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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo analisar o uso potencial de imagens SAR
polarimétricas do sensor TerraSAR-X, no modo StripMap, para mapear o uso e
cobertura da terra na regido sudoeste da Amazodnia brasileira. No procedimento
metodolégico foram empregados dois classificadores, um baseado nas fungdes
estatisticas de maxima verossimilhanca (MAXVER) e o método contextual (Context),
utilizando imagens de amplitude nas polariza¢des individuais (A<yp> € A<yys) € da
derivada da matriz de covariancia A<gpyvv+, bem como da entropia (Agntwopia (1)),
derivada da decomposi¢do de alvos por auto-valores. Os resultados tematicos dessas
classificagdes foram avaliados através da matriz de confusdo e pelo indice Kappa.
Levantamentos fisiondmico-estruturais em campo e pontos de observagdo devidamente
georreferenciados serviram de referéncia para classificagdo de 6 classes de uso e
cobertura da terra e para avaliagdo do desempenho das abordagens utilizadas. De forma
sintetizada pode-se afirmar que o conjunto de componentes [A<gns>, A<vvs, A<giyvv+ €
Agnwopia), por meio da classificacdo Context, apresentou melhor desempenho
classificatorio, com exatiddo global de 78.33% e indice Kappa 0.70. Isso nos permite
concluir sobre o importante papel das imagens TerraSAR-X na caracterizagdo tematica
da paisagem sudoeste da Amazonia, contribuindo também no processo de
monitoramento das atividades decorrentes da acdo humana, adicionando informagdes
aos ja tradicionalmente existentes produtos Opticos obtidos em dreas com elevada
cobertura de nuvens como em regides de florestas tropicais.
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TERRASAR-X IMAGE FOR CLASSIFICATION THE LAND USE
AND LAND COVER IN THE SOUTHWEST PORTION OF THE
BRAZILIAN AMAZON

Abstract

The objective of this study is to analyze the potential use of images from satellite
TerraSAR-X, at StripMap acquisition mode, to map and identify the land use and land
cover (LULC) in the southwestern Brazilian Amazon. Classifiers based on statistical
functions for maximum likelihood (ML) method and based on frequency-based
contextual and neural network classification technique (Context) was used in images of
amplitude in dual polarization (HH and VV), a synthesized image derivative of the
covariance matrix <HH.VV™> and entropy (Entropy (H)), derived from the
decomposition of targets by Cloude and Pottier. The results of these classifications were
evaluated by the confusion matrix and Kappa index. Physiognomic-structural and field
observation points (GPS) served as reference for classification of six land cover classes
and to evaluate the performance of the approaches used. It can be stated that all
components [A<pp=, A<yv>, A<urvvs € Agnwopy], at Context Classification performed
better with an overall accuracy of 78,33% and Kappa 0,70. This allows us to conclude
on the important role of TerraSAR-X images for the characterization of thematic
landscape in the southwestern Brazilian Amazon, including new tools for monitoring
human activities and its environmental impact, adding information to already existing
traditional optical products obtained in areas of high cloud cover, as it occurs in tropical
rain forests.
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1. INTRODUCAO

A floresta Amazonica possui grande importancia nos ciclos biogeoquimicos e concentra
parte consideravel da biodiversidade do planeta, além de ter uma forte influéncia sobre
o sequiestro de carbono (NEGRI et at., 2009). Nas duas ultimas décadas a Amazonia
brasileira sofreu uma acelerada conversdo florestal devido ao aumento da fronteira
agricola e da atividade de pecuaria. Atualmente, por acdes governamentais tornou-se
mais eficiente o processo de fiscaliza¢do da degradagdo florestal, inclusive com redugao
da taxa bruta de desflorestamento, atualmente em torno 7.000Km?/ano (INPE, 2010). O
impacto dessa acdo predatoria, com efeitos na redugdo da biodiversidade, perda de
fertilidade dos solos e do potencial hidrolégico, além de tensdes sociais no controle da
terra, ¢ uma preocupacao da sociedade no planejamento estratégico de conservagdo e
uso sustentavel dos recursos dessa extensa regido. (CARREIRAS e PEREIRA, 2005:
HOUGHTON et al., 2000; VIEIRA et al., 2005).

Imagens de satélite operando com sensores na faixa espectral Optica tém sido
ferramentas uteis para mapear e monitorar, de forma operacional, os ecossistemas dessa
regido, utilizando uma variedade de técnicas de extracdo de informacdes. Neste
contexto, devem ser citados os projetos DETER — Sistema de Detec¢do do
Desmatamento em Tempo Real na Amazoénia (http://www.obt.inpe.br/deter/); e o
PRODES - Monitoramento da Floresta Amazonica Brasileira por Satélite

(http://www.obt.inpe.br/prodes/index.html), ambos realizados pelo Instituto Nacional de

Pesquisas Espaciais — INPE/MCT, em convénio com o Ministério de Meio Ambiente e

Recursos Renovaveis - MMA.

Todavia, a utilizacdo de imagens Opticas apresenta problemas de aquisi¢do, devido a
fatores atmosféricos tipicos de regides tropicais. Em algumas regides da Floresta
Amazodnica a probabilidade de obten¢do de imagens com uma minima cobertura por

nuvens ¢ da ordem de 10% durante quase todo o ano (ASNER, 2001).



Com a disponibilizagdo no mercado de imagens SAR (Synthetic Aperture Radar) em
nivel orbital, o interesse da comunidade técnico-cientifica em aprimorar ferramentas de
tratamento desses dados e a capacidade destes para adquirir informagdes independentes
da cobertura de nuvens, tornou-se uma importante op¢do para O mapeamento e
monitoramento da paisagem. Atualmente existem varios sistemas de radar
polarimétricos, em nivel orbital, que operam em diferentes bandas e freqiiéncias, como
0 Advanced Land Observing Satellite (ALOS/PALSAR, banda L), Radarsat-2 (banda
C), TerraSAR (banda X) e a constelagdo COSMO-SkyMed (trés satélites em banda X).

Como fonte de consulta na aplicabilidade de dados SAR de diferentes sensores, nos
modos polarimétrico e interferométrico, em areas tropicais pode-se citar os artigos de
(GAMA et al., 2009; HOEKMAN e QUINONES, 2000; SAATCHI et al., 1997;
SANTOS et al., 2003; SANTOS et at., 2007). Ainda assim toda essa base tecnologica e
seus produtos precisam ser avaliados para diversas aplicagdes ambientais, considerando

sobretudo a complexidade dos alvos das regides tropicais.

Por conseguinte, a presente pesquisa tem como objetivo avaliar a aplicabilidade de
imagens dual (HH e VV) do satélite TerraSAR-X, no modo StripMAP, para a
identificacdo de classes de cobertura e uso da terra na por¢do SW da Amazodnia
brasileira. Para tanto, usaram-se algumas técnicas de tratamento como a decomposicao
de alvos e de classificadores estatisticos ¢ contextual. E importante registrar que sio
ainda poucos os trabalhos que exploram esses dados do TerraSAR-X em estudos de uso
e cobertura da terra, destacando-se os trabalhos de Bratsolis (2009) e Tanase et al.,

(2009).
1.2 JUSTIFICATIVA

Como mencionado anteriormente, a utilizagcdo de dados de sensoriamento remoto
provenientes de sistemas de radar imageador vem se tornando cada vez mais freqiliente
nos trabalhos de mapeamento. Observa-se porém na literatura, que existem poucos
trabalhos que utilizam banda X, em imageamento de nivel orbital, para o0 mapeamento

de uso e cobertura da terra em ambientes tropicais. Por conseguinte, com a
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disponibilizagdo de dados polarimétricos do TerraSAR-X, pretende-se acrescentar
conhecimentos que permitam a inclusdo de seus produtos, no modo StripMAP, nos

programas de mapeamento € monitoramento da Floresta Amazodnica.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho ¢ avaliar a aplicabilidade de imagens TerraSAR-X, no
modo StripMAP, para a identifica¢do de classes de cobertura e uso da terra em regido de
floresta tropical, empregando-se para tal finalidade técnicas de tratamento digital SAR,

como a decomposi¢do de alvos e classificadores estatisticos e contextual.

1.3.2 Objetivos especificos

Para o cumprimento do objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

1. Representar a configuragdo polarizada (HH e VV) das classes de uso e cobertura da
terra, procurando explicitar a resposta-radar conforme as caracteristicas

fisiondmicas e/ou estruturais de cada alvo investigado.

2. Gerar um procedimento metodoldgico para mapear as classes de cobertura da terra
na paisagem investigada, a partir das abordagens de classificagcdo estatistica
MAXVER e contextual CONTEXT em dados TerraSAR (banda X) com alta

resolucao espacial (6 metros).

3. Avaliar o desempenho dos classificadores empregados, definido pelas andlises da

matriz de confusdo e do indice de concordancia Kappa.






2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 CONCEITOS SAR (RADAR DE APERTURA SINTETICA)

O SAR ¢ um sensor ativo que se baseia na utilizagdo da energia eletromagnética na
regido das microondas. O uso do SAR em sensoriamento remoto tem basicamente duas
vantagens: 1) que a radiagdo emitida pelo radar ndo sofre interferéncia de fatores
atmosféricos como nuvens ou poeira, 2) a aquisicdo de dados pode ocorrer em qualquer
horario do dia (RANEY, 1998). Por tais caracteristicas, os dados gerados pelo radar sdao
de grande utilidade em ambientes tropicais, em decorréncia da intensa cobertura de

nuvens (ASNER, 2001; SANO et al., 2007).

O sinal do retroespalhamento dos alvos esta relacionado a geometria e as propriedades
dielétricas do alvo. O retroespalhamento SAR ¢ dependente da combinagdo de
parametros inerentes ao sistema imageador, tais como freqiiéncia, polarizagcdo, angulo
de visada e incidéncia, e das caracteristicas geométricas e elétricas das superficies dos

materiais imageados. (PARADELLA et al. 2005).

O principio do funcionamento do radar imageador consiste na emissdo de radiagdo
eletromagnética na faixa de microondas direcionada a uma por¢do da superficie
terrestre, registrando a intensidade e o tempo de retorno desse pulso de energia
retroespalhada em direcdo a antena, portando caracteristicas como comprimento de
onda (1), amplitude, polarizagdo, fase e direcdo de propagacdo da onda (HENDERSON
e LEWIS, 1998).

Para garantir que toda a informacao da onda espalhada seja mantida, sua polarizagao
deve ser medida através de uma representacao vetorial. Com a utilizagdo de um radar
imageador polarimétrico ¢ possivel medir a amplitude e a fase relativa de todas as
configuracdes das antenas de transmissdo e recepcdo, para todos os elementos de

resolugdo de uma cena (ULABY ¢ ELACHI, 1990).



Num SAR polarimétrico a parte do sinal que retorna e ¢ captada pela antena ¢
estruturada em duas partes: sinal em fase (I: /n Phase) e sinal em quadratura de fase (Q:
Quadrature). Conforme citado por Gaboardi (2002), o sinal é convertido em
representacdo numérica ¢ armazenado na forma de um nimero complexo, onde a parte
real contétm o componente do sinal em fase (I) e a parte imaginaria contém o
componente em quadratura de fase (Q); As imagens de radar disponibilizadas no
formato complexo sdo geradas com um unico “look”, ou seja, utilizando-se toda a
abertura sintética disponivel. Segundo Andrade (1999), esse tipo de dado contém a
informacao de fase de cada pixel da imagem, representado por um nimero complexo
composto de uma componente real e de uma componente imaginaria. Segundo Paradella
et al. (2005), a polarimetria ¢ o campo no qual a amplitude e a fase entre polarizagdes
sdo exploradas para extracdo de informagdes, tais como parametros estatisticos,

imagens transformadas e decomposi¢des de alvos.

2.1.1 Polarizacao

As imagens SAR sdo resultado do processo de retroespalhamento de uma onda
eletromagnética transmitida com uma polarizacdo horizontal (h) ou vertical (v) sendo
possivel medir a amplitude e a fase relativa de todas as configuragdes (componentes)
das antenas de transmissdo e recep¢ao formando assim um conjunto possivel de

imagens: HH, HV, VH e VV (HENDERSON e LEWIS, 1998).

Segundo Henderson e Lewis (1998) a interagdo da onda eletromagnética com objetos na
superficie terrestre tem relacdo com a polarizagdo incidente. Caso os objetos tenham
uma orientagdo vertical, a interacdo com microondas verticalmente polarizadas sera
maior. Com raras excegoes, retroespalhamento em polarizagdes paralelas (HH ou VV) ¢

mais forte que em polarizacdes cruzadas (HV ou VH) (HENDERSON e LEWIS, 1998).

2.1.2 Matriz de espalhamento

Do conjunto de imagens polarimetricas € possivel gerar a matriz de espalhamento [S]

(1). A matriz de espalhamento (S) ¢ uma matriz complexa 2x2 que expressa como um
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espalhador que transforma o campo elétrico transmitido E' no campo elétrico recebido
E", ou seja, ¢ uma matriz que contém as informagdes relativas ao alvo (HENDERSON e
LEWIS, 1998). Assim [S] representa o retroespalhamento do alvo imageado e depende

somente das propriedades fisicas e geométricas desse alvo.

A matriz de espalhamento ¢ definida em Ulaby e Elachi (1990) como:

(S)-E" ou ]

eﬁo'

7

' (S, S

nn v

S, S

]
Vi v )I

e

E

E'=

E
E

¥

r

h
-

(2.1)
Onde r corresponde a distdncia do espalhador, ou seja, a distdncia entre a antena € o

alvo e k é o niimero de onda do sinal transmitido.

A matriz de espalhamento [S] toma formas diferentes nas convengdes FSA - Forward
Scattering Alignment ¢ BSA - Backscatter Alignment (HELLMANN, 2001). E chamada
matriz de Sinclair [S] quando se trabalha nas convengdes BSA ou Matriz de Jones [J]
na conven¢do FSA. As matrizes de Jones (FSA) ou de Sinclair (BSA) sao utilizadas
quando se representa a onda por intermédio do vetor de Jones. (HENDERSON e

LEWIS, 1998).

