN, 1968), desvio padrédo do indice Kappa e seus valores minimo e maximo.
Além disso, foi calculada a acuracia do produtor e usudrio. Ainda foi verificado se havia
diferenca estatistica entre os valores de altura média do inventario e do CHM, utilizando o teste
t-Student, e entre os valores de Kappa, utilizando o teste z (MA; REDMOND, 1995), ambos 0s

testes possuem 95% de significancia.

7 RESULTADOS

7.1 MODELO DIGITAL DE ALTURE DE DOSSEL

Uma das etapas desse estudo foi gerar o CHM (ou Modelo Digital de Altura de Dossel)
para ser usado como atributo na classificacdo dos estagios sucessionais. O CHM foi gerado

partir da classificacdo e filtragem da nuvem de pontos LiDAR (Figura 11) e subtracdo entre o
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MDS e o MDT (PEREIRA; SCHIMALSKI, 2014). Esse produto forneceu as informacdes sobre
a estrutura vertical da vegetacdo, como alternativa a obtencéo de dados de campo. Na Tabela 8
¢ apresentada a comparacdo entre as alturas medias fornecidas pelo inventario florestal

convencional e a altura média do CHM.

Figura 11. Modelo Digital de Altura de Dossel para a area de estudo.

Canopy Height Model

Legend
Object height (m)
s High:28.57

o

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

As alturas médias do CHM néo apresentaram diferenca estatistica em relacdo as alturas
média do inventario florestal, apresentando um valor de p = 0,41 no teste t com significancia
de 95%.

Tabela 8. Comparacéo da altura média das arvores mensuradas no inventario florestal

convencional com a altura das arvores no CHM.

Parcela Altura média pelo Altura média pelo
inventario (m) CHM (m)

1 10.05 12.05

2 10.46 9.9

3 10.94 12.05

4 6.89 6.25

5 8.72 9.9

6 6.12 8

7 8.63 9.9
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Foi calculado o indice Kappa para cada um dos conjuntos de dados utilizando os trés

diferentes algoritmos (RT, SVM e MLC). Na Tabela 9, sdo apresentados os valores Kappa

resultantes para cada dataset.

Tabela 9. Valores obtidos para o indice Kappa, resultante da classificacdo supervisionada
(RT, SVM e MLC) das imagens dos sensores CBERS-4A, Sentinel-2, Planet e Landsat-8. Os

melhores resultados de cada dataset séo apresentados em negrito.

CBERS-4A Sentinel-2 Planet Landsat-8
Dataset RT SVM MLC RT SVM MLC RT SVM  MLC RT SVM  MLC
1 0,7 0,80 o76 08 09 08 065 068 063 08 092 093
2 0?8 0,88 08 08 09 09 079 084 081 091 093 0%
3 0?8 0,86 08 086 093 091 o081 084 08 09 094 092
4 078 0,88 08 086 091 092 08 084 079 089 095 082
5 0?8 0,88 086 084 093 092 084 084 081 08 09 091
6 078 0,87 08 086 091 09 08 08 08 092 094 083
7 078 0,88 086 084 091 08 08 08 080 091 094 081
8 02,38 0,87 087 086 089 09 083 084 08 091 09 074
9 02,38 0,86 059 086 091 o065 084 084 08 087 09 084
10 06,38 0,86 052 084 091 o061 08 084 08 09 087 048
11 028 0,85 049 08 091 o060 084 084 08 081 089 090

E possivel verificar que as imagens dos satélites Sentinel-2 e Landsat-8 apresentaram

resultados com maior indice Kappa, alcancando respectivamente 0,93 (Sentinel-2, classificador
SVM, dataset 3 e 5) e 0,95 (Landsat-8, classificador SVM, dataset 4 e 5). Ja para as imagens
dos satélites CBERS-4A o melhor resultado foi de 0,88 (classificar SVM, dataset 2, 4 e 5, e
classificador MLC, dataset 3), e para o Planet, o melhor resultado foi de 0,87 com o

classificador RT e dataset 10.

Dentre os 3 classificadores, 0 SVM apresentou 0 maior Kappa para duas das quatro

plataformas de dados utilizados no estudo, sendo essas para Sentinel-2 o dataset 3 e para o

Landsat-8 com o dataset 4. Para o conjunto de dados do CBERS-4A, diversas classificagdes

obtiveram um indice Kappa de 0,88, valor maximo para esse sensor, poréem o dataset 2 com o
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algoritmo SVM foi a combinacdo com menor quantidade de dados adicionais, que alcangou
esse valor para o indice de concordancia. A classificacdo da imagem Planet foi a Gnica que,
utilizando as informacdes de textura, obteve um valor de Kappa superior aos outros conjuntos
de dados, sendo que o dataset 10 alcangou um Kappa de 0,87, utilizando o classificador RT.
Todas as melhores classificagdes sdo consideradas excelentes (LANDIS; KOCH, 1977). Os
piores resultados foram alcancados na utilizacdo do classificador MLC em conjuntos com 0s
datasets que utilizam as métricas de texturas, para o0s sensores CBERS-4A e Landsat-8, sendo
esses classificados como boa (LANDIS; KOCH, 1977).

A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusdo e os valores de acurécia de usuério e
produtor para a melhor classificacdo dos sensores CBERS-4A (Tabela 10), Sentinel-2 (Tabela
11), Landsat-8 (Tabela 12) e Planet (Tabela 13). Optou-se pela utilizacdo de datasets contendo

menos atributos, quando o resultado do indice Kappa foi igual.

Tabela 10. Matriz de confusdo, acuracia do usuério e produtor para a classificagdo de estagio
de sucessao da imagem CBERS-4A, com a dataset 2* utilizando o classificador SVM.

Classe
Campo
Agua
Ss1
SS2
SS3
Total
AP

Campo Agua SS1 SS2 SS3 Total AU
355 0 0 0 0 355 1

0 9 0 0 1 10 0,90
0 0 162 6 11 179 0,91
0 0 8 253 51 312 0,81
0 0 1 9 140 150 0,93
355 9 171 268 203

1 1 0,95 0,94 0,69

Tabela 11. Matriz de confuséo, acurécia do usuario e produtor para a classificagdo de estagio
de sucessao da imagem Sentinel-2, com o dataset 3* utilizando o classificador SVM.

Classe
Campo
Agua
SS1
SS2
SS3
Total
AP

Campo Agua SS1 SS2 SS3 Total AU
355 0 0 0 0 355 1

0 10 0 0 0 10 1

0 0 162 20 4 186 0.87
0 0 2 249 22 273 0.91
0 0 1 6 175 182 0.96
355 10 165 275 201

1 1 0.96 0.93 0.92
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Tabela 12. Matriz de confuséo, acurécia do usuario e produtor para a classificagcdo de estagio

de sucessdo da imagem Landsat-8, com a dataset 4* utilizando o classificador SVM.

Classe
Campo
Agua
SS1
SS2
SS3
Total
AP

Campo
355

Agua
0
10

SS1 SS2
0 0

0 0
162 1

7 267
2 5
171 273
0.90 0.97

SS3
0

0

2

17
178
197
0.94

Total
355
10
165
291
185

AU
1

1
0.98
0.92
0.96

Tabela 13. Matriz de confuséo, acuracia do usuario e produtor para a classificacdo de estagio

de sucessdo da imagem Planet, com a dataset 10* utilizando o classificador RT.

Classe
Campo
Agua
SS1
SS2
SS3
Total
AP

Campo Agua

355 0
0
0
0
0
355
1

OO OOOoOOo

SS1

162
0.86

SS2
0

0

4
237
31
272
0.83

SS3
0

4

26
21
159
210
0.87

Total
356
10
181
264
194

AU

0.99
0.60
0.83
0.90
0.82

*Nota: O conjunto de dados das composic¢des pode ser verificado na Tabela 9.

O dataset derivados do CBERS-4A e CHM apresentou acurécia de usudrio variando de

0,92 a 1 e acuracia do produtor variando de 0,90 a 1. O dataset empregando Sentinel-2, e

derivados do LiDAR, obteve valor minimo e maximo de 0,87 a1 e 0,92 a 1, para a acuracia de

usuario e produtor, respectivamente. A acuracia de usuario e produtor variou de 0,92 a 1 e 0,90

a 1 para o dataset Landsat-8 em conjunto com LiDAR e NDV!I. E a classificagdo da imagem

Planet apresentou a maior variacdo dentre as demais com acuracia do produtor variando de 0,83

até 1 e acuracia de usuario variando de 0,60 a 0,99.

