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RESUMO

Na &rea agricola o Sensoriamento Remoto vem sendo uma opc¢ao de baixo custo,
no entanto o aumento da disponibilidade de imagens com alta resolugao espacial e
temporal gratuitas, veio para contribuir de modo significativo para com esses
estudos. Mais especificamente as imagens do RADAR/SAR Sentinel-1A e 1B, o
gual é capaz de alcancar uma resolucédo temporal de até 6 dias. As imagens de
RADAR séao de fundamental importancia para compreensao do comportamento de
culturas agricolas e sua identificacdo, uma vez que independem das condicfes
atmosféricas, favorecendo a aquisicdo de imagens em quaisquer situacoes,
resultando em séries temporais mais completas e refinadas. Neste estudo buscou-
se avaliar o desempenho de trés modelos de classificadores de Machine Learning,
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbor (KNN),
utilizando séries temporais Sentinel-1/SAR, com a finalidade de identificar os tipos
de culturas presentes na regido do Panambi, Bahia, no periodo de safras que
compreendem a 2016/2017, 2017/2018. Os procedimentos metodologicos
consistiram no pré-processamento das imagens no Software Sentinel’s Application
Platform (SNAP); empilhamento de imagens para constru¢cdo do cubo temporal;
filtragem espacial utilizando o método de Anélise de Componentes de Densidade
de Probabilidade (ACDP); técnicas de Transformacdo Minimum Noise Fraction
(MNF) e MNF Invertido para extragdo do ruido na frequéncia das imagens e
reconstrucéo da mesma; e classificacdo do cubo temporal. Os melhores resultados
foram obtidos na filtragem para a polarizacdo VH, com capacidade de melhor
separar 0s alvos agricolas e para o classificador KNN, alcancando um Kappa de
0,85 e um indice de Exatiddo Global de 0,88, seguido do RF com 0,78 e 0,83 e
entdo o SVM com o menor Kappa, 0,59 e 0,67 respectivamente, com melhores
respostas na polarizacdo VV. A imagens SAR possuem um alto potencial para
identificacdo de culturas utilizando os modelos propostos em ambas as
polarizac6es, com destaque para o KNN, alcancando uma acuracia geral neste
estudo de 96,7%. Entretanto, mais estudos devem ser direcionados para estes fins
utilizando imagens Sentinel-1/SAR, fazendo ainda, uso da juncdo de ambas as

polarizacdes, VV e VH, para alcancar uma maior precisao nas classificacoes.

Palavras Chave: Sentinel-1; SAR; Tipos de Cultura; Machine Learning.



ABSTRACT

In agricultural field, Remote Sensing has been a low-cost option, however the
increase in the availability of free and temporal high-resolution imagery has
contributed significantly to these studies. For instance, the images from Sentinel-1A
and 1B Synthetic-aperture radar (SAR) are capable of achieving a temporal
resolution of up to 6 days. SAR images are pivotal for understanding the behavior of
agricultural crops and their identification, since they are independent of atmospheric
conditions, favoring the acquisition of images in any situation, resulting in more
complete and refined time series. In this study, we evaluate the performance of three
models of Machine Learning classifiers, Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) and K-Nearest Neighbor (KNN), using Sentinel-1 time series, aiming
to identify the types of crops present in the region of Panambi, Bahia, during the
harvesting (2016/2017 and 2017/2018). We adopted the following methodological
procedures: pre-processing the images in the Sentinel's Application Platform
(SNAP) Software; stacking images for the construction of the temporal cube; spatial
filtering using the Probability Density Component Analysis (ACDP) method;
Minimum Noise Fraction (MNF) and Inverted MNF Transformation techniques for
extracting noises in the image frequency and reconstructing them; and classification
of the temporal cube. Our best result was obtained in the filtering for the VH
polarization, with the ability to better separate the agricultural targets and for the KNN
classifier, reaching a Kappa coefficient of 0.85 and a Global Accuracy index of 0.88,
followed by the RF with 0.78 and 0.83 and then the SVM with the lowest Kappa
coefficient, 0.59 and 0.67 respectively, with better responses in the VV polarization.
SAR images have a high potential for identifying cultures using the models proposed
in both polarizations, with emphasis on KNN, reaching a general accuracy in this
study of 96.7%. However, further studies should focus on these purposes, using
Sentinel-1/SAR images and combining both polarizations (VV and VH) as a means

to achieve greater accuracy in the classifications.