Além da matriz de espalhamento [S], existem outras maneiras de se representar os
dados polarimétricos, que sdo: matriz de Stokes [M] (também chamado de Muller) na
convencao FSA e a matriz de Kennaugh [K] na convencdao BSA. As matrizes de Stokes
e de Kennaugh assumem que os espalhadores sdo puramente deterministicos o que ndo
¢ rigorosamente valido, pois a célula de resolucdo ¢ maior do que o comprimento de
onda utilizado pelo sistema, ou seja, os alvos naturais contém muitos espalhadores
deterministicos espacialmente distribuidos, sendo que cada um destes espalhadores sao

completamente representados por uma matriz [S] individual (ANDRADE et al., 2007).

Para a caracterizagdo de ondas parcialmente polarizadas, e para o melhor conhecimento
da estatistica dos efeitos do espalhamento e na andlise dos espalhadores, foi introduzido
o conceito de matriz de covariancia [C] e de coeréncia [T] dos espalhadores (CLOUDE

e POTTIER, 1996).



2.1.2.1 Matriz de Covariancia e de coeréncia de alvos

A partir da matriz de espalhamento [S] pode-se deduzir a matriz covariancia a qual ¢ de

grande importancia quando se trata de dados polarimétricos.

A matriz de espalhamento [S] pode ser expressa sob forma vetorial [Kg], representado
na equagdo (2), através da transformacdo de base de Borgeaud, também chamada do

vetor de espalhamento do alvo.

ks =[S, S, S

hh Vit “in

s T
o] 22

Aplicando-se a média do produto complexo entre os vetores Kz ¢ Kz ', obtém-se a

matriz de covariancia [C], representada por:

(C)=(kg k57 03
A matriz [C] dada na equacdo (3) tem seus autovalores reais e ndo negativos e tem
precisamente os mesmos elementos da matriz de Kennaugh [K] e da matriz de Mueller
[M]. A matriz de covariancia contém todas as informagdes necessarias para lidar com

um alvo, utilizando-se a conven¢ao BSA.

A matriz de espalhamento [S] também pode ser expressa sob forma vetorial através da
transformacdo de base de Pauli, gerando o vetor de espalhamento K, do alvo ou vetor

de coeréncia (CLOUDE, 1986), dado pela equacao (4):

-T

S,) _|‘ )

= 1 , ! y
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(2.4)
Aplicando-se a média do produto complexo entre os vetores Kp ¢ Kp ', representado na
equacdo (5), obtém-se a matriz de coeréncia [T], introduzida por Cloude (1986).
Cloude e Pottier (1997) utilizaram esta matriz para o desenvolvimento da teoria da

decomposicdo de alvos baseada em autovalor e autovetor.

[T]= <Kp .KP*T>, (2.5)



As matrizes de covariancia e de coeréncia sdo unitariamente similares, carregando as
mesmas informagdes, tendo os mesmos autovalores (que sdo reais), mas com diferentes
autovetores (CLOUDE e POTTIER, 1996). A matriz de covariancia ou de coeréncia sao
parametros de entrada para a decomposicao de Freeman-Durden, e, posteriormente sdo
empregadas na classificacdo da imagem. Ambas carregam as mesmas informagdes em

representacgdes diferentes e possuem uma distribuigdo de Wishart.

2.1.3 Decomposicio de alvos

A decomposi¢do de alvos tem como objetivo expresso o mecanismo médio de
espalhamento como uma soma de elementos independentes, associando-se cada um
destes elementos a um mecanismo fisico. A decomposi¢do pode ser dividida em duas
classes: coerente e incoerente. A decomposi¢do coerente consiste num espalhamento
deterministico, com a onda retroespalhada e completamente polarizada; neste caso, a
matriz [S] ¢ comumente utilizada para caracterizar os estados de polarizacdo. Ex.:
decomposi¢do de Pauli (CLOUDE e POTTIER, 1996), decomposicdo de Krogager,
(KROGAGER, 1990) e decomposi¢ao de Cameron (CAMERON e LEUNG, 1990).
Caso o espalhamento ndo seja deterministico, com a onda retroespalhada e parcialmente
polarizada, a decomposi¢ao ¢ do tipo incoerente. Nesse ultimo caso, indicam-se as
matrizes de Muller, covariancia [C] e coeréncia [T], que sdo comumente utilizadas para
caracterizar os estados de polarizacdo Ex.: decomposi¢do de Freeman (FREEMAN e
DURDEN, 1998), decomposi¢do por autovalor e autovetor (CLOUDE e POTTIER,
1997).

A decomposi¢do por autovalor e autovetor basea-se na andlise dos autovalores e
autovetores da matriz de coeréncia [T] de Cloude e Pottier (1997). Com base nesta
decomposicdo obtém-se uma interpretagdo fisica dos mecanismos de espalhamento,
através do conceito de entropia, anisotropia € do angulo a. De acordo com Cloude e
Pottier (1997), a associacdo da entropia (H) e do angulo a, indica o mecanismo de

espalhamento médio dominante, onde angulos o maiores que 45° correspondem a



anisotropia de diedros e abaixo de 45° correspondem a superficie anisotropica. Para a
entropia, o limiar entre baixa e média ¢ de 0,5, e entre média e alta ¢ de 0,9. (LEE e

POTTIER, 2009)

No processo de espalhamento a Entropia (H) mede a quantidade de aleatoriedade (ou
desordem) dos processos de espalhamento e a Anisotropia (A) estima a importancia
relativa dos diferentes mecanismos de espalhamento, (CLOUDE e POTTIER, 1997).
Estes atributos sdo definidos por (6) e (7):

H 3 P.log. P de P A
=»—-Plog.P., onde P=—————
s ; 110837 Tk Ak, 1)
(2.6)
g, =225
“D_
A, + A, o

O valor P; indica a intensidade relativa de cada processo j. Os valores da entropia sdo
restritos ao intervalo (0 < H < 1) onde H = 0 representa a existéncia de somente um
mecanismo de espalhamento deterministico, enquanto que H = 1 significa que todos os
autovalores s3o iguais, ou seja, ndo existe um mecanismo de espalhamento dominante.

(LEE e POTTIER, 2009)

A anisotropia (0 < A < 1) ndo fornece nenhuma informacao adicional, quando H = 0 ou
H = 1, mas quando o valor de H for baixo ou médio (A; > A, > A3) indica que existem
dois ou mais mecanismos de espalhamento. Valores de anisotropia alta indicam que
somente o segundo mecanismo € importante, enquanto que uma anisotropia baixa indica

que o terceiro mecanismo também contribui para o espalhamento (HELLMANN, 2001).

Outro parametro da decomposi¢do dos autovetores ¢ o angulo “a” , que representa o
grau de liberdade do alvo, e pode ser utilizado para descrever o tipo de mecanismo de
espalhamento. Assim, quando o = 0° tem-se um espalhamento superficial, a = 45° um
espalhamento volumétrico e a = 90° um espalhamento por double-bounce. (LEE e

POTTIER, 2009).
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O conjunto de informagdes representadas pela entropia (H) e pelo angulo “a” possibilita
uma discriminac¢do detalhada dos diferentes mecanismos de espalhamento. Dessa forma,
os alvos podem ser estudados em um espaco bidimensional, denominado de plano (H /
a), onde a particdo desse plano em varias regides pode ser utilizada como parte de um

método de classificacao digital de imagens SAR polarimétricas.
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2.2 SENSORIAMENTO REMOTO POR RADAR EM REGIOES DE FLORESTA

A cobertura florestal numa imagem SAR ¢ representada, segundo Leckie ¢ Ranson
(1998), pela combinagao das respostas geradas através dos diferentes mecanismos de
espalhamento (Figura 2.1). Essas incluem a contribuicdo direta do solo, do tronco, da

copa das arvores, da interagdo copa-solo e da reflexdo dupla tronco-solo.

Figura 2.1 - Diferentes mecanismos de espalhamento do SAR numa floresta: (1)
Espalhamento volumétrico de copa; (2) direto de troncos e galhos; (3)
direto do solo; (4a) espalhamento tronco-solo; (4b) solo-tronco; (5a) copa-
solo; (5b) espalhamento solo-copa.
Fonte: Adaptado de Leckie e Ranson (1998).

A magnitude dos mecanismos de espalhamento decorrentes dos diferentes componentes
¢ dependente dos fatores geométricos e propriedades dielétricas da vegetacdao e solo
(DOBSON et al. 1995). Comprimento de onda, polarizagdo ¢ angulo de incidéncia do
sinal controlam os mecanismos de espalhamento multiplo, superficial e/ou volumétricos

que expressam a resposta polarimétrica de alvos florestais.

O comprimento de onda ¢ o parametro de maior influéncia na penetragdo do sinal de
microondas no dossel florestal. A banda X (comprimento de onda: 2,4cm - 3,75cm)
devido ao pequeno comprimento de onda praticamente ndo penetra no dossel e,
portanto, o retroespalhamento ocorre somente devido a interacdo na superficie, com

folhas e pequenos galhos (LECKIE E RANSON, 1998). Na banda C (3,75cm - 7,5cm) a
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penetracdo ¢ um pouco maior ¢ a interacdo se da com folhas e galhos maiores. Nos
comprimentos de onda maiores; bandas L (15cm - 30cm) e P (77cm - 136cm),
dependendo da densidade, estrutura da vegetacdo e umidade, o pulso emitido penetra o

dossel e pode chegar ao solo.

Le Toan et al. (2002) concluirem que as principais fontes de espalhamento dos
componentes vegetais sdo da mesma ordem de magnitude dos comprimentos de onda

com os quais interagem (Tabela 2.1).

Tabela 2.1 - Componentes da arvore que atuam como fonte de retroespalhamento em
funcao do comprimento de onda.

Banda X C L P

Folhas e Folhas, Galhos, Galhos,
Fontes de retroespalhamento
aciculas galhos troncos troncos

Fonte: Adaptado de Le Toan et al. (2002)

Segundo Leckie e Ranson, (1998) as acdes dos ventos, conteudo de 4gua, orientagao de
folhas e presenca de areas alagadas que ocorrem em florestas em um curto intervalo de
tempo podem alterar o resultado das respostas em imagens de radar, dificultando o
entendimento da resposta de interagdo radar-alvo e, por conseguinte, a obtencdo de

resultados consistentes.

Segundo Henderson e Lewis (1998) o contetido de agua dos solos e do dossel florestal
pode influenciar a constante dielétrica e a intensidade do retroespalhamento. Quanto
maior a umidade da superficie, menor a penetracdo e atenuacao do sinal, € maior a
intensidade da resposta de solos e vegetacdo. Trabalhos feitos por Kux et al. (1998) e
Shimabukuro e Almeida Filho (2002) relatam a dificuldade e variagdo na resposta de
areas desflorestadas devido ao efeito provocado pela umidade. Para Kasischke et al.
(1997), a constante dielétrica desempenha um papel fundamental na intensidade e fase
das microondas espalhadas pela estrutura florestal. Segundo Waring et al. (1995),
quanto maior o conteudo hidrico da vegetagdo, maior sua constante dielétrica,

refletividade e espalhamento.
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Quanto ao angulo de incidéncia, os mais rasantes beneficiam o espalhamento
volumétrico no interior da copa das arvores, enquanto os mais proximos ao nadir,
dependendo do tipo de floresta e do comprimento de onda, favorecem a contribui¢do do
solo no retroespalhamento. O angulo de incidéncia é aquele formado entre o pulso de
microondas incidente e a uma reta vertical estabelecida em relacido a Terra

(HENDERSON e LEWIS, 1998).

Muitos estudos tém mostrado boa correlagdo entre o coeficiente de retroespalhamento
(6°) do sinal-radar e a densidade de biomassa (DOBSON et al., 1992; LUCKMAN et
al., 1997; SANTOS et al., 2002). Entretanto, a insensibilidade das microondas a partir
de determinados niveis de biomassa pode ser um fator limitante. Para os comprimentos
de onda menores, bandas X e C, a saturagdo ocorre em baixos niveis de biomassa (20-
30 t ha™). Nas bandas L e P, os niveis de saturacdo sdo maiores (60-100 t ha™ e 200 t
ha™, respectivamente), o que torna estes comprimentos de onda mais adequados para
estimativa de biomassa florestal (KASISCHKE et al.,1997; NARVAES, 2010; NEEF et
al. 2005: SANTOS et al. (2002, 2009)).

O radar polarimétrico permite extrair informagdes ndo somente referentes a textura e ao
brilho, obtidos a partir da magnitude, mas também possibilita caracterizar os
mecanismos de espalhamento do alvo. Segundo Gongalves (2007) e Narvaes (2010), as
caracteristicas polarimétrica de um determinado alvo podem ser descritas por uma série
de atributos extraidos da matriz de espalhamento complexa [S] (amplitude e fase). Estes
atributos podem ser divididos em incoerentes, referentes as medidas de poténcia do
radar, e atributos coerentes, que fazem uso da informacdo de fase (HENDERSON e
LEWIS, 1998). Entre os atributos incoerentes podem ser citados o coeficiente de
retroespalhamento (o¢), a razdo de polarizagdo paralela (Rp), a razdo de polarizagdo
cruzada (Rc), a poténcia total (PT) e os indices biofisicos desenvolvidos por Pope et al.
(1994), os quais visam aumentar a capacidade de caracterizagdo de parametros florestais

e o aproveitamento das diferentes polariza¢des adquiridas.

Entre os atributos coerentes podemos citar a diferenga de fase (A®) e a coeréncia

polarimétrica (y) entre as polarizagdes HH e VV, a entropia (H), a anisotropia (A) e o
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angulo alfa médio, resultantes da decomposi¢do por autovetores da matriz de coeréncia
(Cloude e Pottier, 1997); a magnitude de Touzi (as), a fase de Touzi (Pas), ambos
derivados da decomposicao por autovalor e autovetor da matriz de coeréncia, além do
angulo de orientagdo v e heliticidade y e as componentes de espalhamento volumétrico
(Pv), double bounce (Pd) e superficial (Ps), resultantes da decomposicao de Freeman

(FREEMAN e DURDEN, 1998), na matriz de covariancia [C].