Na Tabela 14, apresentam-se o intervalo de confianca para as melhores classificagdes de

cada sensor orbital e LIDAR estudado, com uma significancia de 95%.

Tabela 14. Indice Kappa, valores minimos e méximos para o indice e desvio padréo, para as

melhores classificagdes das imagens CBERS-4A | Sentinel-2, Landsat-8 e Planet .

Sensor Classificador Dataset Kappa Desvio padréo Minimo Maximo
ponderado

CBERS-4A SVM 2% 0.88 0.0119 0.8603 0.9068

Sentinel-2 SVM 3* 0.93 0.0097 0.9066 0.9446

Landsat-8 SVM 4* 0.95 0.0077 0.9387 0.9691

Planet RT 10* 0.87 0.0125 0.8441 0.8931

*Nota: O conjunto de dados dos datasets pode ser verificado na Tabela 9. Significancia de 95%.
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A classificagdo para o Landsat-8 utilizando o classificador SVM e o dataset 4 foi a que
obteve menor variagdo com desvio padrdo de 0,0077, e possui como valores minimo e maximo
0,9387 e 0,9691, respectivemente. Com 0,0125 de desvio padrdo, a imagem Planet com
classificador RT e a dataset 10 foi a que apresentou maior variagcdo, com o indice Kappa
podendo alcangar 0,8931 como valor méximo e 0,8441 como valor minimo. A seguir na Figura
12 temos a representacao grafica das classificagbes em comparacdo com a classificacdo de

referéncia.

Figura 12. Representacédo gréfica das classificagdes dos datasets e sensores: (a) Classifica¢do
referéncia; (b) Classificacdo da imagem CBERS-4A utilizando o classificador SVM e dataset
2*; (c) Classificacdo da imagem Sentinel-2 utilizando o classificador SVM e o dataset 3*; (d)
Classificacdo da imagem Landsat-8 utilizando o classificador SVM e o dataset 4*;(e)
Classificacdo da imagem Planet utilizando o classificador RT e o dataset 10*.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

*Nota: O conjunto de dados das composi¢des pode ser verificado na Tabela 9.

Na Tabela 15, comparou-se os melhores indices Kappa de cada classificador para cada um dos
quatro satélites em conjunto com os dados LIDAR, empregando-se o teste Z com significancia
de 95%.

Tabela 15. Valor do teste z para comparar as melhores classificacfes de cada algoritmo de

classificacédo, para as imagens CBERS-4A, Sentinel-2, Landsat-8 e Planet.
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Sensor Datasets z Valor critico
CBERS-4A SVM2* - RT11* 0.3122 1.96
SVM2* - MLC3* 0.2175
Sentinel-2 SVM3* - RT8* 5.3904
SVM3* - MLC5* 0.7511
Landsat-8 SVM4* - RT6* 3.8575
SVM4* - MLC2* 2.1378
Planet RT10* - SVM7* 1.6503
RT10* - MLC11* 1.0931

* Nota: O conjunto de dados das composi¢Oes pode ser verificado na Tabela 9. Significancia
do teste foi de 95%.

Os indices Kappa das melhores classificacbes do CBERS-4A de cada algoritmo de
classificacdo ndo apresentaram diferenca estatistica, sendo que o valor de z < 1.96. Para a
classificacdo da imagem Sentinel-2 com o algoritmo SVM e composi¢do 3 quando comparada
a classificacdo do algoritmo RT e composi¢do 8, apresentou diferenca estatistica. Comparando
os indices de concordancia da melhor classificagdo da imagem Landsat-8, que foi SVM com
composicdo 4, em relacdo aos dos algoritmos RT e MLC, para ambos a diferenca foi
estatisticamente significativa. Por fim, para as comparac6es entre Kappa das classificacfes da

imagem Planet ndo apresentaram diferenca estatistica.

8 DISCUSSAO

Nesse estudo, primeiramente produziu-se um CHM a partir de dados LiDAR para ser
utilizado como atributo adicional além das imagens multiespectrais na classificacdo dos
estagios sucessionais. As alturas médias obtidas pelo CHM ndo apresentaram diferenga
estatistica pelo teste t quando comparadas as alturas médias avaliadas a campo pelo inventéario
florestal convencional. Este resultado é condizente com o estudo similar, que apresentou forte
correlacdo entre 0 CHM e medidas a campo, apresentando coeficiente de determinacédo e
RMSE, respectivamente, de 0,85 a 0,92 e 2,7 a 3,5 m (OH et al, 2022). Nosso estudo também
apresentou concordancia ao estudo prévio que concluiu que o LIiDAR/ALS possui uma boa
performance para descrever diretamente a altura das arvores em florestas naturais
(KOTIVUORI; KORHONEN; PACKALEN, 2016).

As classificagdes dos estagios de sucessdo para 0s quatro sensores orbitais e LIDAR
utilizados alcancaram resultados excelentes segundo a classificagdo do Kappa (LANDIS;
KOCH, 1977). Para a imagem PlanetScope o melhor resultado foi de 0,87 para o indice de

concordancia, sendo esse resultado proximo a de um estudo prévio que obteve um Kappa de
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0,90, também utilizando as imagens Planet em conjunto com dados LiDAR e o classificador
RT para o mapeamento da cobertura da terra e avaliagdo da vegetacdo (SZOSTAK et al, 2021).
Para 0 nosso conjunto de dados Planet, tanto as informacdes derivadas do LiDAR como as
métricas de textura da imagem contribuiram para um aumento da acuracia da classificacao,
sendo também o classificador RT que alcangou 0 melhor resultado, porém esse ndo mostrou
diferenca estatistica com as melhores classificaces dos outros algoritmos utilizados.

Para a imagem do satélite CBERS-4A, a melhor classificacdo obteve um Kappa de 0,88,
quando utilizado o classificador SVM com a dataset 2, sendo essa composta pelas bandas
multiespectrais do sensor em conjunto com o CHM. Em estudo similar, foi realizada a
classificacdo de areas ambientais preservadas ou ndo preservadas utilizando redes neurais
convolucionais e imagens do CBERS-4A para o treinamento do algoritmo, e imagens do
Sentinel-2 para testes, e obteve uma acuracia de 0,87 (MIRANDA et al, 2021).

A classificacdo utilizando as imagens do satélite Landsat-8 foi a que obteve maior indice
de concordancia dentre os demais utilizados. O Kappa de 0,95 foi alcangado utilizando as
imagens multiespectrais do sensor com a adi¢do dos dados derivados do LIiDAR (CHM e
imagem de intensidade) e indices de vegetacdo, com o classificador SVM. Sendo esse resultado
concordante com (SOTHE et al, 2017 (b)) que indicam que a utilizagdo de dados adicionais em
conjunto com as imagens Landsat-8 produz um Kappa classificado como razoavel a excelente,
para o0 estudo da vegetacdo. Os autores (SOTHE et al, 2017 (a)) mostram que a melhor
classificacdo dos estagios de sucessdo utilizando imagens Landsat-8 com um Kappa de 0,88,
também com a utilizacdo do indice de vegetacdo NDVI, porém em conjunto com o indice RS e
métricas de textura, e utilizando o classificador RF.

A composicao das bandas multiespectrais com os dados derivados do LIiDAR (dataset 3)
foi a que apresentou melhor resultado para o Sentinel-2, alcancando um Kappa de 0,93. Um
estudo que classificou uma floresta ETF (Europe forest types) em trés classes de vegetacdo
(coniferas puras, folhosas puras e misto) obteve um kappa de 0,83, utilizado imagens do
Sentinel-2 (PULETTI; CHIANUCCI; CASTALDI, 2018). Um estudo em uma regido similar
a estudada no presente trabalho utilizou imagens do Sentinel-2 para a classificacdo de estagios
de sucesséo e alcangou uma acuracia global de 0,98 (SZOSTAK, Hawryto; Piela, 2018).

O melhor desempenho dos satélites Sentinel-2 e Landsat-8 pode ser atribuido a melhor
resolucdo radiométrica e a utilizacdo de mais bandas espectrais, que podem auxiliar na
discriminacdo da resposta espectral de cada alvo pelo sensoriamento remoto (JENSEN, 2009).