Keywords: Sentinel-1; SAR; Types of Culture; Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

Os Cerrados baianos desde a década de 1970 tornaram-se alvo de
expansao agricola, se configurando atualmente, como um dos mais importantes
poligonos agricolas a compor a regido do MATOPIBA, que compreende a uma
vasta area de producdo de grdos e pecuaria, envolvendo os estados de
Maranh&o, Tocantins, Piaui e Bahia. A implementacédo de politicas e programas
de modernizacdo da agricultura advindos do governo do estado, acarretou em
uma nova configuracdo econdémica para estas regidées assim como, as extensas
areas planas e a disponibilidade de terras a baixo custo e em abundancia
(MONDARDO, 2012; SANTOS et al.,, 2010). Deste modo a demanda da
producdo para esta regido tem exigido da comunidade cientifica estudos
constantes, a fim de torna-la mais eficiente, com baixo custo e amenizar os
impactos ao ambiente e seu entorno.

As culturas agricolas tém seu desenvolvimento acompanhado a partir de
avaliacbes de campo, que apresentam alto custo, demandam tempo
consideravel e ndo fornecem informacdes detalhadas de sua distribuicdo
espacial (OZDOGAN, 2010), porém estes monitoramentos eram dificultados pela
falta de disponibilidade a baixo custo de altas resolugdes temporais e
espaciais de sensores orbitais, trazendo como possivel solugcdo, satélites
comerciais para preencher tais lacunas, (RUSSWURM; K RNER, 2018; LEE et
al., 2010). Assim, ainda com a limitagdo de aquisicdo, as imagens de alta
resolucdo temporal e espacial tém contribuido de maneira eficiente com os
estudos agricolas, de modo geral com os monitoramentos regulares (DEL’ARCO
SANCHES et al., 2018).

Os avancos nas resolucdes temporais de sensores RADAR, juntamente
com a grande area recoberta, permitem novas possibilidades no
monitoramento de culturas (VAGLIO LAURIN et al., 2018). Os estudos de
Sensoriamento Remoto voltados a agricultura tém se beneficiado, recentemente
de modo progressivo das imagens de satélites disponiveis gratuitamente, as
guais tém sido usadas para estimar a produtividade em grandes areas e auxiliar
na identificacdo de possiveis doencas. Com estes dados é possivel
compreender o estagio inicial de crescimento do ciclo fenoldgico da planta,

identificar os seus diversos tipos e ainda viabilizar a prospeccao de cenarios de


https://www-sciencedirect.ez54.periodicos.capes.gov.br/topics/earth-and-planetary-sciences/spatial-resolution
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rendimento de preco e mercado (PALCHOWDHURI et al., 2018; FORKUOR et
al., 2014; XU et al., 2019).

Uma nova fase para trabalhos voltados a agricultura, se iniciou com o
langcamento do programa Copernicus da European Space Agency (ESA), dentre
as alternativas gratuitas, o sensor RADAR Sentinel-1, parte desta missdo, possui
exceléncia no que se refere a disponibilidade de dados com alta resolucéo
espacial e temporal (CSORBA et al., 2019; MOKHTARI et al., 2019; RIBEIRO et
al., 2017a; HE; MOSTOVOQY, 2019). O tempo curto de revisita torna capaz o
monitoramento conciso das areas agricolas (SITOKONSTANTINOU et al.,
2018) visto que sado as variacdes em determinados intervalos curtos de tempo
gue caracterizam a cobertura destas areas (BARGIEL, 2017). Deste modo, os
dados SAR (Synthetic Aperture Radar) podem ser considerados um elemento
importante neste tipo de andlise (DUSSEUX et al., 2014), independente das
condicGes de cobertura de nuvens presente na area, buscando dessa forma,
sanar a lacuna da analise multitemporal de sensores 6ticos (BARET et al, 2013;
HE et al., 2019).