Existem relatos na literatura acerca do uso de imagens polarimétricas SAR em florestas
tropicais para: diferenciagcdo entre estagios de sucessao florestal (RIGNOT et al 1997;
NEEFF et al. 2005), discriminacdo entre areas de floresta primaria, areas desmatadas e
de corte seletivo (SAATCHI et al. 1997; SANTOS et al, 2008; SERVELLO et al. 2009;
VAN DER SANDEN ¢ HOEKMAN, 1999); caracteriza¢ao de respostas polarimétricas
de florestas primdrias e antropizadas e estadios sucessionais (SANTOS et al. 2009);
Fazendo uso de diferentes técnicas de classificagao tematica tem-se ainda os trabalhos

de Freitas et al (2008), Scofield et al (2009).
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2.3 METODOS DE CLASSIFICACAO POLSAR

Um numero consideravel de técnicas de classificagdo SAR tem sido desenvolvido nos
ultimos anos. Estas técnicas sdo fundamentadas a partir de conceitos de reconhecimento
de padrdes, cujo objetivo ¢ identificar e separar objetos em imagens digitais (NEGRI et
at., 2009). Assim, um classificador pode ser do tipo pontual ou por regido, de
aprendizado supervisionado ou nado-supervisionado, seguindo uma abordagem

estatistica, deterministica ou estrutural.

Os métodos de classificagdo de dados SAR polarimétricos podem ser divididos,
basicamente, em quatro classes:

1. Algoritmos baseados em técnicas de classificagdo supervisionada (redes neurais)
ou ndo supervisionada (K-médias), sem nenhum modelo estatistico para os
dados;

2. Algoritmos de classificagdo supervisionada baseados em um modelo estatistico
para os dados;

3. Algoritmos de classificacdo supervisionada ou ndo-supervisionada baseados nos
Teoremas de Decomposi¢do de Alvos;

4. Algoritmos hibridos que utilizam a conceituac¢do contida nos itens 2 e 3.

Normalmente os algoritmos da primeira classe nao sao utilizados em dados no formato
complexo, mas sim em dados SAR em amplitude ou intensidade através de K-médias,
minima distancia, paralelepipedo, redes neurais, etc.. Para os demais algoritmos, sdo
utilizados dados SAR no modo complexo, polarimétrico, representados por matrizes de

covariancia [C] ou coeréncia [T].
No presente trabalho sdo consideradas apenas duas abordagens classificatorias, aquela

com o método por Maxima Verossimilhanca, e a outra, por classificagdo contextual

baseada no niumero de ocorréncias (freqiiéncia) do valor do nivel de cinza.
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2.3.1 Classificacao por modelo estatistico de Maxima Verossimilhanca (MAXVER)

em florestas tropicais

De acordo com Vieira (1996) e Correia (1998), a técnica se baseia na formulagao
Bayesiana tendo como diferencial a adog¢ao de fungdes de densidades de probabilidade
mais apropriadas para modelar a natureza dos dados de radar, e a incorporacdo da
informagdo contextual considerando uma distribuicdo espacial para as classes, adotando

conceitos de campos aleatdrios markovianos.

Rignot et al. (1997), para discriminar desflorestamentos e estidgios de regeneragdo em
floresta tropical aplicaram o classificador estatistico supervisionado (MAXVER) em
dados SIR-C (Quad C e Quad L). As areas desflorestadas ha menos de um ano foram
mapeadas com boa exatiddo a partir dos dados em banda L com uma (HH), duas

(HH+HV ou HH+VYV) ou trés (HH+HV+VV) polarizacdes.

Saatchi et al. (1997) aplicaram em dados SIR-C o classificador MAXVER para mapear
a cobertura do solo no Estado de Rondonia. Segundo esses autores, o uso dos dados em
banda L e polarizagdo HH favoreceu a deteccdo de florestas degradadas devido a

sensibilidade deste canal ao sinal resultante da interagdo solo-tronco (double bounce).

Shimabukuro et al. (1998), classificaram com os algoritmos MAXVER e ICM (Iterated
Conditional Modes) dados derivados das  componentes principais de dados
multitemporais RADARSAT (banda C) para mapear tipologias florestais e outras
classes de cobertura do solo na regido da Floresta Nacional de Tapajos-PA. Segundo

estes autores, as areas recém-desflorestadas foram facilmente identificadas.

Para mapear floresta, corte seletivo e desflorestamento na Guiana e na Colémbia, Van
der Sanden e Hoekman (1999), utilizarem um classificador estatistico supervisionado
MAXVER com dados polarimétricos do AIRSAR (Quad C, Quad L e Quad P), obtendo
boa exatiddo. Utilizando os mesmos produtos SAR, Hoekman e Quifiones (2000)
aplicaram os classificadores MAXVER e ICM (lterated Conditional Modes) para

mapear floresta, pastagem e 4reas recém-desflorestadas na Amazodnia colombiana.
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Segundo estes autores a classificacdo que obteve o melhor resultado foi aquela realizada
com Lyn+nv, Na classificagdo com dados QuadPol L a confusao entre os temas floresta
e desflorestamento recente foi aproximadamente 80% menor do que naquela em que se

fez uso somente da polarizagdo Lyy.

Freitas et al. (2008) para mapear classes de cobertura solo na regido da Floresta
Nacional de Tapajos (PA) utilizaram os classificadores MAXVER e ICM (Iferated
Conditional Modes) em dados PolSAR na banda P. Foram consideradas quatro classes
(floresta primaria/regeneracao avangada, regeneragao intermediaria,
solo/pasto/agricultura e vegetagdo inundada) com os melhores resultados obtidos em
intensidade HV+VV e HH+HV+VV. Segundo esses autores, o uso da distribui¢do
estatistica mais adequada promoveu a melhora do resultado da classificacdo dos pares

de intensidade, quando comparada a classificagdo com suposi¢ao de normalidade.

2.3.2 Classificador contextual (Context)

Os classificadores contextuais determinam a classe a qual pertence cada pixel da
imagem, utilizando-se, além da informacao do NC do pixel considerado, as informagdes
espaciais provenientes dos pixels da vizinhancga, essas informagdes espaciais podem ser
extraidas, direta ou indiretamente, incorporando informag¢des de dependéncia espacial

existente entre as classes da imagem.

Para facilitar computacionalmente o processo, uma janela quadrada de pixels ¢
freqlientemente utilizada. Portanto, definida a janela de pixel, um grande numero de

medidas estatisticas pode ser empregado para obteng@o das caracteristicas espaciais.

Gong e Howarth (1992) desenvolveram um método de classificagdo contextual para
obter informacdo do uso da terra, reduzindo a dimensionalidade dos dados e por
conseguinte, reduzindo também o numero de niveis de cinza de um vetor no espaco
multiespectral. Como resultado, o dado multiespectral ¢ reduzido para uma imagem de
uma dimensdo com perda relativamente pequena da informacdo. Cada nivel de cinza da

imagem-reducdo ¢ entdo utilizado na classificacdo contextual baseada no niimero de
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ocorréncias (freqiiéncia) do valor do nivel de cinza para obter a informagao do uso da
terra. Este classificador foi aplicado em uma imagem SPOT HRYV na area metropolitana
de Toronto, Canadd. A classificagdo obtida apresentou um indice Kappa de 0,616. O
resultado obtido supera uma classifica¢ao prévia realizada pelo método MAXVER-ICM

com um indice Kappa de 0,462.

Lim et al. (2008) utilizarem o  classificador contextual em uma imagem
ALOS/PALSAR para mapear o uso do solo ao norte da peninsula de Maldsia. Segundo
estes autores, os resultados apresentados mostrarem a eficacia ¢ uma boa exatidao

obtendo uma exatidao global de 69,5% com um indice Kappa de 0,667.

Rodrigues (2010) aplicou o classificador contextual proposto, em uma imagem
ALOS/PALSAR com polarizagdo HH e HV. Como resultado, observou que ocorreu
maior confusdo entre as classes de pasto sujo e de floresta, diretamente relacionada com
o efeito de sombreamento provocado pelo relevo nas areas de floresta. Nao obstante, ao
fazer uso de uma mascara nas areas de floresta, a exatiddo global da classifica¢do
atingiu um conceito qualificativo de “boa acurédcia” face o valor de Kappa de 0,91

resultante.
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2.4 VALIDACAO DO DESEMPENHO CLASSIFICATORIO

A avaliagdo dos resultados das classificacdes ¢ realizada a partir da analise de
concordancia com amostras de validagdo. A analise de concordancia consiste na
constru¢do e comparacdo das matrizes de confusdo e no calculo das estatisticas

derivadas dessas matrizes, fazendo-se uso, por exemplo, do indice Kappa.

Segundo Congalton e Green (2008), a matriz de confusao ou matriz de erros, ¢ uma das
formas mais eficientes de representar a exatiddo de uma classifica¢do, sendo capaz de
descrever tanto os erros de inclusdo, como aqueles de exclusdo. No entanto, para a
comparagdo de diferentes matrizes de confusdo obtidas de diferentes resultados, sdo
empregados medidas de concordancia. Entre as medidas de concordancia mais

utilizadas esta o coeficiente de concordancia Kappa (CONGALTON e GREEN, 2008).

Calculado a partir dos elementos da matriz de confusdo, o indice Kappa ¢ estimado por:

P, — P P = Ef:l i . _ Ele Nt Tfs
1 [ ;ﬂ'..:- 1 o T ‘.ﬂ'l."z
2.8)

O Termo Pc ¢ conhecido por Exatiddao Global, e pode ser empregado no célculo da

porcentagem de amostras classificadas corretamente.

Embora este coeficiente seja comumente utilizado na analise da exatiddo de
classificagdes, nao existem definicdes sobre niveis deste indice que permitam julgar
determinado resultado. Uma forma de lidar com esta informagao ¢ relacionar diferentes
intervalos deste indice aos niveis nominais de qualificagdo, como por exemplo, a

relacdo definida por Landis e Koch (1977), conforme pode ser vista na tabela 2.2.
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Tabela 2.2 - Conceitos Kappa

Kappa Conceito
<0 Péssima
0<K<0,2 Ma
0,2<k<0,4 Razoavel
0,4<k<0,6 Boa
0,6 <k<0,8 Muito boa
0,8<K<1 Excelente

Fonte: LANDIS e KOCH, 1977

Matrizes de confusdo obtidas de diferentes classificacdes podem ser comparadas a partir
de um teste de hipdtese z bilateral. As hipoteses nula e alternativa deste teste sdo as

seguintes (CONGALTON e GREEN, 2008):

H,: ji:'l = k1
H, :.;'_ = Fr_
(2.9)
A estatistica z ¢ obtida com a seguinte formulagao:
- ’{51 — k;
Vou+o: 2.10)

Trabalhos de mapeamento de uso e cobertura da terra empregando imagens de radar tém
empregado esses indicadores estatisticos de validagdo do desempenho de
classificadores, conforme se pode observar em Freitas et al. (2008), Lim et al. (2009) e

Gong e Howarth (1992)
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2.5 METODOS PARA AS ANALISES FLORISTICA E ESTRUTURAL DA
TIPOLOGIA FLORESTAL

Para a analise floristica e da estrutura florestal foram empregadas algumas técnicas de
analise quantitativa. Primeiro foi empregado o indice de Shannon-Weaver para
expressar a diversidade floristica, por ser o mais utilizado em fitossociologia e, portanto,
passivel de comparacdo com estudos realizados em outras comunidades florestais, bem

como o indice de equabilidade de Pielou (J), sugeridos por Magurran (1988):

S
H'= ij;:[pei ln(pei)]a com pe¢; :% (2.11)
J— H'
"o (2.12)

em que ni ¢ o numero de individuos da espécies i; N é o numero total de individuos; e S

¢ o numero total de espécies amostradas.

Para o diagnostico da estrutura horizontal do povoamento florestal foram incluidas as
estimativas de densidade, dominancia e freqiiéncia de cada espécie, conforme descrito

por Mueller-Dombois e Ellenberg (1974):

n, DA,
DA, =—— ¢ DR =——100
A £’DaA, (2.13)
i-1 l ’
AB, AB.
DoA,=— ¢ DoR, = 100
Ao 17AB, (2.14)
i=1 1 ’
u, FA,
FA,=—100 e FR, =—5——100
B N (2.15)

em que D, Do, e F correspondem, respectivamente, a densidade, dominancia e

freqliéncia, absoluta (4) e relativa (R), da espécie i; n; ¢ o nimero de individuos da

23



espécie i; Ay, € a area total amostrada em hectares; S € o numero total de espécies
amostradas; AB; ¢ a area basal da espécie i em metros quadrados; u; ¢ o nimero de
parcelas amostrais nas quais a espécie i ocorre; € u; ¢ o numero total de unidades

amostrais.

Assim como na caracterizacdo do povoamento florestal, a diversidade de espécies foi
estimada para cada parcela amostral com a utilizagdo do indice de Shannon-Weaver e
foi determinada a similaridade floristica entre as diferentes parcelas amostrais com a
utilizagdo do indice de Morisuta (MORISUTA, 1959). Os valores obtidos foram
interpretados através de agrupamentos por média de grupo (UPGMA), conforme

sugerido por Sneath e Sokal (1973).

Esta metodologia foi adotada por Gongalves e Santos (2008), em levantamento
floristico-estrutural em areas de exploracdo madeireira na Floresta Nacional do Tapajos
(Para). Os resultados obtidos neste trabalhou indicaram que a unidade de manejo
florestal investigada apresenta uma elevada diversidade floristica no componente
arboreo, com um indice de Shannon-Weaver igual a 4,22, a0 mesmo tempo, que o
povoamento ¢é caracterizado pela concentracdo de uma grande quantidade de individuos
e espécies em poucas familias botanicas ¢ por um numero elevado de espécies
localmente raras. Por sua vez, Narvaes (2010) utilizou a mesma abordagem em estudos
de florestas primarias e secundérias na mesma regido do Tapajos, cuja andlise mostrou
altos valores nos indices de Shannon-Weaver (H’ = 4,48) e de equabilidade de Pielou
(0,85), demonstrando a existéncia de elevada diversidade floristica nos diferentes

componentes do povoamento estudado.
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3. MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo apresentadas as informacdes referentes a escolha da area de estudo,
aos dados SAR e temadticos essenciais utilizados nesta pesquisa, bem como o
procedimento metodologico empregado para avaliar a aplicabilidade de imagens
TerraSAR-X, para a identificacdo de classes de cobertura e uso da terra em regido de

floresta tropical

3.1 AREA DE ESTUDO
A drea analisada neste estudo, localiza-se no Municipio de Sena Madureira, Estado do
Acre, a cerca de 140 km de Rio Branco, aproximadamente entre os paralelos 9 °00’° e

9°45’ S e meridianos 68°00° e 68°35° W (Figura 3.1).