Um estudo apresentou seus melhores resultados para a classificacdo de estagios de sucesséo
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com a utilizacdo de imagens Landsat-8 do que com imagens RapidEye. O Rapideye possui
caracteristicas distintas do Landsat-8, como resolugdo espacial de 5 m, espectral de 4 bandas e
radiométrica de 12 bits e os resultados foram atribuidos a melhor resolucédo radiométrica do
Landsat-8, e a maior variabilidade espectral no interior da mesma classe pelo Rapideye
(SOTHE et al, 2017(a))

Para a classe campo, todas as imagens obtiveram uma boa classificagdo com acuracia do
produtor de 1 e acurécia do usuario variando de 0,99 a 1, indicando que a classe teve baixa
confusdo com as demais classes, e que 0 modelo possui uma boa separabilidade dessa classe
das demais. Para a classe &gua, a acurécia do produtor também foi de 1, e a acuréacia do usuério
variou de 0.6 (Planet) a 1 (Sentinel-2, CBERS-4A e Landsat-8), indicando que apenas para a
imagem Planet teve maior confusdo entre essa classe e a SS3. Ja para as classes de vegetacao,
a classe SS2 teve maior confusdo com a classe SS3, em relacéo a acuracia do usuario variando
de 0,81 a 0,92. J& a classe SS3 foi a que teve maior confusdo quanto a acuracia do produtor,
com uma variacao de 0,92 a 0,69, sendo essa a propor¢do de pontos atribuidos corretamente a
classe pelo classificador, tendo maior confusdo com a classe SS2. Estudos anteriores (PINTO,
2018; SOTHE, 2015) também encontraram esse problema de diferenciagéo entre os estagios de
sucesséo florestal.

Quanto aos classificadores, 0 SVM foi o que apresentou melhores resultados em uma
visdo geral dos indices Kappa, sendo também o melhor classificador para as imagens Sentinel-
2 e Landsat-8, concordando com os estudos de (SWETANISHA; PANDA; BEHERA, 2022;
XIE; NICULESCU, 2021; JAMALI, 2021), que mostraram que esse classificador possui
melhores resultados para imagens com menor resolucao espacial. Ja o classificador RF possui
uma melhor performance com imagens de resolugdo maior (XIE; NICULESCU, 2021),
resultado também alcancado em nosso trabalho, sendo que o classificador RT, semelhante ao
RF, obteve um maior indice de concordancia para a imagem Planet, porém esse ndo diferiu
estatisticamente dos outros classificadores utilizados. O algoritmo MLC né&o resultou na melhor
classificacdo para nenhuma das imagens utilizadas, porém seus resultados ndo possuem
diferencga estatistica para as melhores classificacdes das imagens CBERS-4A, Sentinel-2 e
Planet, com Kappa variando de 0,85 a 0,94 para as melhores classificacdes, semelhante ao
estudo de (BISPO et al, 2019; SILVA, 2020), que apresentaram uma acuracia geral para a
classificacdo de estagios de sucessédo utilizando dados derivados do TanDEM-X e VANT de

respectivamente 0,87 e 0,89 para, com esse classificador.
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Observou-se que a adicao de informag6es com as bandas multiespectrais contribuiu para
a melhoria da acurdcia da classificacdo dos estagios de sucessdo. Para a maioria das
classificacOes a adi¢do dos dados derivados do LIDAR melhoraram a assertividade, ja que esses
dados fornecem informacdes sobre a estrutura vertical da vegetacdo (SOTHE et al, 2018). Esse
resultado concorda com estudos anteriores, em que a acuracia de classificagdo aumenta quando
os dados de LIiDAR séo adicionados ao modelo (DALPONTE; BRUZZONE; GIANELLE,
2012; CHO et al, 2012). Quanto as meétricas de textura, todas apresentaram resultados
semelhantes quando adicionadas a composicédo de classificacdo, sendo que as informacdes de
textura sdo atributos importantes para a diferenciacdo das classes de vegetacdo (SOTHE et al,
2017(b)), porém em alguns casos essas informagdes ndo contribuiram com a melhoria do indice
de concordancia, esse problema ocorreu principalmente com o classificador MLC.

Os indices de vegetacdo utilizados mostraram que também podem melhorar as
performances das classificacdes, neste trabalho esses indices se destacaram quando utilizados
com o classificador SVM para a imagem Landsat-8, obtendo os melhores resultados dentre as
composicdes utilizadas. Outros estudos (SOTHE et al, 2017(a); TASSETI; MALINVERNI;
HAHN, 2010; SANNIGRAHI et al, 2022) apresentaram um incremento nos resultados da
classificacdo com a utilizacdo de indices de vegetacao.

Em relacdo aos resultados gerais, nosso trabalho alcancou resultados excelentes com o
maior Kappa de 0,95. Esse resultado é concordante com outros estudos para a classificacdo de
estagios de sucessdo, que obteve Kappa de 0,908 com a utilizacdo dos sensores Landsat-8 e
RapidEye (SOTHE et al, 2017 (b)). O estudo de (FALKOWSKI et al, 2009) realizou a
classificacdo apenas dos estagios de sucessao da vegetacdo diferenciando em seis classes,
utilizando um sensor LiDAR e obtive um Kappa de 0,95. Ja a classificacdo utilizando apenas
sensores 6ticos a bordo de VANT obteve Kappa de 0,.946 (SILVA, 2020).

A principal limitacdo deste estudo foi utilizar apenas a classificacao orientada a pixel,
pois isso pode reduzir a acuracia para os satélites de melhor resolucdo espacial, limitando a
capacidade de deteccdo de detalhes em cenas heterogéneas (PINHO; FEITOSA; KUX, 2005).
Alguns trabalhos sugerem a classificagdo orientada a regides para imagem com alta resolugéo
espacial. Estudos futuros sdo recomendados utilizando metodologias de segmentacdo de
imagens para realizar a classificagdo orientada a regides, e utilizando outros dados derivados

do LiDAR, como métricas de percentis.
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9 CONCLUSOES

A metodologia utilizada nesse estudo avaliou trés diferentes algoritmos de
classificacéo superviosonada para a diferenciacdo dos estagios de sucessao e uso e ocupacao do
solo, em que foram utilizadas diferentes bandas espectrais, indices de vegetagéo e textura de
sensores Opticos com varias especificagdes em termos de resolugdo espacial, radiométrica e
espectral, além da adi¢cdo de dados derivados de LiDAR. Sendo que para esse objetivo a
metodologia com maior acurécia foi utilizado o algoritmo SVM com os dados do Landsat-8 em
conjunto com os dados do LiDAR.

A acurécia da classificacdo para todos os sensores quando utilizados de forma
individual foram satisfatdrias, porém coma adi¢do dos dados do LIDAR e os de indices de
vegetacdo e textura, a precisdo de classificacdo foi aumentada. Quanto aos classificadores
utilizados, todos alcancaram classificacGes excelente, e dentre os trés utilizados o0 SVM foi o
que apresentou melhor eficécia.

Esse estudo mostrou que a altura das arvores do dossel florestal pode ser estimada de
forma precisa a partir dos dados LiDAR. O CHM produzido ndo apresentou diferenca estatistica
com alturas das arvores fornecidas pelo inventario florestal convencional. Além disso, ele foi
um importante atributo na classificacdo dos estagios sucessionais da vegetacao.

Todos os quatro satélites utilizados (CBERS-4A, Sentinel-2, Landsat 8 e Planet) tém
o0 potencial para alcangar resultados excelentes para a classificacdo de estagios de sucessdo da
vegetacdo na area de estudo. As informacGes geradas a partir da nuvem de pontos LiDAR
mostraram contribuir para o aumento da performance da classificacdo. Enquanto as
informacdes derivadas das imagens orbitais mostraram ser eficazes com composicOes e
algoritmos de classificacdo especificos.

Por fim, todos os dados quanto a metodologia apresentada neste estudo sdo
promissores quando empregados na classificacdo do estagio de sucessdo da floresta ombréfila
mista, podendo contribuir para o entendimento das caracteristicas da floresta nativa. Essa
metodologia mostra também um grande potencial para uso no licenciamento e fiscalizacéo

dessas areas.
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CAPITULO 11l

Transferéncia de aprendizagem de modelos de machine learning utilizando dados de
satélites multiespectrais e ALS para classificacado de estagios de sucessdo de FOM e FOD.

Bill Herbert Ziegelmaier Neto
Marcos Benedito Schimalski
Veraldo Liesenberg

Camile Sothe

10  INTRODUCAO

A Mata Atlantica € considerada um dos hotspots mundial, por possuir uma
elevada requiza biologica, sendo uma das prioridades a conservagao de sua
biodiversidade, porém atualmente conta com apenas 8% de sua extensado original no
Brasil. Para garantir a protecdo da sua biodiversidade é necessdrio o conhecimento
sobre o funcionamento de seu ecossistema para que seja realizado o seu manejo
(PINTO; BEDE; FONSECA, 2006). Porém, a mensuragao da estrutura florestal de
forma convencional possui um elevado custo, além da dificuldade de acesso em
determinados locais e despendendo de tempo e planejamento para sua execugao,
adiciona-se ainda a questao de nao recorréncia ao longo do tempo dessas mensuragoes
(ANDERSEN, H. E.; REUTEBUCH, S. E.; MCGAUGHEY, 2006).