Qualquer cultura agricola possui uma assinatura especifica (espectral e
temporal), que a diferencia. Estas assinaturas sdo utilizadas para distingui-las na
classificacdo, mas diferencia-las espectralmente com a analise de uma unica
data pode ser uma tarefa dificil devido as grandes variacdes sazonais que as
plantas tém ao longo do tempo. Isso se deve pelo fato do comportamento
fenolégico da planta variar ao logo do tempo, o que faz com que se obtenha
uma melhoria significativa usando informacdes multitemporais que descrevem
estes diferentes estagios (ABADE et al., 2015). Logo, analisar o contexto
temporal é imprescindivel, principalmente em regifes caracterizadas por
dinamicas complexas e diversas, como em areas tropicais (CUE LA ROSA et al.,
2019), melhorando desta forma a precisao de classificacfes e validacdes, bem
como a consisténcia dos dados trabalhados (GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016;
CLERICI; VALBUENA ALDERON; POSADA, 2017).

Além da qualidade dos dados de Sensoriamento Remoto, os algoritimos de
classificagdo sao importantes para melhorar a precisdo dos mapas de culturas
(SONOBE et al., 2018). Nesta perspectiva, diversos classificadores tém sido
utilizados e desenvolvidos nas pesquisas mais recentes utilizando de técnicas

de Inteligéncia Artificial (IA), como os Machines Learning e Deep Learning, 0s
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guais ja ndo se enquadram como classificadores convencionais de origem
paramétrica e supervisionados.

O uso de imagens de SAR do programa Sentinel-1 tem mostrado bons
resultados para cartografia de uso da terra a baixo custo (CHATZIANTONIOU;
PETROPOULOS; PSOMIADIS, 2017). Com isso, 0 objetivo deste estudo
consiste em avaliar o desempenho de trés modelos de Machine Learning,
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbor
(KNN), utilizando séries temporais Sentinel - 1/SAR, com a finalidade de
identificar os tipos de culturas presentes na regido do Panambi, Bahia, no
periodo de safras que compreendem a 2016/2017 e 2017/2018.

Realizamos a classificacéo dos tipos de culturas atraves dos métodos de
Machine Learning: SVM, RF e KNN e, desta forma buscamos: 1) Explorar o uso
de imagens SAR para diferentes periodos de safra e tipos de culturas e; 2)
Detectar as precisdes de diferentes métodos de Machine Learning. Para estes
fins, essa Dissertacdo de Mestrado esta dividida em: [) Introducdo (ja
apresentada); 1) Referencial Tedrico acerca do tema proposto, Ill) Materiais e
Métodos, apresentando ainda a descri¢cdo da area de estudo, 1V) Resultados e

Discussoes e, V) Consideracdes Finais.
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2. REVISAO TEORICA

Diante da evolucao de estudos destinados a agricultura, 0 Sensoriamento
Remoto atua como ferramenta essencial, sendo capaz de oferecer um meio nao
destrutivo de fornecer informacdes recorrentes da escala local para a escala
global de forma sistematizada, caracterizando a variabilidade espago-temporal
dentro de uma determinada area de plantio (WEISS; JACOB; DUVEILLER,
2020). O acesso rapido e gratuito a dados de Sensoriamento Remoto de
resolucdo moderada oferecem alto potencial para monitorar as tendéncias
longas interanuais ou anuais (RENGARAJAN; SCHOTT, 2018).

O desenvolvimento do Sensoriamento Remoto passou e vem passando
por significativas transformacdes, tendo sua origem conectada as fotografias
utilizadas de forma estratégica, iniciando uma segunda fase somente em 1960,
com a primeira imagem de sensor orbital. Apds este feito, diversos sensores
oticos, multiespectrais, hiperespectrais e de microondas, foram postos em 6érbita
para as mais diversas aplicacbes (NOVO, 2010). Recentemente esta ciéncia
passou por uma nova fase, dos VANT'S (Veiculos Aéreos N&o Tripulados),
aumentando ainda mais os leques de aplicacbes. Paralelo aos VANT'S os
sensores orbitais vem sendo cada vez mais refinados no que versa sobre os
tamanhos e resolucbes, bem como disponibilidade de informagcdo de modo
gratuito, nesta perspectiva os dados de RADAR/SAR estdo sendo uma forte
alternativa de pesquisa devido ao uso restrito de imagens 6ticas em funcao das
condicbes atmosféricas.