540000 45000 0000 5000 0000

ss85000 -

Eee0000

Eee5000

2080000

£a75000 ]

2570000

2055000

Ee60000

Sena Madureira — (BR 364) ssommn o w20 P P

Figura 3.1 - Localizagdo da area em estudo em composicao colorida R(HH), G(VV)

e B(HH.VV*)do TerraSAR-X.
O Estado do Acre divide-se, politicamente, em regides de desenvolvimento: Alto Acre,
Baixo Acre, Purus, Tarauacd/Envira e Jurud, sendo Sena Madureira o pdlo mais

importante da Regido do Alto Purus e uma das principais cidades do Estado. Possui uma
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area de 25.296,70 km?, equivalente a 16,62% da area total do Estado. Sua populacdo em
2009 era de 36.166 habitantes, sendo que 47% estao localizados na zona rural e 53% na

zona urbana, gerando uma densidade demografica de 1,4 hab/km?.(IBGE, 2010).

A éarea de estudo esta inserida na unidade geomorfolégica com relevo dissecado de topo
tabular (vide Figura 3.2), com densidade de drenagem média e baixo grau de
entalhamento dos canais. (RADAMBRASIL, 1978). A altitude média ¢ em torno de
200m.
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Figura 3.2 — (A) Mapa de pendentes derivado de dados do SRTM, (B) fotografia de
campo indicando a topografia com relevo dissecado de topo tabular e (C)
perfis topograficos correspondendo a area assinalada.
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A temperatura média no ano 2009 na regido foi de 24° C. As temperaturas mais baixas
ocorrem em Junho e Julho (23° — 23,5° C) e as mais altas (25,4° C — 25,7° C) entre
Outubro - Dezembro. Os totais mensais de precipitagdo mais baixos ocorrem nos meses
de Junho - Agosto (50 mm), e os mais altos (250 mm — 287 mm) entre Dezembro e

Fevereiro. (CPTEC, 2010)
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Figura 3.3 — Distribui¢do da precipitacdo e temperatura no ano 2009
Fonte: CPTEC, 2010

A formacgao vegetal predominante na area ¢ a Floresta Ombrofila Aberta Submontana
com presenca de bambus e palmeiras, Floresta Ombrofila Densa Aluvial com dossel
uniforme, e a Floresta Ombroéfila Densa Submontana com dossel emergente, proxima
aos afluentes do alto curso do Rio Antimari (RADAMBRASIL, 1978). A floresta
recobre 93% do seu territdrio e apesar da presenga de agdes de desflorestamento, sua
biodiversidade ainda estd bem conservada (SANTOS E OLIVEIRA, 2003). Segundo
relatorio do projeto PRODES (http://www.obt.inpe.br/prodes/index.html), o

desmatamento total no municipio de Sena Madureira até dezembro de 2009 foi de

1521,8 km® (6% da érea total), sem ter um incremento significativo com respeito ao ano

2008 (incremento de 19,7 km?).

De acordo com Lorena (2001) a agricultura na por¢do Ocidental Amazdnica ¢ praticada
para a produgdo de alimentos basicos (arroz, milho, feijao e mandioca). Especificamente
nessa por¢dao de Sena Madureira ha ocorréncia de extensas areas de pastagem e mais
recentemente, areas destinadas para exploracdo madeireira em acordo com as praticas
de manejo. H4 ocorréncia também de algumas areas de sucessdo secundaria, decorrentes

do abandono do uso tradicional com o esgotamento da fertilidade do solo.
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3.2 MATERIAIS

3.2.1 IMAGEM TerraSAR-X

Neste estudo empregou-se a imagem TerraSAR-X, polarimétrica complexa,
originalmente em formato SLC, no modo de operagao StripMap, com as seguintes

caracteristicas:

Tabela 3.1. Caracteristicas da Imagem TerraSAR-X

Passagem Ascendente

Data 24 junho 2009

Resolucao 1,125m (range) e 6,59 m (azimute)
Dimensao 1273 x 1776 pixel

Polarizagoes HH, VV

Angulo de incidéncia 43°.46 (near) to 44°.61 (far)
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Figura 3.4 - Imagem TerraSAR-X nas polarizacdes HH e VV.
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As imagens do TerraSAR-X foram fornecidas pela INFOTERRA GmbH (Alemanha),
dentro do projeto de cooperacdo técnica com o Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais — INPE.

O TerraSAR-X ¢ um radar de alta resolucao espacial que opera em banda X (freqiiéncia
de 9,6 GHz), Para conhecer a missao e as caracteristicas do sistema TerraSAR-X
recomenda-se a leitura de Werninghaus e Buckreuss (2010) e Pitz e Miller (2010). A Tabela

3.2 sumariza as principais caracteristicas técnicas do TerraSAR-X.

Tabela 3.2 — Principais caracteristicas principais do TerraSAR-X

Parimetro

Orbita da missio

Tipo de orbita

Periodo de repeticao
Ciclo de repeticao

Orbitas por dia

Hora em que cruza Equador
Excentricidade

Altitude no Equador
Comprimento de onda
Direcao de visada nominal
Direcao de visada
experimental

Peso do satélite

Massa da carga util

Altura

Antena SAR

Vida util

Sol-sincrono

11 dias

167 orbitas no periodo de repeticio

152/11

18:00hrs =0,25h para a passagem ascendente
0,0011°-0,0012°

514,8 km

3,1 cm

Direita

Esquerda

1230 kg

394 kg

5m
48mx0.7mx0.15m
5 anos

Fonte: Werninghaus e Buckreuss (2010)

Em termos dos modos de operagao, o TerraSAR-X pode operar no imageamento de uma
area pontual (SpotLight), em modo de mapeamento de faixas (StripMap) ou em modo

de 1imageamento geral (ScanSAR) com polarizagdes Single, dual ou full

(SCHMULLIUS e RIEDEL, 2004).

O modo StripMap ¢ um modo basico utilizado ja em outros satélites SAR. A imagem ¢
obtida através de feixes continuos de pulsos que sdo fixados em elevacdo e azimute.

Neste modo de operacdo as caracteristicas da cena sdo constantes em azimute. Na
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figura 3.5 ¢ ilustrado o modo geométrico do StripMap. As caracteristicas e parametros
deste modo estdo listados na Tabela 3.3.

= m

~

Figura 3.5 - Modo de aquisi¢do StripMap.
Fonte: Schmullius e Riedel, (2004)

Tabela 3.3 - Caracteristicas e parametros do modo StripMap.

Parametro Valor
Extensao (Azimuth) 50 km Standard
Ground Range 30 km(single polarization)
15 km(double polarization)
Angulo incidente 15°-60°

Angulo para melhor desempenho | 20°- 45°

Resolugao Azimuth 3mcom 150 ¢ 300 MHz

Resolugdo Ground range 1.55 —3.21 m com angulo de incidéncia entre
45°-20°

Single, dual ou full

Palarizagdes

Fonte: Werninghaus e Buckreuss (2010)

3.2.2 Dados complementares

Como fonte adicional de informagdes para a realizagdo dessa pesquisa foram usadas:

Imagens TM/LANDSAT 5 (bandas 3, 4 e 5) do 06/08/2009, como produto

auxiliar nas atividades de defini¢do temadtica e fase de trabalho de campo;
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e MDE (Modelo Digital de Elevacao) SRTM-3 com resolugdo de 90m para a
realizacdo da ortorretificagdo do dado SAR.

3.2.3 Softwares utilizados

O processamento polarimétrico das imagens TerraSAR-X foi realizado principalmente
no sofiware livre PoISARpro versao 4.02 desenvolvido pela ESA, com ferramentas de
filtragem, decomposi¢@o polarimétrica e classificacdo (ESA, 2010). Além disso, para
diversos outros processamentos de dados SAR foram usados, em etapas especificas, o
Envi 4.5 com IDL no processo da classificagdio MAXVER e o pacote PCI Geomatica

10 na ortorretificacdo da imagem tematica e classificagdo contextual.

Para a andlise floristico- estrutural foram empregados os softwares Mata Nativa 2 e o
STATISTICA 6.0, facilitando assim a caracterizagdo da tipologia florestal encontrada

na area investigada.
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3.3 METODOLOGIA

3.3.1 Dados de Campo

As atividades de trabalho de campo foram realizadas no periodo de 07 a 14 de maio de
2010, tendo como objetivo um suporte as etapas metodoldgicas de processamento e
analise da imagem TerraSAR-X, cumprindo as tarefas de: 1) identificar as principais
classes de uso e cobertura da terra na area de estudo, permitindo sobretudo a selecdo de
amostras de treinamento e teste para a classificagdo e validacdo tematica; 2)
caracterizagdo fisiondmico-estrutural da tipologia florestal, com coleta de parametros
biofisicos da cobertura vegetal e identificacao botanica em inventario local; 3) coleta de
pontos de controle GCPs (Ground Control Points) para apoiar o processo de

ortoretificagdo das imagens.

A selecdo de amostras nas imagens TerraSAR e a identificagdo de classes de uso e
cobertura da terra foram realizadas através da identificagdo de padroes de
homogeneidade tematica, observados in /loco, sendo apoiada com uma imagem
TM/Landsat 5 (06/08/2009).  As amostras e os pontos de controle foram
georreferenciados com pontos GPS (Global Positioning System) e registradas com

fotografias de campo para a sua posterior analise.

Por sua vez, o inventario florestal teve como objetivo o conhecimento da composi¢ado e
da estrutura florestal da area de estudo. Foram realizadas 8 parcelas amostrais de 2500
m® (100 x 25 m) para floresta e 4 parcelas de 1000 m® (50 x 20 m) em 4reas de
sucessdo secundaria (capoeira). A localizagao destas parcelas foi selecionada em fungao
da facilidade de acesso e representatividade de ocorréncia dessas formagdes.(vide
Figura 3.6) Todas as parcelas inventariadas foram devidamente georreferenciadas e

orientadas por bussola ao norte magnético.
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12 Kilometers

Figura 3.6 - Localizagao das amostras para defini¢cdo e calibracdo tematica no presente
estudo. Em verde estdo indicadas as parcelas de inventario florestal; em
vermelho , os pontos de observacao na paisagem investigada.

No interior de cada uma das parcelas inventariadas foi realizada a mensuracao de DAP

(Diametro a Altura do Peito), da altura total (HT), e também, levantado o

posicionamento de cada individuo arboreo (DAP > em 10cm) em termos de

coordenadas locais (X, Y) através de uma trena laser. E importante ressaltar que a altura
total foi realizada através de uma estimativa visual, cujos valores posteriormente

serviram de entrada num modelo para corregdes efetivas, desenvolvido por Gongalves e

Santos, (2008) derivado de medidas de altura através de um clindmetro.

A identificacao das espécies encontradas foi realizada com a ajuda de um identificador
botanico familiarizado com a flora da regido, relatando os nomes cientificos e de familia

constantes nas listas do Herbario do Parque Zoobotanico da Universidade Federal do
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Acre <http://www.nybg.org/bsci/acre/www2/vname m.html> ¢ do The New York
Botanical Garden, bem como na listagem de espécies do Jardim Botanico do Rio de

Janeiro, contida no site do (http://floradobrasil.jbrj.gov.br/2010/).

Todos os dados de campo foram digitados em planilhas Excel e a partir delas foi gerado
um arquivo com os nomes das familias, espécies e os dados da altura e didmetro de cada
individuo. Este arquivo foi exportado ao sofiware Mata Nativa 2 para a andlise
fitossocioldgica. Os calculos de similaridade floristica e estrutural entre as parcelas

foram efetuados no Software STATISTICA 6.0 (http://www .statsoft.com).

O conhecimento dos diferentes tipos de uso e cobertura do solo distribuidos na area de
estudo ¢ essencial para o desenvolvimento do procedimento de classificagdo. Assim, a
partir dessas informagdes levantadas no decorrer do inventério florestal (12 parcelas),
bem como de pontos observacionais (total de 189) devidamente fotografados, descritos
e georreferenciados, foram discriminadas seis classes de uso e cobertura do solo. Todo
esse trabalho serviu posteriormente para a selecdo amostral do treinamento e validagao

no processo classificatorio.
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3.3.2 Tratamento dos dados dual polarimétricos TerraSAR-X

Na Figura 3.7 apresenta-se o diagrama com a organiza¢do geral do trabalho, dividido
em duas etapas. Na primeira etapa consta o pré-processamento dos dados TerraSAR-X,
que consistiu em: obtencdo da matriz de covaridncia, filtragem, decomposicao de alvos
e geracdo da imagem em amplitude. Na segunda etapa foi elaborada a classificagdo da

imagem, realizando-se os passos de ortorretificagdo, registro, classificagao e validagdo.

Pre - Processamento
digital da
Imagem TerraSAR

TerrSAR-X
Imagem Dual (HH, V)
Single look Complex

Classificagao do uso Classificacies da
E cobertura veget7‘ Imagem TerraSAR

Figura 3.7 - Diagrama com a organizagao geral do trabalho

3.3.2 Pré-procesamento digital da Imagem TerraSAR-X

Neste processo foi realizada a calibragdo polarimétrica, o processamento Multi-look, a
reducdo do speckle, a geragao dos componentes derivados da decomposi¢do de alvos ¢ a

geracao da imagem de saida (figura 3.8).

O primeiro passo consistiu em importar, no sofiware PolsarPro 4.2
(http://earth.esa.int/polsarpro/install.html) a imagem TerraSAR-X dual polarimétrica
(HH e VV) no modo SLC (single look slant range complex)
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h 4 h 4

AEntrnpia {h) Anisotrapia (&), Angulo alfa (o) Unidodas imagens
= de amplitude

Imagem em amplitude

Figura 3.8 - Procedimento na etapa de pré-processamento.