Um dos fatos geradores dessa situagao € a heterogeneidade das florestas naturais,
dificultando os levantamentos dendrométricos in loco, visto que essas areas
apresentam grande diversidade bioldgica e densidade de individuos. Neste contexto,
a diferenciagao dos estagios de sucessao florestal é de dificil realizagdo por meio do
levantamento em campo, por isso é importante a adocao de metodologias e técnicas
empregando dados remotamente situados que possibilitem a classificacao e a obtengao
de informacdes sobre a forma do alvo, a textura ou relagbes entre alvos vizinhos no
mapeamento das fases de sucessOes florestais (PONZONI, F. ]J.; SHIMABUKURO,
2009).

Para melhor entendimento sobre o funcionamento das florestas naturais, elas sao
separadas em diferentes processos de sucessao (KAGEYAMA, P. Y.; BRITO, M. A,
BAPTISTON, [s.d.]). Segundo a legislacao brasileira, as normas e modalidades para o
manejo da vegetacdo sao diferentes para cada estdgio sucessional, tornando sua
classificagdo =~ imprescindivel = para a  fiscalizacdo e  licenciamento
ambientalSEVEGNANI, [s.d.]). Além disso, processos de sequestro de carbono
também podem ser preditos através de atributos estruturais relacionados aos estagios
de sucessao (SHUGART, 2000).
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Dentre as diversas fontes de dados do sensoriamento remoto, o sistema
LiDAR/ALS (Airborne Laser Scanner) consiste na emissao e recep¢ao de um pulso
laser, cujo sensor estd embarcado em uma plataforma aerotransportada. Esse sistema
¢ composto pelo sensor laser, um receptor de sistema global de navegagao por satélite
(GNSS) e um sistema de unidade de medida inercial (IMU), permitindo extrair com
precisao os pontos correspondentes a superficies e objetos no terreno (GIONGO et al.,
2010). Essa tecnologia permite a cobertura de uma grande extensao de superficie
terrestre, resultando em produtos de alta resolucao espacial, podendo chegar a niveis
submeétricos (D’OLIVEIRA; FIGUEIREDO; PAPA, 2014). Além de fornecer
informacoOes da estrutura florestal e do relevo das areas (JENSEN, 2009), constitui-se
uma alternativa a coleta de dados de inventario florestal de forma tradicional.

A utilizacdo de imagens orbitais é outra alternativa pois necessita de menos
recursos e permite fornecer informacdes precisas em menor tempo quando
comparados as técnicas de mensuragao in loco (JANOTH, [s.d.]). Entre as plataformas
orbitais capazes de realizar imageamento Optico terrestre cita-se o satélite Sino-
Brasileiro de Recursos Terrestres (CBERS)-4A, que possui 3 sensores: Multispectral
Camera (MUX); Wide Field Imaging Camera (WFI) e Wide Scan Multispectral and
Panchromatic Camera (WPM). Esse sensor WPM possui uma alta resolugdo espacial
de 2 metros na banda pancromatica, resolucao radiométrica de 10 bits e espectral de 4
bandas. O par de satélites Sentinel-2 possui resolugao espacial de (10-60 m) e resolugao
radiométrica de 12 bits e alta resolugao espectral com 12 bandas. O Landsat-8/OLI
possui resolugao espacial variando de 15-30 m e resolugao radiométrica de 16 bits, é
uma plataforma que tem um acervo de imagens desde o inicio da década de 70. Todas
essas trés plataformas disponibilizam as imagens gratuitamente. Uma das plataformas
comerciais existentes é o Planet/Dove, que possui resolugao radiométrica de 16 bits e
3 metros de resolugdo espacial, e atualmente conta com 8 bandas de resolugao
espectral, e a possibilidade de resolugao temporal didria.

Para processar esses dados oriundos de plataformas orbitais faz-se necessario o
uso de interpretacdo humana que é suscetivel a diversas inconsisténcias quando
realiza a classificacdo de imagens em grandes dreas, devido as limita¢Oes visuais
humanas. A combinagdo de técnicas de processamento digital de imagens
(FINLAYSON; VAN DER VALK, 1995, GUO et al., 2017), mais especificamente,
machine learning em imagens orbitais , tornam-se uma alternativa aos métodos
classicos de mensuragao florestal em campo. Em rela¢do a essa metodologia, o machine
learning (ML) apresenta bons resultados com dados de alta dimensionalidade
utilizando uma quantidade menor de amostras (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011)
comparado ao deep learning (DP).

Quanto as metodologias de ML, podemos dividir em paramétricas e nao-
paramétricas. Os algoritmos paramétricos assumem que uma distribuigao gaussiana
descreve os dados de entrada, permitindo derivagOes estatisticas descrevendo essas
distribui¢des (LEITE; ROSA, 2012; MUSIAL; BOJANOWSKI, 2022), como exemplo o
algoritmo Maximum Likelihood (MLC). Ja os algoritmos nao-paramétricos sao
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utilizados para modelagem e classificagao de dreas, aceitando uma variedade de dados
como preditores de entrada e ndo fazem suposicoes esses dados (MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018; SEMOLINI, 2002), sendo o Random Tree (RT) e Support
Vector Machine (SVM) algoritmos dessa modalidade. Dentro do ML existe uma
técnica inovadora que € a transferéncia de aprendizagem (TA), possuindo a vantagem
de economizar tempo de processamento, e podendo alcangar desempenhos superiores
e evitando problemas de overfitting dos modelos de ML (KUMAR; TALIB; VERMA,
2021). Entao a TL consiste na aplicacao de modelos aprendidos anteriormente para
solucionar um problema similar em uma nova area(CHEN; ZHANG; OUYANG,
2018). Alguns estudos ja mostram as possibilidades de aplicacao do TL com diferentes
problemas do sensoriamento remoto como estimativa de variaveis florestais, detecgao
de objetos, analises de mudangas e classificagao da vegetagao (ASTOLA et al., 2021;
CHEN; ZHANG; OUYANG, 2018; LIU et al, 2021; QIAN et al., 2020; XIE;
NICULESCU, 2021; ZHU et al., 2019).

Estudos tém sido realizados mostrando o potencial da TA para a classificacao de
imagens orbitais (ALEM; KUMAR, 2021). Sendo o objetivo desse trabalho, a avaliagao
da aplicacao dessas metodologias para a classificagdo do uso e cobertura da terra e da
classificacao dos estdgios de sucessao em fragmentos florestais da Mata Atlantica. Para
isso foram geradas informagdes como indices de vegetacao e textura a partir de dados
de e imagens obtidas de plataformas orbitais, e informagoes sobre a estrutura vertical
da vegetacao produzido com as informag¢des do LiDAR/ALS. Entao, foi determinada
a acurdcia de distingao dos diferentes estagios sucessionais classificados com a TA
comparando uma classificacao de referéncia gerada com dados obtidos do inventario
florestal convencional e fotointerpretagao. Por fim, foi avaliada a eficicia da TA de
métodos de classificagao paramétricos com métodos de ML.

11 MATERIAL E METODOS

11.1 AREA DE ESTUDO

O estudo de transferéncia de aprendizagem foi empregado em trés areas, que
pertencem a uma empresa florestal. As areas (I e II) localizam-se municipio de Bom
Retiro e fazem parte do bioma Floresta Atlantica com a tipologia Floresta Ombrdfila
Densa Montana (FOD), com altitude média de 640 metros (m). Ja a terceira area (III)
localiza-se municipio de Santa Cecilia e faz parte também do bioma Floresta Atlantica,
porém com uma tipologia Floresta Ombrdfila Mista Alto Montana (FOM), com
elevacao média de 1151 m (IBGE, 1992)[IBGE]. Segundo os dados do inventario
florestal fornecido pela empresa, nas areas I e II as espécies com maior ocorréncia sao
Pinus spp., Alsophila setosa, Ocotea puberula e Mimosa scabrella. E para a drea III sao
as especies Mimosa scabrella Benth., Dicksonia sellowiana Hook, Baccharis uncinella
DC e Myrsine coriacea (Sw.) R.Br. ex Roem. & Schult. Na figura 1 sao apresentadas as
areas de estudo e sua localizacao.