Em pesquisas ja realizadas na Africa Ocidental, dado a indisponibilidade de
imagens devido & cobertura excessiva de nuvens, foram integrados dados Rapid
Eye e Terra SAR-X, a fim de mapear culturas e grupos de culturas, e 0s
resultados para este tipo de fusdo apontam que a integracéo de dados melhoram
a precisdo da classificacdo entre 10 a 15% (FORKUOR et al., 2014; MCNAIRN
et al., 2009). Na Africa para regifes de vegetacio lenhosas e pastagens foram
integrados dados 6ticos (Landsat) e SAR (PalSAR-1) para periodos secos e
chuvosos, com um aumento de 10% na precisao geral (SYMEONAKIS et al.,
2018). Na China para plantacéo de arroz (ZHANG et al., 2018) e area de plantio

de trigo de inverno usando séries temporais Sentinel-1, especialmente em areas
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sem dados 6ptico, caso da Planicie Norte da China, alcancaram um Kappa de
0,77 (SONG; WANG, 2019).

O Sentinel 1A e 1B utilizado nesta pesquisa, € parte da missdo Copernicus,
ESA, responsavel por fornecer imagens de RADAR utilizando a técnica
TOPSAR, uma continuacao das missdes ESA ERS, ENVISAT e RADARSAT. O
Sentinel-1A foi lancado em abril de 2014 e o Sentinel-1B em abril 2016, com
dados de alta resolucdo temporal (ESA, 2015; BARGIEL, 2017). Os sensores
operam na banda C, a uma frequéncia de 5.405 GHz com resolugéo temporal de
12 dias ou 06 dias quando os dois satélites estdo em operagcédo e resolucéo
espacial de 10 metros. O sistema tem a capacidade de operar nos modos de
polarizacdo unica (HH ou VV) e ainda de dupla polarizacdo (HH/HV ou VV/VH)
(TORRES et al., 2012), preservando a fase, o que o torna de uso satisfatério
para classificaces da cobertura do solo (RAO e KUMAR, 2017).

Outro fator importante para analises temporais esta conectado a alta
frequéncia de dados de RADAR/SAR, a qual pode determinar um nuamero
suficiente de observacdes, durante toda a estacdo de crescimento da planta,
possibilitando mapear tantos os tipos de culturas, como a sua rotagédo (VUOLO
et al., 2018). Para estes fins o programa Sentinel-1, aponta diversas
possibilidades, uma vez que oferece resolucdes gratuitas sem precedentes com
informacdes mais ricas, aumentando as precisbes em comparagcdo com as
classificacGes realizadas apenas com imagens oticas (VAN TRICHT et al.,
2018).

A alta frequéncia de dados, permitiu diversos estudos nos ultimos anos
com a utilizacdo de imagens multitemporais (WEST et al., 2018); MELAAS;
FRIEDL; ZHU, 2013; BELGIU; CSILLIK, 2018; KOLECKA et al., 2018;
LAMBERT et al., 2018; NASRALLAH et al., 2018; PALCHOWDHURI et al., 2018;
SONOBE et al., 2018; WANG et al., 2019; TIAN et al., 2019; MOODY et al.,
2017; MARDANI et al., 2019). No entanto estas séries possibilitam as mais
diversas aplicacfes, tais como mapear areas de: espécies arboreas (MELAAS;
FRIEDL; ZHU, 2013; RENGARAJAN; SCHOTT, 2018; PERSSON; LINDBERG;
REESE, 2018); area de pastagem (KOLECKA et al., 2018; SHOKO et al., 2018),
fisionomia do bioma Caatinga (DA SILVEIRA et al., 2018), em areas umidas
(CHATZIANTONIOU; PETROPOULOS; PSOMIADIS, 2017), na recuperacéao de
métricas fenologicas (VRIELING et al., 2018) e, principalmente em areas