Para gerar a matriz de covariancia [C] a partir da matriz de espalhamento [S]p,
realizou-se o processamento multi-look, que consiste em um processo de média espacial
e reamostragem sobre os elementos da matriz [S]. O processamento foi aplicado sobre a
imagem tornando-se o espagamento entre pixels na direcdo de range e azimute

aproximadamente iguais, utilizando-se uma janela com tamanho de 2x5 pixels.

Como os radares de polarizagdo dual ndo permitem a reconstru¢cdo da matriz de
espalhamento [S] completa, pode-se reconstruir uma coluna da matriz, gerando uma
nova componente (CLOUDE, 2007). Isso ¢ feito através das informagdes de fase das

polarizagdes HH e VV da imagem original, obtendo-se assim, a componente HH.VV".

A partir da matriz de espalhamaneto [S]y+, multi-look, gerou-se a matriz de covariancia
[C,], obtendo-se como resultado os elementos Cpy, Cyv € CHH,W*, Estes elementos
podem ser observados na Figura 3.9. Com o objetivo de reduzir o ruido speckle,
aplicou-se uma filtragem na matriz [C;]. Considerando o desempenho do filtro, sem

comprometer muito a resolugdo espacial final, foi utilizando o filtro J.S. Lee refined
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Filter (LEE at et. 1999), com um ntimero de /ooks igual a 1 e tamanho de janela igual a

5x5.

Figura 3.9 Elementos da matriz de covariancia Cyy, Cyv € Cupyy+ € suas respectivas
distribuicdes.
A partir da matriz de covariancia [C;] foram extraidos os pardmetros de Cloude e
Pottier, a Entropia (H), a Anisotropia (A), o Angulo alfa (a) e o angulo Beta (B)
derivados da decomposi¢do de alvos. E importante mencionar que a base conceitual da
decomposi¢cdo de alvos foi desenvolvida para dados SAR QuadPol (CLOUDE e
POTTIER, 1997), podendo entretanto ser aplicada para dados de polarizacdo dual
(CLOUDE, 2007), conforme anteriormente mencionado. Como exemplo apenas
ilustrativo, pode-se observar na Figura 3.10 as componentes que foram geradas neste

Pprocesso.
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Figura 3.10 - Componentes Entropia (H) Angulo Alfa (o)) e Anisotropia (A) derivadas

da decomposigao de alvos.

Inicialmente pretendia-se utilizar uma classificacdo ndo-supervisionada baseada no
plano (H/a) proposto por Cloude e Pottier, (1997). Contudo, numa andlise prévia
experimental, a interpretacdo dos resultados gerados por este método ndo foram
considerados satisfatorios, devido as dificuldades para discriminar os diferentes tipos de
espalhamentos no plano (H/a), como uma baixa separabilidade visual das classes

tematicas na imagem de saida.

Decorrente dessa analise exploratoria e com finalidade de se obter maiores recursos
computacionais € operacionais, os elementos da matriz [C;] e os produtos da

decomposicdo de alvos (H, A, a) da imagem original TerraSAR-X foram importados
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dentro do programa de processamento de imagem PCI Geomatica OrthoEngine V10.3

(PCI Geomatics Enterprises Inc.®)'

E importante destacar que uma etapa de corregdo geométrica da imagem foi necessaria e
devidamente realizada, sendo utilizado o processo de ortorretificagdo. A modelagem
escolhida foi o método Radar Satellite Modelling, disponivel no modulo OrthoEngine
do software PCI Geomatics 10.3. Esta modelagem utiliza a0 méximo as informacgdes de
efemérides do satélite e pontos de controle do terreno em conjunto com equagodes de
colinearidade e co-planaridade. Nesta fase foi utilizada a opc¢ao Toutin’s mode com
coordenadas de GPS de navegagdo, coletadas durante o trabalho de campo. A
modelagem Toutin necessita de um nimero minimo de 8 pontos de controle (GCPs) e
um modelo digital de elevagdo (DEM). O DEM empregado foi decorrente dos dados
SRTM3 (http://dds.cr.usgs.gov/srtm/version2 1/SRTM3/South America/), que possui

90 metros de resolugdo espacial.

O processo de ortorretificacdo da imagem TerraSAR-X foi realizado utilizando 11
GCPs oriundos de levantamento de campo com GPS de navegagdo. Durante este
processo foi aplicada a interpolagdo por vizinho mais préximo com janela 5 x 5, uma
vez que este foi o tamanho de janela utilizado para aplicar o filtro speckle no
PolsarPRO. Como resultado foi obtida uma ortoimagem TerraSAR-X com valor de

RMS (Root Mean Square) de 6,04 metros.

'o Programa PCI Geomatica OrthoEngine V10.3, tem fungbes para gerar a matriz de
covariancia e obter os parametros da decomposicdo de alvos para o0s dados originais do
TerraSAR-X. Nao obstante, os resultados obtidos no PCl nao foram satisfatérios, porisso os
processos foram realizados no aplicativo PolsarPRO.
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Com base na ortoimagem, foi entdo realizado o processo de corre¢do do conjunto de
imagens derivadas geradas no PolsarPRO (Apn, Avy, Anisotropia, o, Entropia e
Annvy ). Estas imagens foram corrigidas utilizando a mesma modelagem descrita

anteriormente, sendo obtido um valor de RMS de 2,69 metros.

3.3.3 Classificacao

Como o objetivo principal desta pesquisa ¢ avaliar o potencial do TerraSAR-X para
discriminar classes de uso e cobertura do solo em areas tropicais, adotou-se como
estratégia metodoldgica dois métodos de classificacdo: o primeiro, baseado em um
classificador contextual e o segundo, em um classificador estatistico pontual

(MAXVER). Na figura 3.11 estdo os passos metodologicos desta fase.

Imagem em amplitude
(HH, WV, HH*VV, H)

GCPs (GPS)

DEM SRTM

Ortorretificag@o

l 6CPs (GPS) Registro
Escala — 2
32 Bit=>» 8 Bit
Classificacéo

Reduce Masxcver
4 Bandas = 1 Banda
Classificacdo contextual

baseado na freqliéncia No Pos-classificagdo

Filtro moda 9*9

Validacao
Pos-classificacéo
Filtro moda 9°9 Kappa
Si
Mapa de uso e Mapa de uso e
cobertura cobertura

Figura 3.11 Passos metodoldgicos realizados na fase de classificacao.
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3.3.3.1 Classificacao contextual

A classifica¢do contextual empregada fez uso do algoritmo de Gong & Howarth (1992),
implementado no software PCI Geomatica V10. 3, baseado na freqiiéncia e no valor de
cinza do vetor redugdo para a identificacdo das classes tematicas de interesse. A
inclusdo de parametros incoerentes como dados input em classificacdes foi analisado

por Alberga (2004).

O primeiro passo foi aplicar uma conversao nas imagens (Apn, Avyy, (H), (Anisotropia),
angulo Alfa e A-ypvy+>) de 32 Bits para 8 bits, cujo procedimento foi realizado com o
algoritmo Scale. Para aplicar o classificador contextual de freqiiéncia, as imagens
devem ser reduzidas a uma s6 imagem. A reducdo foi entdo realizada com o algoritmo
Reduc. Neste procedimento foram testados varios conjuntos de produtos, tais como: a)
todas as imagens, (Apn, Avv, (H), (Anisotropia), angulo Alfa e A<yy.yy+>); b) conjunto
Amnn e Avy, ¢) conjunto Ay, Ayy € H, d) conjunto Apg, Avy, H e A. Dessa forma pode-
se avaliar, previamente, que o melhor resultado foi obtido com o conjunto (Apg, Avv,
Anvv+ € H) e sobre esta imagem-redugdo aplicou-se o classificador contextual
Context. Neste procedimento determinou-se que os parametros incoerentes SAR, de
Anisotropia e Angulo Alfa, bem como a informagio de fase relativa contida no dado

PolSAR, nao forneceram ganho de informagao para distinguir classes.

As areas de treinamento para realizar a classificagdo supervisionada foram definidas e
delimitadas com base nas observacdes georreferenciadas assinaladas no trabalho de

campo.

3.3.3.2 Classificacio MAXVER

A classificagdo MAXVER foi realizada usando o sofiware ENVI 4.6 tendo como
imagem de entrada o conjunto de imagem TerraSAR-X em amplitude (Apy, Avvy,
Aamnvv+ ¢ H) sem ortorretificagdo, visto que a classificagio MAXVER obtém
melhores resultados quando os dados possuem uma distribuicdo normal ou gaussiana.
Este fato foi corroborado aplicando-se previamente uma classificagio MAXVER nas
imagens ortorretificadas, cujo resultado final ndo foi satisfatorio, pois as classes

apresentaram maior confusdo (indice Kappa = 0,49), inferior ao obtido com aquelas
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imagens sem ortorretificacdo (ver capitulo 4 sec¢dao 4.4.1). As distribuicdes de
freqiiéncia dos niveis radiométricos das imagens TerraSAR-X, com e sem o processo de

ortorretificacdo, podem ser visto na Figura 3.12.

HH.VV"

]

A A A
A A A

Figura 3.12- Dlstrlbulg:ao de freqiiéncias das 1magens HH VV e <HH.VV*> sem
ortoretificagdao (A) e com ortoretificacao(B)

A abordagem de empregar pardmetros das decomposi¢des incoerentes e/ou coerentes
com o classificador estatistico tipo MAXVER foi estudada por Alberga (2004), em cujo
estudo ficou demonstrado que as classificacdes obtidas dos pardmetros incoerentes (ex,
Entropia, Anisotropia e a) obtiveram melhor desempenho que as classificagdes obtidas
de polarizagdes QuadPol. Além disso, este estudo ainda demonstrou que o classificador
MAXVER conseguiu melhores resultados em comparagdo com aqueles obtidos pelos

classificadores da minima distancia e paralelepipedo.

Na realizacdo da classificacdo supervisionada MAXVER, utilizou-se o mesmo o

conjunto de amostras de treinamento daquele empregado na classificagdo contextual.

ApoOs a aplicagdo das duas abordagens classificatorias acima citadas, realizou-se uma
fase de pos-classificagdo. Esta consistiu em aplicar um filtro de moda (janela 9x9) para

reduzir o aspecto ruidoso dos dados tematicos resultantes dessas classificagoes.

3.3.3.3. Desempenho das classificagoes.

Para validar o desempenho das classificacdes foram calculados o grau de exatidao total
e a exatidao por classes, decorrendo assim o indice de concordancia Kappa global e

Kappa condicional por classe.
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Além disso, para analisar a separabilidade das classes foi calculada a distancia
estatistica JM. Conforme Richards e Jia (1999), ¢ uma medida efetiva para definir
diferencas entre amostras representativas de determinados temas em imagens de satélite,
como foi também demonstrado por Key et al.,(2001) e Van Niel et al. (2005). Segundo
este indice as amostras com maior semelhanga apresentam valores proximos a zero (0) e
conseqlientemente, os valores proximo a dois (2) com maior diferenciacdo. Esta
avaliacdo serviu para investigar o desempenho dos classificadores utilizados nesta

pesquisa em areas de floresta tropical.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados inicialmente os resultados obtidos no levantamento
fisionomico-estrutural das tipologias vegetais encontradas nesta paisagem acreana (item
4.1), de forma a permitir a caracterizagdo das classes de cobertura da terra, que
posteriormente estdo devidamente especificadas (item 4.2.). Posteriormente, sao
apresentados os resultados do comportamento tematico das classes de uso e cobertura da
terra, bem como das classificagdes dos dados TerraSAR-X e respectivas analises de

desempenho tematico.

4.1 ANALISES FLORISTICA E ESTRUTURAL

Nas 12 parcelas amostradas no inventario florestal foram encontrados 1048 individuos
arboreos, distribuidos em 50 familias botanicas e 136 espécies (Tabela A.1). Deste total
8 individuos arboreos, correspondentes a 3 espécies foram agrupados na categoria “ndo
identificada”. A curva espécie-area, apresentada na Figura 4.1 indicou uma tendéncia a
estabilizacdo do aparecimento de novas espécies a partir da parcela 7.

Curva Coletora

T8 *551

502

903

+ 106 4
1125
1166
1207
124 5
1273
13110
13411
+ 13612

130 4
125 §
1204
1154
110§
105 §
100
95 4
903
55§
50 §
753
703
B5 |
B g - oo
S —— —_ —— — — — -

Figura 4.1 - Curva espécie-area obtida com a amostragem empregada no levantamento
florestal

O valor de diversidade floristica obtido para o indice de Shannon-Weaver de H” = 4,10
indicou uma alta diversidade floristica associada a previsdo da espécie a qual pertence

um dado individuo amostrado, selecionado ao acaso no conjunto amostral. A
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equabilidade de Pielou apresentou valor de 0,84, demonstrando a existéncia de uma

elevada diversidade floristica nos diferentes componentes do povoamento estudado.

Os parametros fitossocioldgicos das primeiras 22 espécies amostradas com maior VI
sdo apresentados na Figura 4.2%. Na figura ¢ possivel observar que as 5 espécies com
maior valor de importancia no povoamento foram: Mabea anadena Pax & K. Hoffm.,
Pouteria sp., Eschweilera andina (Rusby) J. F. Macbr, Cecropia e Lecythis retusa sp.
Juntas, estas espécies representaram 25% da densidade total observada. O inventario
florestal mostrou um indice baixo de espécies localmente raras, do total de 136 espécies

amostradas, 39 espécies foram representadas por um unico individuo.

ZA listagem completa pode ser vista na Tabela A.2
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Figura 4.2 - Parametros fitossociologicos das 22 familias de maior IVI encontradas no
inventario florestal.

Com relacao a distribuicao da riqueza floristica, foi constatado um padrdao semelhante.