Figura 13. Mapa de localizacéo das areas de estudo. (a) Mapa contendo estado de Santa
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Catarina e a delimitacdo dos municipios de Bom Retiro e Santa Cecilia. (b) Delimitacéo das

areas de estudo | e 1. (c) Localizacdo das areas de estudo I e Il dentro do municipio de Bom
Retiro. (d) Delimitacdo da area de estudo Ill. (e) Localizacéo da area de estudo Il dentro do
municipio de Santa Cecilia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A metodologia utilizada neste estudo foi adaptada do Capitulo 1I, estudo que realizou o

treinamento dos algoritmos, que foram utilizados para a TA.

11.2 COLETA E PROCESSAMENTO DOS DADQOS

Neste estudo foram utilizadas duas fontes de dados: imagens orbitais e uma
nuvem de pontos LiDAR. O fluxograma na Figura 14 detalha as etapas de
processamento empregado neste trabalho.
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Figura 14. Fluxograma da metodologia de processamento de dados utilizada neste trabalho.
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Na tabela 16 sao apresentadas as datas para as coletas dos dados remotamente
situados utilizados neste estudo.
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Tabela 16. Data de aquisigdo dos dados utilizados.

LiDAR Sentinel 2 (L2A) CBERS 4A Planet Landsat 8 (L1C)
(WPM)
Areaslell 16/09/2020 22/08/2020 19/09/2020 19/09/2020 11/09/2020
Area lll 24/11/2019 15/03/2020 12/03/2020 12/03/2020 10/03/2020

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

11.2.1 LiDAR

O levantamento aéreo com aeronave tripulada dos dados LiDAR utilizou o sensor e as
configuragdes apresentadas na Tabela 17, sendo realizado pela empresa SAl — Servicos Aéreos

Industriais.

Tabela 17. Caracteristicas do recobrimento aéreo e do equipamento LiDAR utilizado.

Aparelho LiDAR Optech ALTM Gemini
Comprimento de onda 1064 nm
Altitude de voo 800 m
Velocidade média de voo 184 km/h
Angulo de escaneamento +/- 10°
Repeticdo do Laser Scaner 70 kHz
Frequéncia de scaneamento 70 Hz
NUmero de retornos 1-4
Intensidade 12 bits
Densidade média de pontos - Area | 7.680
Densidade média de pontos - Area Il 7.791
Densidade média de pontos - Area |11 5.989

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

O processo de classificacdo e filtragem da nuvem de pontos LiDAR para obter o Canopy
Height Model (CHM) foi adaptado da metodologia utilizada nos estudos de (PEREIRA;
SCHIMALSKI, 2014; VINOD KUMAR, 2014) no aplicativo Lastools v.2020 via prompt de
comando.
11.2.2 Descri¢édo das Imagens de satélites

O download das imagens do CBERS-4A foi realizado pelo website do INPE; as do
Landsat-8/0OL1, pelo website USGS; do Sentinel-2, pelo website Copernicus e, Planet images
were obtained using the Planet Explorer platform and access to them was obtained through

enrollment in the Planet’s Education and Research (E&R) Program. Como critérios para a
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selecdo das imagens considerou-se: a cobertura de nuvens e a proximidade com a data do
recobrimento aéreo LIDAR. Com exce¢do dos dados Planet, os outros dados orbitais foram
obtidos de forma gratuita nas plataformas citadas. Na tabela 18, sdo apresentados 0s

identificadores de cada cena utilizados no estudo.

Tabela 18. Cena utilizada de cada sensor orbital para a aplicacao da TA.

Arealell Area Il

Sentinel 2 L2A_T22JFQ_A018082_20200822T132348 L2A_T22JER_A015794_20200315T132231
(L2A)

CBERS4A  CBERS_4A WPM_20200919 205 148 L4 CBERS_4A_ WPM_ 20200312 206 147 L4
(WPM)

Planet 20200919_133739_20_1060 e 20200312_123533_104a e
20200919 133737_20_1060 20200312_123532_104a
Landsat8  LCO8_L2SP_220079 20200911 20200919 LCO08_L2SP_221079_20200310_20200822_
(L1C) 02 T1 02 T1

Na Tabela 19, apresentam-se as caracteristicas espectrais para cada sensor/plataforma

espacial.

Tabela 19. Caracteristicas espectrais das bandas dos satélites CBERS-4A (WPM), Landsat-
8/OLLI, Sentinel-2/MSI e PlanetScope utilizadas.

CBERS-4A LANDSAT-8 Sentinel-2 Planet
0.45-0.52um(B) 0.45-0.51um(B) 0.49 um(B) 0.455-0.515um(B)
0.52-0.59um(G) 0.53-0.59 um(G) 0.56 um(G) 0.50-0.59um(G)
0.63-0.69um(R) 0.64-0.67 um(R) 0.665 pm(R) 0.59-0.67um(R)
0.77-0.89um(NIR) 0.85-0.88 um(NIR) 0.842 um(NIR) 0.78-0.86um (NIR)

0.45-0.90 um (PAN)  1.57-1.65 pm(SWIR1)  0.705 pm(Red Edge 1)
2.11-2.29 um(SWIR2)  0.740 um(Red Edge 2)
0.50-0.68 um(PAN) 0.783 um(Red Edge 3)
0.865 um(Red Edge 4)
1.61 pm(SWIR1)
2.19 um(SWIR 2)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

*Nota: B:Azul, G:Verde, R: Vermelho, NIR: Infravermelho proximo, SWIR: Infravermelho de
ondas curtas e PAN: Pancromatica.

11.2.3 Pré-processamento imagens de satélites
A correcdo atmosférica para a imagem do sensor OLI/Landsat-8 empregou-se o
complemento semi-automatic classification plugin (CONGEDO, 2021) no aplicativo QGIS

3.22. Com a ferramenta preprocessing, a corre¢cdo atmosfeérica foi realizada com base no arquivo
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.MTL, fornecido com as imagens. As imagens dos satélites CBERS-4A, Planet e Sentinel-2
foram fornecidas com a correcéo atmosférica(ESA, [s.d.]; INPE, [s.d.]; SCCON, [s.d.]; USGS,
[s.d.]) , e ainda todas as imagens possuem correcdo do relevo e sdo georreferencias. Apos a
correcdo atmosférica, as imagens foram submetidas ao stacking de bandas, tornando possivel a
obtencdo de imagens coloridas. Entéo, foi realizado o célculo de peso de nitidez das bandas,
considerando a radiancia dentro de cada banda (ARCGIS, [s.d.]), para as imagens que possuem
banda pancromatica. Para as imagens que possuiam a banda pancromatica realizou-se a fusao
entre as composic¢des coloridas (RBG) e a banda pancromatica com o objetivo de aumentar a
resolucdo espacial das imagens. O valor de peso de cada uma das bandas calculado
anteriormente foi utilizado em conjunto com o método de Gram-Schmidt, que é um método
baseado em um algoritmo para ortogonalizacdo de vetores (LABEN; BROWER, 2000).
Também foram gerados os seguintes indices de vegetacdo por meio da operagdo
metematica de bandas para todos as plataformas orbitais estudadas (Tabela 20), sendo que esses
indices foram utilizados por serem indeces ja utilizados para o estudo do comportamento da

vegetacéo.
Tabela 20. Férmulas dos indices de vegetacdo utilizados no estudo.
indice de vegetagio Formula Referéncias

NDVI (NIR-R)/(NIR+R) (ROUSE et al, 1973)
EVI 2.5(NIR-R)/(L1+NIR+C1*R-C2*B+1) (JUSTICE et al, 1998)
TGI -0.5*(190*(R-G)-120*(R-B)) (HUNT JR et al, 2013)
SAVI (NIR-R)/(NIR+R+L2) * (1+L2) (HUETE, 1988)

VARI (G-R)/(G+R-B) (GITELSON et al, 2002)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
*Nota:L1=1;C1=6;C2=75;L2=05.

Utilizando a funcdo grayscale, as imagens coloridas foram convertidas em uma imagem
em niveis de cinza, essa ferramenta aplica pesos para cada banda e realiza a normalizagdo da
imagem de saida (ARCGIS, [s.d.]), assim podendo extrair as meétricas de textura com a
ferramenta de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DISNTEIN, 1973). Nesta etapa foram
utilizados os seguintes parametros: janela de busca (5x5 e 7x7), a direcdo sudoeste
(ZIEGELMAIER NETO, 2022), e como resultado temos a informagdes de energia que estdo
relacionados com a uniformidade e constancia da distribuigcdo dos niveis de cinza na imagem,
a entropia que mede a ndo uniformidade da textura ou o grau de desordem da distribuicdo dos
niveis de cinza na imagem, a correlacdo que mede a dependéncia linear de pixels em relacéo a

sua vizinhanga, homogeneidade que analisa o grau de variacao local dos niveis de cinza entre
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pares vizinhos, o contrasta que quantifica a variacéo local dos niveis de cinza entre pares de
pixels, e a variancia que se baseia-se na dispersdo dos dados em torno de um valor médio,
tratando especificamente das combinacdes do pixel de referéncia e do seu vizinho. Todas essas
métricas de textura foram extraidas para cada uma das plataformas orbitais (SOUTO JUNIOR,
2010).

Ao fim da criagdo dos dados adicionais, todos foram reamostrados para a resolugéo
espacial de 1m. Como a nuvem de pontos fornecida pela empresa estava recortada apenas paras
area de vegetacdo nativa, todos os outros dados gerados foram recortados para 0s mesmos

limites respectivos a suas areas de estudo.

11.2.4 Classificacdo de referéncia

A classificacédo de referéncia, ou verdade de campo, foi gerada a partir da interpretacéo
visual e dos dados do inventario convencional. Para delimitar as classes teméticas referentes a
cobertura da terra e dos estagios de sucessdo florestal empregou-se a composicdo colorida
(RGB) obtidas do sensor WPM/CBERS-4A combinados com o CHM. As alturas fornecidas
pelo CHM foram as principais informacgdes utilizadas para a delimitacdo dos estagios de
sucessdo florestal que é um dos critérios definidos pela legislacdo brasileira para delimitar a
sucesséo florestal.

Segundo a Resolucdo CONAMA n° 04/1994 para a caracterizacdo da vegetacdo
primaria e secundaria nos estagios inicial, médio e avancado de regeneracdo, deve ser
observado um conjunto de critérios e indicadores estruturais tanto qualitativos quanto
guantitativos. O estagio inicial de regeneracdo surge logo ap6s o abandono do solo, em que 0s
individuos possuem no maximo oito centimetros de diametro médio na altura do peito (DAP)
e arvores com altura maxima de quatro metros. S0 uma vegetacdo com baixa diversidade de
espécies e predominantemente de ervas e arbustos e duram entre seis e dez anos, dependendo
da qualidade do solo. J& no estagio médio de regeneracdo a diversidade aumenta, as espécies
de arvores pioneiras sdo predominantes e existe maior quantidade de arvoretas e arbustos do
que herbaceas. O DAP médio é de 8 a 15 cm e altura de até 12 m. Este estagio ocorre entre seis
e quinze anos depois do abandono da area. E no estagio avangado de regeneracao, a fisionomia
arborea é dominante sobre as demais, formando um dossel fechado e relativamente uniforme,
apresentando &rvores dominantes. A altura média da vegetagdo é superior a 12 m, e o DAP

médio varia de 15 a 25 cm. A seguir sdo apresentadas as figuras contendo o limite da area
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recortado com a distribuicdo das parcelas de inventario e a representagdo do CHM (Figura 15

e 16).

Figura 15. (a) Mapa de distribuicdo das parcelas do inventario florestal convencional para as
areas de estudo I e Il com imagem RGB e delimitagdo do recorte de cada area. (b) CHM para

as areas de estudo | e Il.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 16. (a) Mapa de distribuicdo das parcelas do inventario florestal convencional para a
area de estudo 111 com imagem RGB e delimitacdo do recorte da area. (b) CHM para a area de

estudo I1I.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
11.2.5 Composicéo dos dados
A criacdo dos datasets foi baseada utilizando a metodologia de (Capitulo I1). Na Tabela

21 séo apresentadas as combinacdes e a quantidade de variaveis para cada dataset.

Tabela 21. Combinacdo de dados e nimero de variaveis como dado de entrada para a

classificagdo supervisionada.

Dataset NUmero de varidveis
CBERS-  Landsat-8 Sentinel-2 PLANET
4A

Bandas do satélite 4 6 10 4

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) 5 7 11 5

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 6 8 12 6

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 7 9 13 7

+ NDVI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 7 9 13 7
+EVI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 7 9 13 7
+ TGl

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 7 9 13 7

+ SAVI
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10

11

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 7 9 13
+ VARI

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 13 15 19
+ GLCM 3x3

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 13 15 19
+ GLCM 5x5

Bandas do satélite + CHM (LiDAR) + Intensidade (LiDAR) 13 15 19
+ GLCM 7x7

13

13

13

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

11.3 CLASSIFICACAO DOS DATASETS

Para realizar a classificacdo das imagens, foram utilizados modelo treinados em uma
area distinta as estudas e foram criados poligonos de validacdo, necessarios para encontrar
padrdes significativos nos dados das imagens que possam ser extraidos para validar a

classificacao.

11.3.1 Coleta de amostras
Utilizando a ferramenta Region of interest (ROI) do software ArcMAP® 10.4, foram

gerados poligonos para as diversas classes tematicas previamente identificadas no processo de
fotointerpretacdo das areas, baseados apenas na analise visual e de dados de inventario florestal
tradicional para o estagio de sucessdo florestal. As classes temaéticas identificadas foram:
“campo”, estagio inicial “SS1”, estdgio intermedidrio “SS2” e estagio avangado “SS3”. Na
tabela 22, sdo apresentadas as areas obtidas a partir da classificacdo de referéncia de cada
classes em hectares (ha) e na Tabela 23 a quantidade de pixels amostrados por classe. J& na
Figura 17, é mostrada a distribui¢do das amostras na area de interesse.

Tabela 22. Representacdo das classes tematicas identificadas na area de estudo e suas

respectivas areas em hectares.

Area I II 111 Amostra

Campo 26,9 8,9 8,3

SS1 47,3 20,9 73,9




SS2 139,2 46,2 22,1

SS3 182,5 489,1 22,0

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 23. Quantidade de pixels (1x1 m) para as amostras de validacdo para cada area de

estudo.
Area I Il "
Classe
Campo 5143 1799 5143
SS1 4652 6085 4652
SS2 11867 1698 11867
SS3 15435 1700 15435

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 17. Mapa de distribuicdo das amostras para validar a transferéncia de aprendizagem.

(a) Area de estudo I. (b) Area de estudo I1. (c) Area de estudo I11.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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11.3.2 Transferéncia de aprendizagem
Para a transferéncia de aprendizagem e classificacdo das areas de interesse, foram

utilizados os modelos treinados no estudo anterior (Capitulo I11),em que foram utilizados os
seguintes classificadores Random Tree (RT), Support Vector Machine (SVM) e Maximum
likelihood classifier (MLC). A partir do estudo citado anteriormente, foram selecionados apenas
os datasets que apresentaram melhores resultados quanto ao indice kappa para cada um dos
classificadores (RT, SVM e MLC) das quatro plataformas orbitais (CBERS-4A, Sentinel-2,
Landsat-8 e Planet), resultando em 12 classificacdes.

Dentro dos poligonos de validacéo foram criados 1000 pontos de avaliacdo de acuracia,
sendo esses criados de forma aleatéria e ponderado pelo tamanho amostrado de cada classe
temética. A matriz de confusdo (MILLER; NICELY, 1955) foi gerada a partir de pontos de
avaliacdo de avaliacdo de acuracia, esses pontos extrairam a informacéo sobre as classes da
imagem classificada e da classificacdo de referéncia para a constru¢do da matriz, comparando
essas duas informagdes.

11.4 ANALISE ESTATISTICA

A partir da matriz de confusdo, foi possivel calcular a acuracia global, indice Kappa
ponderado (COHEN, 1968), desvio padrédo do indice Kappa e seus valores minimo e maximo.

Além disso, foi calculada a acurdcia do produtor e usuario (AP e AU).

12 RESULTADOS

A Tabela 24 contém os valores do indice de concordancia obtidos pela transferéncia de

aprendizagem de todas as combinacdes estudadas neste trabalho.

Tabela 24. indice Kappa para todas as imagens orbitais, composicdes e classificadores
testados com a TA para as trés areas de estudo.