O conjunto de apenas cinco familias (ver figura 4.3) contribuiu com um 49,23 % do

total de espécies encontradas, como segue: Euphorbiaceae (15,65 %), Moraceae

(12,88%), Cecropiaceae (7,06%), Lecythidaceae (7,06%), Sapotaceae (6,58%).
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Figura 4.3 - Distribuigdo das familias dos 1048 individuos arboreos inventariados

Na figura 4.4 pode-se observar a distribuicdo diamétrica dos individuos arboreos em
intervalos de classes (de 5 cm). Na analise da figura, foi possivel visualizar que a
estrutura diamétrica seguiu o padrao proximo de J-invertido, sendo usual para florestas
tropicais inequidneas, sugerindo a existéncia de um balanco entre o recrutamento e a
mortalidade de arvores. Conforme Longhi (1980) ha uma alta concentracdo de
individuos nas primeiras classes diamétricas (93,16% dos individuos até o limite de 35

cm), com uma reducdo significativa nas classes de maior didmetro.
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Figura 4.4 - Distribui¢do diamétrica dos individuos arboreos inventariados

Com relagdo a altura total do conjunto de arvores obtidas no inventario florestal, a
freqliéncia de distribuicdo da altura concentrou-se principalmente entre os intervalos de

S5m a 10m (320 individuos) e de 10 a 15 metros (375 individuos).
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Figura 4.5 — Distribuico da altura total (HT) dos individuos arboreos inventariados

4.1.1 Caracterizacio das parcelas amostrais

As 12 parcelas foram separadas em dois grupos distintos de acordo com os resultados da
analise de agrupamento (UPGMA) baseada no indice de similaridade de Morisuta. Para

distin¢do dos grupos formados, foi aplicado um nivel de corte de 25% no eixo de escala
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do dendrograma, conforme recomendado por Mueller-Dombois e Ellenberg (1974).

(Ver figura 4.6)

i T T 1
0gs 065 046 [0 aoT

Figura 4.6 - Dendrograma de similaridade floristica entre as diferentes parcelas

Assim, adotando-se o limiar de 0,19 as parcelas 1, 2, 3, 5, 8, 10, 11 ¢ 12 formaram um
grupo, sendo exatamente aquelas que foram caracterizadas como floresta no decorrer da
etapa de campo. Por sua vez, as parcelas 4, 6, 7 ¢ 9 formaram o segundo grupo,
correspondendo aquelas caracterizadas como capoeira (sucessdo secundaria). Estas
mesmas parcelas correspondem a baixos valores na composi¢do floristica, fungdo do

indice de Shannon-Weaver encontrado (Tabela 4.1).
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Tabela 4.1- Numero total de individuos, familias e espécies de cada parcela amostral do
IF, com o respectivo valor do indice de Shannon-Weaver (H’) e equabilidade

de Pielou.
Parcela N S F H' J
1 117 37 20 3,19 0,88
2 60 32 24 3,27 0,94
3 108 55 31 3,72 0,93
4 40 24 21 2,94 0,92
5 115 50 26 3,6 0,92
6 36 11 11 1,79 0,75
7 36 16 14 2,38 0,86
8 105 38 26 3,19 0,88
9 71 15 11 1,85 0,68
10 132 35 21 2,85 0,8
11 105 36 23 2,89 0,81
12 123 39 22 3,15 0,86
Geral 1048 136 50 4,1 0,84

A Tabela 4.1 apresenta, para cada parcela amostral, o nimero total de individuos,
familias e espécies inventariadas, além do valor do indice de Shannon-Weaver (H").
Com respeito a diversidade, a parcela que apresentou menor riqueza floristica foi a
parcela 6, com um H' = 1,79, em 11 espécies distribuidas em 36 individuos; ao
contrario, a parcela 3 foi a que apresentou maior riqueza floristica, com um H' = 3,72

em 55 espécies distribuidas em 108 individuos. Os tnicos pares considerados

floristicamente iguais foram as parcelas P10/P11 e P3/P5.
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4.2 ANALISE DESCRITIVA DAS CLASSES DE USO E COBERTURA DA
TERRA.

De acordo com os resultados do inventario florestal e do levantamento da paisagem
(através de 189 pontos de observacdo devidamente georreferenciados), foram
estabelecidas seis classes tematicas: floresta, capoeira, pasto limpo, pasto sujo, solo
exposto e corpos d’agua. Representacdes destas classes podem ser visualizadas na

figura 4.7 para um melhor entendimento.

Floresta

Capoeira

Pasto sujo

Pasto limpo

Figura 4.7 - Descrigao fotografica das classes de uso e cobertura da terra na area de
Sena Madureira (AC).
(Continua)
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Solo exposto

Corpos d’ agua

Figura 4.7 -Conclusao.

A classe Floresta refere-se as areas que se encontram recobertas por vegetacdo natural
em condi¢do primdria ou, em alguns casos, num estdgio de estrutura secundaria bem
avancada. Essas areas estdo ocupadas principalmente por comunidades de formagdes da
Floresta Aberta Ombrofila Densa, com presenga de palmeiras e ocorréncia esparsa de
bambus. Segundo os resultados da andlise floristico-estrutural, nestas florestas as
espécies mais representativas sdo: Mabea anadena Pax & K. Hoffm., Pouteria sp.,
Eschweilera andina (Rusby) J. F. Macbr., Cecropia leucocoma Miq. e Lecythis retusa
sp., que juntas representaram 25% da densidade total observada. Com relacdo as
familias mais representativas se encontram: Euphorbiaceae, Moraceae, Cecropiaceae,

Lecythidaceae e Sapotaceae.

A classe Capoeira contempla as areas em estddio de regeneracdo, com vegetacao
secundaria em diferentes idades, fruto do historico uso agricola/pecudrio e posterior
abandono. A capoeira ¢ composta, em geral, pelo predominio das espécies: Cecropia
leucocoma Miq., Horerea sp., Cecropia hololeuca Miq., Apeiba membranacea Spruce

ex Benth. e Jacaratia digitata (Poepp. & Endl.) Solms.
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As extensas areas de pastagem presentes na regido estudada constituem a atividade mais
freqiiente do uso do solo. Segundo estudos do Zoneamento Ecologico-Econdomico
(ACRE, 2006) a dinadmica desta atividade ¢ muito grande e introduziu mudangas
recentes nas caracteristicas do processo produtivo. Estas areas foram diferenciadas em
duas classes: pasto limpo e pasto sujo. O primeiro refere-se a areas de pastagem com
melhores condicdes de palatibilidade pelo gado, com presenga geralmente de Paspalum
amazonicum Trin (ACRE, 2006), sem ou com poucos arbustos esparsos. A classe Pasto
sujo, refere-se a pastagem com presenca significativa de espécies invasoras, em geral
ervas e arbustos do processo inicial de sucessdo secundaria e decorrentes do manejo
inadequado.

A classe Solo exposto refere-se as areas de solo preparado para plantio e algumas areas
de solo em pousio, esperando o momento de plantio. A classe Corpos d’agua
contempla os reservatorios, as areas alagadas e a rede hidrogréafica presente na regiao

em estudo.
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4.3 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS TerraSAR-X

Nesta etapa procurou-se verificar a consisténcia entre amostras correspondentes a cada
classe tematica, isso do ponto de vista do comportamento radiométrico na imagem
TerraSAR-X. Para esta tarefa foram empregados histogramas, valores da distancia
estatistica Jeffries-Matusita (JM) e graficos do tipo box-plot. Para tal fim, foram
utilizadas nestas analises as informacdes radiométricas das componentes HH, VV e

[HH.VV*] e Entropia (H) nas imagens registrada e ortorretificada.

4.3.1 Imagem Ortorretificada.

As distribuigdes estatisticas das diferentes classes contidas nas amostras de treinamento
foram analisadas com a finalidade de entendimento de seus comportamentos. Na figura
4.8 sao apresentadas as diferentes distribuicdes das classes floresta (verde), capoeira
(verde claro), pasto limpo (amarelo), pasto sujo (marrom) e agua (azul) nas diferentes

polarizagdes, isoladas ou combinadas (HH, VV, [HH.VV'] e Entropia).
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Figura 4.8- Distribuicao de freqiiéncias radiométricas das classes nas diferentes imagens
no modo ortorretificado.

(Continua)
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Figura 4.8- Conclusao

De acordo com os histogramas contidos na Fig 4.8. pode-se dizer que nas imagens
amplitude HH, VV e <HH.VV > as amostras apresentam uma distribuicio tipo Gama.
Na imagem de entropia as amostras apresentaram uma distribui¢io gaussiana. E nesta
banda onde se apresenta maior separabilidade entre as 6 classes, discriminando, ainda
mais as classes floresta e pasto limpo. Nos produtos de polarizagdo isolada, HH e VV os
temas agua, solo exposto, solo limpo e floresta j& mostram uma boa diferenciagdo. Esta
separabilidade tematica obtida nas vdarias amostras representativas da paisagem
investigada foi analisada através da medida de distancia Jeffries-Matusita (JM), cujos

resultados podem ser observados na tabela 4.2.

56



Tabela 4.2 Valores de Jeffries-Matusita (JM), das classes nas imagens ortoretificada e
registradas do conjunto de imagens (Anm, Avv, A<HH.VV*>, Acntropia)-

Distancia JM
Classes Ortorretificada | Registrada
Capoeira Pasto sujo 0.317 0.312
Pasto limpo Pasto sujo 0.825 0.541
Floresta Capoeira 0.898 0.794
Pasto Limpo Capoeira 1.252 1.015
Floresta Pasto sujo 1.339 1.176
Solo exposto Agua 1.397 1.546
Pasto Limpo Solo exposto 1.455 1.832
Pasto Limpo Agua 1.611 1.695
Agua Pasto sujo 1.706|  1.702
Agua Capoeira 1.709 1.613
Solo exposto Pasto sujo 1.823 1.931
Floresta Pasto Limpo 1.832 1.602
Floresta Agua 1.843 1.332
Solo exposto Capoeira 1.878 1.975
Floresta Solo exposto 1.977 1.961

Os valores foram computados na fungdo Compute ROI Separability do software Envi,
onde para cada par de classes tematicas ha um valor JM (Capoeira - Agua = Agua -

Capoeira).

Na imagem ortorretificada os pares de amostras com maior separabilidade
corresponderam as classes Floresta - Solo exposto (JM = 1,977) e Solo exposto-
Capoeira (JM = 1,878). As amostras que apresentaram baixa discriminacdo tematica

foram aquelas representativas entre as classes Capoeira e Pasto sujo (JM =0,317).

4.3.2 Imagem Registrada.

Do mesmo modo, a imagem registrada foi também analisada com histogramas de
freqiiéncia para as diferentes amostras, notando-se que a distribui¢do ¢ do tipo gaussiana
nas polarizagdes HH e VV. Na figura 4.9 sdo apresentadas as diferentes amostras
(Floresta, Pasto limpo, Pasto sujo, Solo exposto, Agua e Capoeira) e suas respectivas

distribuicdes de freqiliéncias radiométricas.
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Figura 4.9 — Distribui¢do de freqliéncias radiométricas das classes nas diferentes
imagens no modo registrado.
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As amostras de Agua, Solo exposto, Pasto limpo e Floresta apresentam uma boa
separabilidade nas imagens HH, VV e entropia. As amostras de Pasto sujo e Capoeira
sdo as que apresentam maior dificuldade de distingdo, comprovado também quando se
observam os valores da distdncia Jeffries-Matusita (JM = 0,312), (vide tabela 4.2)
seguidos pela distingdo entre Pasto limpo e Pasto sujo, com um JM = 0,541. Em
contrapartida, os temas que uma tém boa separabilidade foram Solo exposto e Capoeira,

com um valor de 1,975, fato que também ¢ visivel nos histogramas.

4.3.3 Graficos box-plot

Os graficos do tipo box-plot sdo TUteis para analisar a distribuicdo de um conjunto de
dados a partir dos pardmetros descritivos como primeiro e terceiro quartil e a mediana.
O valor maximo ¢ o minimo dos dados (excluindo os outliers) estdo representados por
hastes superiores e inferiores. Na Figura 4.10 estdo representados os box-plot das
amostras, onde a caixa representa o intervalo entre 25% (primeiro quartil) e 75%
(terceiro quartil) dos dados de freqiiéncia retroespalhada, enquanto a linha que divide a

caixa representa a mediana.

Polarizagao HH
3
3
s [
E o
]
H %
§
2
3
LYy x t * t * ¢ *
A) Floresta Pasto impo Capoeira Pasto sujo Solo exposto Agua
Polarizagao W
s
2 20 T
S
2 20
°
E =
2 50
T
2 : * : * : * : : |
Floresta Pasto limpo Capoeira Pasto sujo Solo exposto Agua
B)

Figura 4.10 — Graficos box-plot das classes de uso e cobertura da terra nas
polarizagdoes HH (a) , VV (b), HHxVV (c) e Entropia (d).
(Continua)
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Figura 4.10 — Conclusao

Estes graficos box-plot que ilustram o comportamento polarimétrico das seis classes
tematicas mostram uma certa similaridade entre Capoeira e Pasto sujo, o que denota
previamente uma dificil capacidade de separagdo a partir de técnicas de classifica¢ao de

imagens.

Outra caracteristica que se pode identificar é que a classe Agua possui baixos valores
nas diferentes componentes, o que se justifica pela reflexdo especular e baixo retorno do
sinal radar, em contraste ao comportamento polarimétrico da classe floresta, que
apresenta os maiores valores resultantes dos processos de espalhamento superficial,
double-bounce e volumétrico que regem a interacdo sinal-radar com o ambiente
florestal. Nas componentes isoladas HH e VV as variagdes dos box-plot sdo muito
semelhantes, enquanto que na componente <HH.VV*> pode-se perceber uma maior
diferenciagdo entre as classes. Na componente entropia as classes apresentam-se
ocupando um mesmo espaco de atributos radiométricos, com menor diferenciacdo entre
elas, exceto na classe solo exposto que possui uma particular distribuicdo de freqiiéncias

polarimétricas que a individualiza.
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De acordo com esta prévia analise dos dados SAR, hé indicios de certa dificuldade na
separabilidade entre as classes Pasto sujo e Capoeira, € uma boa separabilidade entre as
amostras de Floresta, Solo exposto e Pasto limpo. Na proxima fase das abordagens
classificatorias, os niveis desta separabilidade estdo convenientemente apresentados e

discutidos.