Satelite Classificador/dataset i P’<appa i
Area | Area Il Area Il
CBERS 4A MLC 3 0,33 0,25 0,14
CBERS 4A RF 7 0,37 0,37 0,20
CBERS 4A SVM 4 0,05 0,00 0,24
SENTINEL 2 MLC 5 0,38 0,40 0,70
SENTINEL 2 RF 8 0,45 0,40 0,59
SENTINEL 2 SVM 3 0,48 0,33 0,57

LANDSAT 8 MLC 2 0,08 0,03 0,64
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LANDSAT 8 RF 6 0,30 0,07 0,21
LANDSAT 8 SVM 4 0,00 0,00 0,00
PLANET MLC 11 0,26 0,33 0,17
PLANET RF 10 0,20 0,29 0,28
PLANET SVM 7 0,00 0,00 0,47

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

E possivel observar que para as trés areas os datasets derivados a partir do sensor MSI
(Multi-spectral Instrument) a bordo da plataforma Sentinel-2 obtiveram os melhores resultados
para a transferéncia de aprendizagem, sendo a dataset 2* com o classificador SVM o mais
eficiente para a area | com um kappa de 0,48. Para a area Il o classificador que mostrou melhor
resultado foi 0 de RT em conjunto com a dataset 7*, com um indice de concordancia de 0,40,
sendo esse resultado igual ao do classificador MLC com a dataset 4. Essa Ultima combinacéao
de dados e classificador também se mostrou eficaz na &rea Ill, atingindo um kappa de 0,70.
Quanto as imagens dos satélites CBERS-4A, Landsat-8 e Planet obtiveram resultados melhores
que os alcancados pelo Sentinel-2 utilizando a transferéncia de aprendizagem. A seguir serdo
apresentadas as matrizes de confusdo (Tabela 25, 26 e 27), juntamente com as acurécias de
usuario e produtor para as melhores classificacdes a partir da transferéncia de aprendizagem de

cada area de estudo.

Tabela 25. Matriz de confusdo para a transferéncia de aprendizagem para a area de estudo 1,
utilizando o classificador SVM com o dataset 2 da imagem Sentinel-2.

Classe  Campo  Agua SS1 SS2 SS3 Total AU
Campo 118 0 15 0 6 139 84,89
Agua 0 0 0 0 0 0 0
SS1 46 0 46 14 19 125 36,8
SS2 13 3 80 78 146 320 24,38
SS3 0 0 1 13 402 416 96,63
Total 177 3 142 105 573 1000
AP 66,67 0 32,39 74,29 70,16

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Tabela 26. Matriz de confusdo para a transferéncia de aprendizagem para a area de estudo 2,
utilizando o classificador RT com a dataset 7 da imagem Sentinel-2.

Campo SS1 SS2 SS3 Total AU
Campo 35 0 0 0 35 100
SS1 4 21 8 14 47 44,68
SS2 4 72 24 34 134 17,91
SS3 0 30 82 672 784 85,71
Total 43 123 114 720 1000
PA 81,4 17,07 21,05 93,33

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 27. Matriz de confusdo para a transferéncia de aprendizagem para a area de estudo 3,
utilizando o classificador MLC com a dataset 4 da imagem Sentinel-2.

Campo SS1 S$S2 SS3 Total AU
Campo 148 9 0 0 157 94,27
SS1 0 542 0 + 546 99,27
SS2 0 104 0 37 141 0
SS3 0 20 0 134 154 87,01
Total 148 675 0 175 998
PA 100 80,3 0 76,57

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Para a area | podemos ver que a tanto para a AU a classe de vegetacdo com menor valor
foi a SS2 com 24,38% e para AP o menor indice foi obtido para a classe SS1, com valor 32,39%
para ambas. J& a classe SS3 foi a que possui melhor classificagdo em relacdo a verdade de
campo com AU de 96,63%. A classe SS2 teve um maior acerto em relacéo ao classificador com
AP de 74,29%. Na area Il a classe campo teve a melhor AP de 100%, j& a classe SS2 obteve a
pior classificagdo de apenas 17,91%. Quanto a AU a classe SS3 alcangou valor de 93,33% de
acuracia, e a classe SS1 teve apenas 17,07% de sucesso. E para a area Il a classe SS2 teve pior

AP e AU de 0% com nenhum ponto atribuido a essa classe, para a AP a classe com melhor
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classificacdo foi a classe SS1 com 99,27% e para a AU foi a classe campo com 100% de
acurécia na classificacdo. Sendo essas informagfes importantes para a estimativa das classes de
vegetacdo, tendo papel fundamental para o entendimento do funcionamento da vegetacéo,
auxiliando no monitoramento de &reas remanescentes da Floresta Atlantica Brasileira.

A seguir é apresentada a tabela 28 contendo o kappa, desvio padrdo, valor maximo e
minimo para as melhores classificacGes de cada area de estudo utilizando a transferéncia de
aprendizagem, para a area | com o classificador SVM com o dataset 2, para a area Il com o

classificador RT e o dataset 7, e para a area Il utilizando o classificador MLC com dataset 4.

Tabela 28. indice de concordancia, desvio padréo, valor maximo e valor minimo para as
classificacdes das imagens Sentinel-2.

Area Satélite Classificador Dataset™ Kappa Desvio Minimo  Maximo
Ponderado Padréo
1 Sentinel-2 SVM 2 0,48 0,02 0,44 0,52
2 Sentinel-2 RT 7 0,40 0,03 0,35 0,45
3 Sentinel-2 MLC 4 0,70 0,02 0,66 0,74

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Dentre as melhores classificacGes para cada uma das areas de estudo a que apresentou
melhor kappa foi a classificagdo da &rea 3 com o indice de concordéncia alcangando um valor
de 0,70 podendo variar de 0,74 a 0,66 com erro padrdo de 0,02, considerando todas as classes.
A éarea | apresentou a segunda melhor classificacdo baseada na transferéncia de aprendizagem
com um kappa de 0,48, esse podendo variar de 0,52 a 0,44 com erro padréo de 0,02. E a area Il
foi que teve a pior classificacdo utilizando o algoritmo treinado em outra area, com um indice
de concordancia de 0.48 podendo variar entre 0,35 a 0,45 com erro padrdo de 0,02. Todas as
estatisticas possuem 5% de significancia.

Nas figuras 18, 19 e 20 temos a comparacao visual entre a imagem testemunha e a

imagem classificada pela transferéncia de aprendizagem para a area I, Il e I11, respectivamente.
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Figura 18. Comparacdo entre a classificagdo de referéncia (a) e classificagdo automatizada
utilizando a transferéncia de aprendizagem para a area |, utilizando o classificador SVM com

0 dataset 2 da imagem Sentinel-2.

[ Fiew | Field
[ sst [ ss1
I ss2 B ss2
H ss3 B ss:
(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 19. Comparacao entre a classificacdo de referéncia (a) e classificacdo automatizada
utilizando a transferéncia de aprendizagem para a area |1, utilizando o classificador RT com o

dataset 7 da imagem Sentinel-2.
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(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
Figura 20. Comparacao entre a classificacdo de referéncia (a) e classificacdo automatizada
utilizando a transferéncia de aprendizagem para a area Ill, utilizando o classificador MLC

com o dataset 4 da imagem Sentinel-2.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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12 DISCUSSAO

Em relacdo as imagens de satélites utilizadas para a transferéncia de aprendizagem, os
melhores resultados foram obtidos com as imagens orbitais provenientes do satélite Sentinel-2.
Variando apenas o classificador e o dataset utilizado para cada uma delas, esse melhor
desempenho pode ser devido a maior quantidade de bandas espectrais resultando em mais
informacdes sobre cada classe. O autor (JENSEN, 2009) citam que uma maior quantidade de
informacdo espectral e radiométrica podem auxiliar na avaliacdo de alvos pelo Sensoriamento
Remoto. Isso pode ter possibilitado um ajuste mais robusto do algoritmo de classificagéo.

Em relacdo as trés areas de estudo, a area Il apresentou um melhor desempenho na
transferéncia de aprendizagem, com kappa de 0.70. Esse resultado pode ser devido a area estar
inserida na tipologia florestal FOM, mesma em que o algoritmo foi treinado. J& as &reas | e II,
se encontram na FOD, sendo que a estrutura da floresta é diferente alterando os valores
espectrais de cada classe, dificultando o reconhecimento pelo algoritmo. Sendo comprovado no
estudo (DLUGOSZ et al., 2005) que realizou a diferenciacdo de tipologias florestais utilizando
segmentacdo da imagem lkonos. Outro fator que pode ter influenciado na acuracia das
classificacbes € a diferenca entre as datas das imagens, o estudo (MOREIRA; ADAMI,;
RUDORFF, 2004) mostrou que existe diferenca na resposta espectral para cultura de café entre
diferentes datas.

Outra possivel causa que pode ter contribuido para os resultados das classificacdes foi
que a nuvem de pontos LiDAR utilizadas para essas areas estava recortada, em determinados
locais havia apenas uma pequena faixa de 30-40 metros de largura, dificultando a determinacéo
das classes nessas regifes, levando em consideracdo as diferentes resolucdes espaciais
utilizadas no estudo.

A combinacao de imagens que apresentou melhor resultado para a area | foi o dataset
2, utilizando o classificador SVM. Dentre os melhores resultados para as trés areas, essa foi a
que utilizou a menor quantidade de dados de entrada. Para a area Il o classificador que
apresentou o melhor resultado foi o RT utilizando o dataset 7. E para a area Il foi o dataset 4.
Em todos os casos as informagdes do Lidar contribuiram para a classificacéo, e no caso das
areas Il e Il a utilizacdo de indices de vegetacdo também foi importante. Porém, ao contrério
do estudo prévio (Capitulo 1) em que os modelos foram treinados, as composic¢des utilizando

o NDVI néo apresentaram resultados satisfatorios para a transferéncia de aprendizagem.
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Considerando-se os resultados obtidos para o indice kappa e de acordo com a
classificacdo recomendada por [LANDIS E KOCH] a transferéncia de aprendizagem da
classificacdo dos estagios de sucessdo da vegetacdo apresentou resultado muito bom para a
area 11 que apresenta 0 mesmo tipo de vegetacdo que a area em que o classificador foi treinado.
J& para as outras areas que possuem o tipologia de vegetacdo de FOD apresentaram a
classificacéo do indice kappa boa (LANDIS; KOCH, 1977), mostrando que a metodologia pode
ser utilizada em diferentes regides e tipologias florestais, porém quando utilizada em uma
mesma regido, os resultados da classificacdo apresentaram uma melhor acurécia. O estudo
(ALEM; KUMAR, 2021) alcangou resultados excelentes para a transferéncia de aprendizagem
para a classificacdo do uso e ocupacdo do solo, porém esse utilizando uma rede neural
convolucional (CNN), obtendo indice kappa variando de 0,92 a 0,99.

A area de estudo | teve uma grande acuracia para a classe SS3 sendo que classe alcancou
96,63% de acuracia do usuério, apenas 3% dos pontos e 0,24% foram classificados na classe
SS2 e 1 na classe SS1. Para a acurécia do produtor, a classe que apresentou o melhor resultado
foi a SS2, com 74,29% de classificacdes corretas, tendo pontos atribuidos erroneamente tanto
para a classe SS1 e SS3. Também houve 3 pontos atribuidos a 4gua, porém ndo ha area dessa
classe para esse local de estudo, sendo essa a Unica classificacdo entre as melhores para cada
area que apresentou esse problema.

A érea de estudo Il teve uma classificacdo de 100% para a classe campo e 85,71% para
a classe SS3, sendo essas duas as classes que possuiam melhor AU. Ja a classe SS2 teve uma
baixa AU resultou em apenas 17,91% de acuracia. Para a AP a classe SS3 foi a que obteve
melhor classificagdo com 93,33%, sendo que 4,7% dos pontos pertencem a classe SS2 e 1,9%
a classe SS1.

Quanto a area de estudo Il a classe campo teve maior AP com 100% e a classe SS2 foi
a menor com 0%, pois nenhum ponto foi atribuido a essa classe pelo classificador. Para a AU
a classe SS1 alcangou 99,27% com erro de apenas 0,73% dos pontos que foram atribuidos a
classe SS3. J& a classe SS2 obteve 0% com nenhum ponto classificado corretamente,
confundindo principalmente com a classe SS1, sendo que 73,76% dos pontos foram atribuidos
erroneamente a classe de sucesséo inicial, de um total de 141 pontos que realmente pertencem
ao estagio de sucessdo médio. Esses resultados mostram que as acurdcias obtidas para a
determinacéo de algumas classes da vegetacao utilizando a TA, alcangam resultados similares
a outros estudos realizados na mesma regido (PINTO, 2018; SOTHE et al., 2018, 2017,

SOTHE, 2015). Esses estudos citados anteriormente aplicaram métodos tradicionais de
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classificacdo supervisionada e também encontraram maior dificuldade para a diferenciacéo
entre 0s estagios sucessionais da vegetacdo, utilizando diferentes sensores orbitais e Lidar. O
trabalho de (BISPO et al., 2019) utilizando dados derivados de Radar mostrou que para a
maioria das classificacdes as maiores confusdes estdo entre as classes de vegetacao.

Uma das principais limitagdes desse estudo foi a utilizagdo dos dados LIDAR
recortados, acarretando a utilizacdo das imagens Oéticas com as mesmas delimitacGes,
ocasionando a falta de informacGes para certas regides. Outra limitacdo, foi a utilizacdo da
classificacdo orientada a pixel, sendo essa metodologia ndo recomendada para a classificacao
de imagens de alta resolucéo espacial, limitando a capacidade de detecgéo de detalhes em cenas
heterogéneas, ocasionando a reducdo da acuracia (PINHO; FEITOSA; KUX, 2005). Também
ndo foi possivel a utilizacdo das imagens com mesma data em que o classificador foi treinado,
podendo ter variacBes da resposta espectral dos alvos, confundindo o algoritmo. Recomenda-
se para estudos futuros, a utilizacdo de modelos de segmentacdo para realizar a classificacao
orientada a regides, além de se explorar a utilizacdo da transferéncia de aprendizagem em
regibes de mesma tipologia florestal, utilizando imagens da mesma data, para tentar obter

melhores resultados e reduzir as diferencas entre as respostas espectrais dos alvos.

14  CONCLUSOES

Esse estudo mostrou que é possivel utilizar a transferéncia de aprendizagem de modelos
de ML para a classificagdo do uso e ocupacdo do solo e dos de estagios de sucessao florestal,
com o kappa das classificagdes variando de 0 a 0,7, dependendo da area de estudo e do conjunto
de dados e classificador.

Os melhores resultados da TA foram apresentados para a area que possui a mesma
tipologia florestal em que os dados foram treinados, que é a FOM. J& para as outras duas areas
de estudos que possuem uma tipologia florestal FOD, os resultados ndo alcangaram a mesma
acuracia, sendo as melhores classificagdes consideradas como boas, segundo a classificacdo do
indice kappa de (Landis e Koch). Em comparacdo as plataformas orbitais utilizadas, a que
apresentou melhor desempenho para todas as areas de estudo foi o Sentinel-2. Quanto aos
classificadores utilizados, nenhum se destacou, sendo que para cada area um classificador
diferente alcangou o melhor resultado.

Os datasets que foram utilizados apresentaram a combinacgdo de dados derivados das

plataformas orbitais e do sensor LIDAR, mostrando que essas informagdes séo importantes para
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descrever a estrutura da floresta e assim possibilitar a classificacdo do estagio de sucessao, e
com a TA é possivel diminuir ainda mais os custos e tempo relacionados a classificacdo dessas

areas.
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15 CONSIDERACOES FINAIS

Esse estudo mostrou que a classificacdo dos estagios de sucessdo da vegetagdo pode ser
realizada a partir de dados de sensoriamento remoto e métodos de machine learning obtendo
excelentes resultados. Todas as plataformas de imagens orbitais se provaram fontes Uteis de
dados para essa finalidade.

O primeiro estudo, em que foi realizado o treinamento dos modelos de classificagéo,
apresentou resultados mais acurados utilizando dados derivados do satélite Landsat-8 em
conjunto com os dados LiDAR. J& no segundo estudo, para a transferéncia de aprendizagem, o
melhor resultado foi obtido utilizando dos dados derivados do LiDAR e Sentinel-2, mostrando
que para as duas areas a adicdo de informagbes LIDAR melhoram a performance de
classificacao.

Esses resultados sdo importantes pois mostram que existem alternativas a coleta de
dados in loco, diminuindo o tempo e custos necessarios para a obtengdo dessas informacdes,
tanto pelo treinamento quanto para a transferéncia dos algoritmos, auxiliando gestores a
entender melhor o funcionamento das florestas. Isso também pode contribuir para o

licenciamento e fiscalizacdo de forma mais efetiva dessas areas.
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Apéndice 1. (a) Mapa de distribuicdo das parcelas do inventario florestal convencional. (b)
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Apéndice 2. (a) Mapa de distribuicdo das amostras de treinamento e validagdo utilizados para
realizar a classificagé@o supervisionada. (b) Mapa de distribui¢do das amostras separados por

cada classe
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