4.4 CLASSIFICACOES DOS DADOS TerraSAR-X

Neste item s3o analisados os resultados das classificagdes de uso e cobertura da terra
obtida pelos algoritmos MAXVER e Context, aplicados sobre o conjunto de imagens

amplitude e matriz de covaridncia, respectivamente.
4.4.1 Classificacao pelo algoritmo MAXVER

Com as amostras das classes de cobertura da terra selecionadas, a partir da imagem
registrada, foi gerada a classificacio MAXVER. Na figura 4.11 ¢ apresentado o
mapeamento tematico resultante deste procedimento classificatorio pontual. Na Tabela

4.3 esta a matriz de confusdo das classes e o indice Kappa (K).
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Figura 4.11 Classificagdo tematica pelo método MAXVER do conjunto de imagens

(AHH) AVV: A<HH.VV*>> Aentropia)~

Tabela 4.3 Matriz de confusdo derivada da classificacio MAXVER.

Agua | Capoeira | Floresta | Pasto limpo | Pasto sujo | Solo exposto
Agua 32,03 0,02 0,33 0,33 0,00 0,00
Capoeira 2,57 43,74 25,10 3,42 17,57 0,00
Floresta 0,00 4,88 55,09 0,00 1,80 0,00
Pasto limpo 6,29 22,92 5,25 80,78 28,00 1,86
Pasto sujo 1,41 27,45 13,85 9,50 50,94 0,00
Solo exposto 57,70 1,00 0,37 5,97 1,69 98,14

Exatiddo Global = 63.70% Kappa =0.530 (Var =5,43E-04 )
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A classificagdo pelo método MAXVER obteve uma boa concordancia, com o indice
Kappa (K =0,53), segundo a categoriza¢do de Landis e Koch (1977). Particularizando a
discriminacdo entre classes, o melhor desempenho classificatério foi do Solo exposto
com 98% e Pasto limpo 81%. A classe Floresta apresentou s6 55% dos pixels
classificados corretamente, tendo inclusive uma confusdo com a classe capoeira (25%).
Esta baixa separabilidade pode ser explicada pela complexidade polarimétrica
apresentada pelas amostras (ver seccdo 4.3.2) que, ao serem tratadas por um
classificador pontual, tipicamente de reconhecimento gaussiano, pode ser considerado

nao adaptado as andlises SAR para um certo nimero de classes detalhadas como tal.

4.4.2 Classificacao Context

Do mesmo modo, mas utilizando a imagem ortorretificada e tendo como grupo de
amostras as mesmas utilizadas na classificagdo MAXVER anterior, foi elaborada uma

classificagdo contextual (Fig. 4.12), seguindo os passos descritos na sec¢do 3.4.2.1.
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Figura 4.12 Classificagdo tematica pelo método Context do conjunto de imagens (Ang,
Avv; A<HH.VV*>; Aentropia)

Ao se utilizar o classificador Confext com o conjunto das quatro componentes [Apy,
Avy, A<t vv*, Acntropia), f01 alcangando o maior valor de Kappa (0,704). Na tabela 4.4,

¢ apresentada a matriz de confusdo, exatidao e o correspondente indice Kappa.
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Tabela 4.4 - Matriz de confusao derivada da classificacao pelo método Context.

Agua | Capoeira | Floresta I{)ii:;:)()o Pasto Sujo | Solo Exposto
Agua 81,82 0,00 1,15 0,00 0,00 0,00
Capoeira 0,00 100,00 11,49 11,63 22,73 0,00
Floresta 0,00 0,00 81,61 0,00 9,09 0,00
Pasto Limpo | 0,00 0,00 1,15 72,09 0,00 0,00
Pasto Sujo 0,00 0,00 3,45 13,95 59,09 0,00
Solo Exposto | 18,18 0,00 1,15 2,33 9,09 100,00

Exatiddo Global = 78.33% Kappa =0.704 (Var = 3,42E-04)

De acordo com a categorizagdo de Landis e Koch, (1977) a classificagdo pelo método
Context obteve uma separabilidade muito boa (Kappa = 0.70). Nesta classificacao, as
classes Capoeira e Solo exposto foram classificados corretamente, enquanto, as classes

Agua (82%), Floresta (82%) e Pasto limpo (72%) foram classificadas satisfatoriamente.

A classe Pasto sujo apresentou uma exatidao aceitdvel com 59% dos pixels classificados
corretamente. Esta classe foi muito confundida com a classe Capoeira (22%), confusdo
essa ja observada no decorrer da andlise das amostras através da distancia JM, com
valor de 0,317 (Tabela 4.2, item 4.3.1). Resumindo, numa répida andlise de
discriminacdo tematica global através das duas classificagdes realizadas na imagem
TerraSAR-X, pode-se afirmar que a classificacdo pelo método Context apresentou

melhor desempenho para separar as 6 diferentes classes.

4.4.3 Sintese comparativa entre classificacoes

Ao comparar os resultados das classificagdes MAXVER e Context realizada com as 4
componentes em amplitude da imagem TerraSAR-X conjuntamente e considerando as
informacdes obtidas nas matrizes de confusdo que foram consideradas diferentes de
acordo com o teste Z, ao nivel de significAncia de 5%, pode-se afirmar que a
classificagdo Context obteve um melhor desempenho para distinguir as diferentes

classes tematicas dentro da area de estudo.
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A abordagem MAXVER alcangou um indice Kappa de 0,53, inferior ao alcangado com
a classificagdo Context que obteve um valor de 0,70. Do mesmo modo, para avaliar o
desempenho das classifica¢des por classes, foi calculado o indice Kappa condicional o
qual avalia o total de pixels de cada classe tematica. Na tabela 4.5 consta o valor Kappa

condicional calculado para cada classe de acordo com a classificagao.

Tabela 4.5 — Valor Kappa condicional calculado para cada classe para as duas

classificagoes
Maxver Context
Kappa | Var (Kappa) | Kappa | Var (Kappa)
Agua 0,6931 3,03E-04 0,983 2,36E-04
Capoeira 0,2461 1,38E-05 0,623 1,79E-03
Floresta 0,9262 5,39E-06 0,880 1,38E-03
Pasto Limpo 0,6247 9,46E-06 0,981 3,03E-04
Pasto Sujo 0,2667 1,32E-05 0,727 3,10E-03
Solo Exposto 0,6523 2,33E-05 0,718 1,76E-03

Em geral, os resultados obtidos pelo calculo do Kappa condicional mostram que a
exatiddo alcancada pelas classes pelo método MAXVER foi menor do que a obtida na
classificagdo Context. No entanto, a classe Floresta no método MAXVER obteve um
desempenho melhor em relagdo a classificagdo Context. Por sua vez, as classes
Capoeira, Pasto sujo, alcancaram apenas um desempenho razodvel, seguidas pelas
classes Agua, Pasto limpo e Solo exposto, que alcancaram segundo a categorizacio de
Landis e Koch (1977), um bom desempenho através do procedimento classificatorio

MAXVER.

Na classificagdo Context os desempenhos da classe Agua, Floresta e Pasto limpo foram
excelentes, de acordo com a categorizacdo de Landis e Koch (1977); do mesmo modo,

as classes Capoeira, Pasto sujo e Solo exposto obtiveram um desempenho muito bom.

Conforme observado anteriormente a classe Floresta na classificagdio MAXVER teve
um melhor desempenho em relacdo a classificacdo Context, no entanto, realizando uma
comparagdo visual observa-se que a MAXVER apresenta maior confusdo com a classe
Pasto sujo. Isto pode estar relacionado com o efeito de sombreamento provocado pelo

relevo nas areas de Floresta densa, conforme observado por Rodrigues (2010). Certas
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confusdes também foram observadas entre classes foram entre Pasto limpo e Solo

exposto.

Na classificagdo Context as areas de floresta apresentam menor mistura, no entanto,
areas de Capoeira e Pasto limpo foram classificadas como Pasto sujo (caso analisado na
matriz de confusdo conforme tabela 4.5). Esta diferenga pode-se observada na figura

4.13.

. T
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Figura 4.13 — Detalhes das diferengas tematicas entre as classificagdbes MAXVER
(esquerda) e Context (direita).
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Em decorréncia dos procedimentos metodologicos adotados pode-se concluir:

a)

b)

d)

A classificagdo contextual (Context) apresentou melhor desempenho na
classificagdo dos dados derivados do TerraSAR-X, apresentando um indice

Kappa de 0.70, superior aquele do algoritmo classificatorio MAXVER;

As polarizacdes dual HH e VV de maneira individualizada, mostraram-se
limitadas para separar as diversas classes de uso e cobertura da terra, sendo
necessaria a inclusao, nos procedimentos metodologicos, de elementos derivados
da matriz de covariancia como o produto <HH.VV*> e do parametro incoerente

“Entropia”, derivado da decomposi¢ao de alvos de Cloude e Pottier;

Durante o processo da classificagdo verificou-se que os parametros incoerentes
da Anisotropia ¢ Angulo Alfa, bem como a informacio de fase relativa contida
nos dados TerraSAR-X, n3o forneceram ganho de informacdo para melhor
distin¢do das classes tematicas. Assim o conjunto de imagens para obter melhor

discriminacao tematica foram com as componentes App, Avy, <Appvv+> ¢ H;

Na andlise exploratéria dos dados TerraSAR-X foi verificado que as classes
Pasto sujo e capoeira tiveram menor separabilidade. Este fato ficou evidenciado
na analise dos graficos box-plot, nos valores de distancia JM entre classes e
confirmados nas matrizes de confusdo das classificagdes, independente do
algoritmo utilizado, se pontual ou contextual. A metodologia de coleta de dados
em campo, com informagdes floristico-estruturais da tipologia florestal
investigada e os pontos de observacdo georreferenciados, mostrou-se
suficientemente adequada para subsidiar as caracterizacdes das classes tematicas
nas imagens TerraSAR , bem como no desempenho dos respectivos métodos de

classificagdo empregados.
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Numa perspectiva de prosseguimento da linha de pesquisa, recomenda-se utilizar dados
TerraSAR-X full polarimétricos (HH, HV, VH, VV), o que provavelmente permitira
explorar com mais propriedade os diversos atributos coerentes e incoerentes contidos
nas imagens-radar, ampliando inclusive o espectro de abordagens exploratorias (por
exemplo, da andlise das assinaturas polarimétricas das diversas classes). Recomenda-se
para futuros trabalhos, o uso do classificador MAXVER-ICM, mais adaptado as

estatisticas tradicionais de imagens de radar.

Em suma, os dados TerraSAR-X investigados possuem  boa capacidade de
discriminacdo das classes de uso e cobertura da terra nesta por¢do da Amazodnia
brasileira, respeitando-se as limitagdes da imagem utilizadas neste trabalho, modo dual
polarimétrico (HH e VV), nivel de processamento MGD além da freqiiéncia (banda X) e

distor¢cdes geométricas inerentes ao sistema radar.
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APENDICE A

Tabela A1. Familias botanicas identificadas, estando listadas por numero de individuos

presentes na amostragem inventariada.

Familia Num. Individuos | % Total
Euphorbiaceae 164 15,65
Moraceae 135 12,88
Cecropiaceae 74 7,06
Lecythidaceae 74 7,06
Sapotaceae 69 6,58
Arecaceae 48 4,58
Annonaceae 36 3,44
Olacaceae 29 2,77
Fabaceae 28 2,67
Lauraceae 27 2,58
Bombacaceae 26 2,48
Euphroniaceae 25 2,39
Mpyristicaceae 23 2,19
Burseraceae 22 2,1
Mimosaceae 22 2,1
Sapindaceae 21 2
Caesalpiniaceae 19 1,81
Chrysobalanaceae 17 1,62
Flacourtiaceae 15 1,43
Rubiaceae 13 1,24
Tiliaceae 13 1,24
Bilaceae 12 1,15
Memecylaceae 11 1,05
Meliaceae 10 0,95
Apocynaceae 9 0,86
Boraginaceae 9 0,86
Caricaceae 9 0,86
Nyctaginaceae 9 0,86
Violaceae 9 0,86
Clusiaceae 7 0,67
Rutaceae 7 0,67
Caryocaraceae 6 0,57
Salicaceae 6 0,57
Vochysiaceae 6 0,57
Anacardiaceae 4 0,38
Melastomataceae 4 0,38
Myrtaceae 4 0,38
Sterculiaceae 4 0,38
Ulmaceae 4 0,38
(continua)
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Tabela A1 - Conclusao

Familia Num. Individuos | % Total

Solanaceae 3 0,29
Bignoniaceae 2 0,19
Malvaceae 2 0,19
Opiliaceae 2 0,19
Polygonaceae 2 0,19
Simaroubaceae 2 0,19
Araliaceae 1 0,1
Combretaceae 1 0,1
Lythraceae 1 0,1
Poaceae 1 0,1
Nao identificada 1 0,1
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Tabela A2 - Relagdo das espécies arboreas inventariadas nas 12 parcelas, com o respectivo numero de individuos (N), densidade
absoluta (DA), densidade relativa (DR), dominancia absoluta (DoA), dominancia relativa (DoR), frequéncia absoluta
(FA), frequéncia relativa (FR) , indice do valor de importancia (IVI) e relativo (IVI%), por ordem alfabética de
familias e em ordem decrescente de I'VI.

Nome Cientifico N DA DR FA FR | DoA | DoR IVI | IVI (%)
Acalypha diversifolia Jacq. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,01 0,06| 0,409 0,14
Agonandra silvatica Ducke 2| 0,833| 0,19 8,3310,26| 0,037 0,21 0,663 0,22
Allophylus sp. 2| 0,833] 0,19 8,3310,26| 0,007 0,04| 0,492 0,16
Alseis sp. 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,012 0,07| 0,422 0,14
Amaioua guianensis Aubl. 71 2,917| 0,67 41,67[1,29| 0,059 0,34 2,298 0,77
Ampelocera sp. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,02 0,121 047 0,16
Anadenanthera colubrina 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,006 0,04| 0,389 0,13
Aniba canelilla (Humb., Bonpl. & Kunth) Mez 1 0,417 0,1 8,33(0,26| 0,005 0,03| 0,381 0,13
Apeiba membranacea Spruce ex Benth 13 5,417 1,24 2510,77| 0,099 0,57| 2,588 0,86
Apuleia leiocarpa (Vogel) J. F. Macbr. var. molar 41 1,667| 0,38 2510,77( 0,034 0,2 1,355 0,45
Aspidosperma auriulatum 3 1,25 0,29 25(0,77| 0,051 0,3| 1,355 0,45
Aspidosperma vargasii A. DC. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,042 0,24 0,595 0,2
Astrocaryum 21 0,833] 0,19| 16,67(0,52| 0,027 0,16 0,863 0,29
Astronium lecointei Ducke 21 0,833 0,19 16,6710,52| 0,037 0,21| 0,919 0,31
Attalea phalerata Mart. ex Spreng. 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,182 1,05 1,408 0,47
Banara nitida Spruce ex Benth. 15 6,25 1,43 2510,77( 0,13 0,75| 2,959 0,99
Bellucia sp. 3 1,25 0,29 8,3310,26| 0,051 0,3 0,842 0,28
Bertholletia excelsa 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,163 0,95 1,302 0,43
Bertholletia excelsa h 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,118 0,69| 1,041 0,35
Bixa urucurana Willd. 12 5| 1,15 41,67|1,29| 0,199 1,16| 3,591 1,2
Bombacopsis paraensis (Ducke) A. Robyns 1 0,417 0,1 8,33(0,26| 0,029 0,17 0,52 0,17
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Nome Cientifico N DA DR FA FR | DoA DoR IVI | IVI (%)
Bowdichia sp. 6 2,51 0,57 16,67(0,52| 0,093 0,54 1,627 0,54
Bowdichia virgilioides 15 6,25| 1,43| 58,33| 1,8| 0,181 1,05| 4,285 1,43
Brosimum lactescens (S. Moore) C. C. Berg 221 9,167 2,1 66,67(2,06| 0,513 298| 7,143 2,38
Calycophyllum 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,007 0,04 0,396 0,13
Capirona decorticans Spruce 2|1 0,833 0,19 16,67(0,52| 0,036 0,21 0916 0,31
Caryocar sp. 4 1,667 0,38 2510,77| 0,834 4,85 6,003 2
Caryocar villosum (Aubl.) Pers. 21 0,833| 0,19 16,670,521 0,02 0,11] 0,821 0,27
Caryodendron sp. 3 1,251 0,29 16,67]0,52| 0,154 0,89 1,696 0,57
Casearia gossypiosperma Brigq. 6 2,5 0,57 2510,77| 0,049 0,29 1,633 0,54
Castilla ulei Warb. 2| 0,833] 0,19 16,67]|0,52| 0,095 0,55 1,257 0,42
Cathedra sp 2| 0,833] 0,19 16,67]|0,52| 0,022 0,13| 0,835 0,28
Cecropia hololeuca Migq. 51 21,25 4,87 66,67|2,06| 0,544 3,16|10,089 3,36
Cecropia leucocoma Mig. 18 7,5 1,72 8,33(0,26| 0,149 0,86 2,84 0,95
Cedrela odorata L. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,175 1,02 1,372 0,46
Cedrela sp. 21 0,833| 0,19 8,3310,26| 0,016 0,09 0,539 0,18
Celtis schippii Trel. ex Standl. 2| 0,833] 0,19 16,67]|0,52| 0,014 0,08 0,787 0,26
Chorsia speciosa St. Hill 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,025 0,14 0,496 0,17
Clarisea sp. 71 2,917| 0,67 2510,77( 0,064 0,37 1,812 0,6
Clarisia racemosa Ruiz & Pav 12 5| 1,15 58,33 1.8 0,359 2,08 5,034 1,68
Coccoloba mollis Casar. 21 0,833( 0,19 16,6710,52| 0,067 0,39| 1,098 0,37
Copaifera sp 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,012 0,07| 042 0,14
Cordia ripicola Johnst. 9 3,75| 0.86 501,55 0,089 0,52 2,924 0,97
Couratari macrosperma A. C. Sm. 3 1,25| 0,29 16,67(0,52| 0,086 0,5| 1,298 0,43
Dialium guianense (Aubl.) Sandwithroca 3 1,25| 0,29 16,67(0,52| 0,026 0,15| 0,951 0,32
Diniceaeim amargoso 21 0,833( 0,19 16,6710,52| 0,069 04| 1,109 0,37
Diniceaeim sp 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,058 0,34| 0,689 0,23
Drypetes sp. 17( 7,083| 1,62 5833| 1,8 0,254 1,47 4,9 1,63
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Duguetia spixiana Mart. 4 1,667 0,38 2510,77| 0,032 0,19 1,343 0,45
Eschweilera andina (Rusby) J. F. Macbr. 51 2,083| 048 16,67|0,52| 0,103 0,6 1,593 0,53
Eschweilera sp. 36 15| 3,44| 41,67(1,29| 0,982 5,7110,428 3,48
Eugenia feijoi O. Berg 41 1,667| 0,38 16,6710,52| 0,019 0,11| 1,008 0,34
Euterpe precatoria Mart. 291 12,083 2,77 58,33| 1,8| 0,266 1,54| 6,115 2,04
Faramea tamberlikiana Miill. Arg. 21 0,833 0,19 16,6710,52| 0,081 0,47 1,178 0,39
Ficus insipida 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,058 0,34| 0,689 0,23
Ficus sp 22| 9,167 2,1 7512,32| 0,185 1,08| 5,494 1,83
Garcinia macrophylla Mart. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,006 0,03 0,386 0,13
Glycydendron amazonicum Ducke 3 1,25 0,29 2510,77( 0,189 1,1 2,158 0,72
Guarea sp. 5| 2,083 0,48| 33,33(1,03| 0,05 0,29 1,8 0,6
Heisteria acuminata (Bonpl.) Engl. 6 2,51 0,57 33,33(1,03| 0,091 0,53 2,133 0,71
Hevea guianensis 11 4,583 1,05 33,33(1,03| 0,217 1,26 3,338 1,11
Horerea sp. 25| 10,417 2,39 2510,77| 0,13 0,76 3,916 1,31
Hymenaea 3 1,25 0,29 2510,77( 0,115 0,67 1,73 0,58
Inga Alba 1| 0417| 0,1 8,33(0,26| 0,024 0,14| 0,492 0,16
Inga sp. 12 5( 1,15 50(1,55| 0,158 0,92 3,609 1,2
Iryanthera juruensis Warb 4 1,667 0,38| 33,33|1,03| 0,047 0,27| 1,685 0,56
Jacaranda sp. 1| 0,417 0,1 8,3310,26| 0,082 0,47 0,828 0,28
Jacaratia digitata (Poepp. & Endl.) Solms 9 3,75| 0,86 8,3310,26| 0,167 0,97| 2,087 0,7
Lafoensia Vandelli 1| 0417| 0,1 8,33(0,26| 0,007 0,04| 0,392 0,13
Lecythis retusa sp. 4 1,667 0,38 16,6710,52| 0,075 0,44 1,334 0,44
Lecythis sp. 25| 10,417| 2,39 50(1,55| 0,823 4,78 | 8,713 2,9
Leonia glycycarpa Ruiz & Pav. var. racemosa (Mart 4 1,667 0,38 16,67(0,52] 0,025 0,14 1,041 0,35
Licania miltonii Prance 17| 7,083 1,62| 66,67]|2,06| 0,271 1,58 5,26 1,75
Mabea anadena Pax & K. Hoffm. 108 4511031 41,67[1,29| 0,992 5,76 17,355 5,78
Maclura tinctoria (L.) Steud. subsp. Tinctoria 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,055 0,32 0,674 0,22
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Matisia bicolor Ducke 6,25 1,43 50(1,55| 0,219 1,27 4,25 1,42
Metrodorea flavida K. Kraused 1,25 0,29 2510,77( 0,048 0,28 1,339 0,45
Mezilaurus spp 2,083 048] 41,67|1,29| 0,048 0,28 2,046 0,68
Miconea Sp. 0,417 0,1 8,3310,26| 0,01 0,06 0,409 0,14
Micrantha sp. 1,251 0,29 16,67]|0,52| 0,035 0,21 1,008 0,34
Minquartia guianensis Aubl. 8,75 2| 58,33 1,8 0,161 0,94| 4,745 1,58
Mouriri sp. 4,583 1,05| 33,33|1,03| 0,15 0,87 2,954 0,98
Naucleopsis pseudonaga (Mildbr.) C. C. Berg 0,833| 0,19 16,67(0,52| 0,034 0,2| 0,904 0,3
Naucleopsis sp. 15| 3,44 501,55 0,334 1,94| 6,921 2,31
Nectandra sp. 7,50 1,721 5833 1,8 0,28 1,63| 5,148 1,72
Neea parviflora Poepp. & Endl. 3,75 0,86 5011,55| 0,095 0,55| 2,959 0,99
Ndo identificada 6 2,51 0,57 33,33(1,03| 0,088 0,51 2,114 0,7
Ndo identificada 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,042 0,25 0,599 0,2
Nao identificada 1| 0,417 0,1 8,3310,26| 0,007 0,04| 0,394 0,13
Ochroma pyramidale (Cav. ex Lam.) Urb. 8| 3,333| 0,76 16,67(0,52| 0,103 0,6| 1,878 0,63
Ocotea sp. 3 1,25 0,29 2510,77| 0,053 0,31 1,367 0,46
Oenocarpus bataua 16| 6,667| 1,53 501,55 0,197 1,15 4,219 1,41
Olyra latifolia L. 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,027 0,16 0,513 0,17
Onychopetalum Sp 21 0,833 0,19 16,6710,52| 0,025 0,14 0,85 0,28
Otoba parvifolia (Markgr.) A. H. Gentry 3 1,25 0,29 16,6710,52| 0,044 0,25| 1,055 0,35
Parkia nitida Migq. 2| 0,833] 0,19| 16,67|0,52| 0,018 0,11] 0,813 0,27
Perebea mollis (Poepp. & Endl.) Huber subsp. moll 21 0,833 0,19 16,6710,52| 0,02 0,12 0,823 0,27
Poeppigia procera C. Presl 1 0,417 0,1 8,33(0,26| 0,037 0,22| 0,57 0,19
Pourouma cecropiifolia Mart. 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,022 0,13 0,48 0,16
Pourouma sp 41 1,667| 0,38 33,33|1,03| 0,178 1,03 | 2,444 0,81
Pouteria reticulata (Engl.) Eyma 2|1 0,833 0,19 8,33(0,26| 0,066 0,38 0,831 0,28
Pouteria sp. 61| 25,417| 5,82| 66,67(2,06( 1,093 6,35|14,233 4,74
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Protium sp. 14| 5,833| 1,34| 66,67]|2,06| 0,169 0,98| 4,379 1,46
Pseudobombax sp. 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,005 0,03| 0,381 0,13
Pseudolmedia laevis (Ruiz & Pav.) J. F. Macbr. 28| 11,667 2,67 58,33 1,8| 0,527 3,06 7,539 2,51
Pterocarpus sp. 3 1,25| 0,29 2510,77| 0,033 0,19| 1,248 0,42
Qualea dinizii Ducke 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,009 0,05| 0,405 0,14
Qualea sp. 5( 2,083 048] 16,67(0,52| 0,046 0,27 1,258 0,42
Quararibea guianensis Aubl. 21 0,833| 0,19 16,67(0,52| 0,011 0,07| 0,772 0,26
Rinorea sp. 5( 2,083 0,48| 33,33|1,03| 0,023 0,13| 1,641 0,55
Sapindus sp. 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,066 0,38 0,736 0,25
Sapium leitera Gleason 17( 7,083| 1,62 16,67[0,52( 0,371 2,16| 4,293 1,43
Schefflera morototoni (Aubl.) Maguire, Steyerm. & 1 0,417 0,1 8,33(0,26| 0,016 0,09| 0,445 0,15
Sclerolobium sp,. 2| 0,833] 0,19 16,67]0,52] 0,01 0,06| 0,765 0,26
Senna sylvestris (Vell.) H. S. Irwin & Barneby va 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,005 0,03| 0,384 0,13
Simarouba amara Aubl. 21 0,833 0,19 16,6710,52| 0,024 0,14 0,846 0,28
Solanum quaesitum C. V. Morton 3 1,25| 0,29 16,67(0,52| 0,013 0,08| 0,878 0,29
Stryphnodendron sp. 6 2,5 0,57 16,67(0,52| 0,073 0,42 1,512 0,5
Symphonia sp. 6 2,5 0,57 16,6710,52| 0,094 0,55| 1,633 0,54
Tabebuia serratifolia (Vahl) G. Nicholson 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,005 0,03| 0,381 0,13
Tabebuia serratifolia (Vahl) Nichol 1 0,417 0,1 8,3310,26| 0,066 0,38| 0,736 0,25
Tabernaemontana heterophyla Vahl 51 2,083| 0,48 2510,77| 0,138 0,8] 2,053 0,68
Tachigali sp. 4| 1,667| 038 16,67|0,52| 0,14 0,81 1,709 0,57
Talisia sp. 18 7,5 1,72 41,67(1,29| 0,169 0,98 3,991 1,33
Tapirira guianensis Aubl 2|1 0,833 0,19 16,67(0,52| 0,083 0,48| 1,188 0,4
Terminalia oblonga (Ruiz & Pav.) Steud. 1 0,417 0,1 8,33(0,26| 0,011 0,06| 0416 0,14
Tetragastris altissima (Aubl.) Swart 71 2917 0,67 2510,77( 0,234 1,36| 2,801 0,93
Theobroma grandiflorum (Wild. ex Spring) Schum 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,008 0,05 0,399 0,13
Theobroma sp. 3 1,25 0,29 8,33(10,26| 0,048 0,28| 0,822 0,27
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Torresea acreana Ducke 1 0417 0,1 8,3310,26| 0,003 0,02| 0,372 0,12
Trichilia quadrijuga Kunth subsp. Quadrijuga 1| 0417 0,1 8,3310,26| 0,006 0,03 | 0,387 0,13
Trichilia sp. 1| 0417| 0,1 8,33(10,26| 0,008 0,05| 0,401 0,13
Unonopsis Sp. 11 4,583 1,05 5011,55| 0,095 0,55| 3,148 1,05
Virola surinamensis (Rol.) Warb. 16| 6,667| 1,53 50(1,55| 0,283 1,65| 4,718 1,57
Xylopia sp 19( 7,917| 1,81 58,33( 1,8 0,358 2,08 5,695 1,9
Zanthoxylum rhoifolium Lam. 4 1,667 0,38 16,6710,52| 0,051 03| 1,193 0,4
Total 1048 |436,667 | 100|3233,33| 100|17,214 100 300 100
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