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/temporal-resolution
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/growing-season
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agricolas (SONG et al.,, 2017; TORBICK et al., 2017; VREUGDENHIL et al.,
2018; ZHANG et al., 2018; MOKHTARI et al., 2019; RIBEIRO et al., 2017;
VERMA; KUMAR; LAL, 2019; HE; MOSTOVOY, 2019; CLAUSS et al., 2018; C.
SUN, Y. BIAN, T. ZHOU, 2019; VALCARCE-DINEIRO et al., 2019; BAZZI et al.,
2019; KHABBAZAN et al., 2019; SILVA, 2018;VELOSO et al., 2017).

A resolucdo espacial e temporal dos satélites Sentinel é altamente
adequada para o monitoramento das culturas (VERMA; KUMAR; LAL, 2019),
produzindo classificacdes precisas, de até 96%, como ocorreu no sul de
Mianmar, (NOMURA; MITCHARD, 2018), permitindo desta forma, alcancar
efetivamente altas precisfes nas classificacbes (BARGIEL, 2017; GAO et al.,
2018a ; ABDIKAN et al., 2016; XU et al., 2019).

Com o avanco na gama de dados disponiveis em sensoriamento remoto
houve a necessidade de aprimorar as técnicas ja existentes, a partir de modelos
de classificacbes avancados baseados em aprendizados de maquinas ou
objetos, agora, ndo paramétricos (ZHU et al., 2017; MA et al., 2019; LI et al.,
2018; INTERDONATO et al.,, 2019; SIDIKE et al., 2019; CAI et al., 2018;
CHATZIANTONIOU; PETROPOULOS; PSOMIADIS, 2017; SNOBE et al., 2018;
IENCO et al., 2019). O método Machine Learning é um dos tipos de aprendizado
de maquina, caracterizado como um subcampo da Inteligéncia Atrtificial (Al)
sobre o qual consiste uma variedade de algoritmos e técnicas que se baseiam
no conceito de "aprendizado” (SAINI; GHOSH, 2019).

Estes algoritmos sao capazes de lidar de modo eficiente com dados de alta
dimensdo e mapear classes com caracteristicas muito complexas (MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018). Estas técnicas fornecem uma precisdo mais alta e um
desempenho mais refinado se comparado com os classificadores convencionais.
Tal diferenca ocorre em funcéo da capacidade de modelar a complexidade por
meio de treinamento (KAYAD et al., 2019). Dentre os modelos mais utilizados de
Machine Learning estdo o Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM)
e K-Nearest Neighbor (KNN).

As florestas aleatérias ou RF, consistem em um método de aprendizado
baseado em &rvores de decisdo, para classificacdo e regressao, partindo do
principio de que uma combinacéo de classificadores agregados possui melhor
desempenho que um unico classificador. As melhores combinac¢des de divisdes

séo definidas por uma abordagem de auto inicializacao e por voto e, entdo, se
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define a melhor classe (BREIMAN, 2001). O RF possui algumas vantagens,
como mensurar a importancia da variavel, € menos sensivel ao ruido ou ao
excesso de ajuste favorecendo maior precisdo, possui alta capacidade de
diferenciar culturas além de ser indicado para analises multitemporais (WANG et
al.,, 2019; LAMBERT et al., 2018; VUOLO et al., 2018; MASSEY et al., 2017),
com um tempo computacional relativamente rapido se comparado a outros
classificadores (BREIMAN, 2001; BELGIU; DRAGU, 2016;
SITOKONSTANTINOU et al., 2018; PELLETIER et al., 2016; LI et al., 2016)
oferecendo uma redugdo consideravel no tempo de processamento dos dados
(LEBOURGEOIS et al., 2017).

O SVM, um segundo classificador abordado, define limites no espaco de
alta dimensao, ou seja, um hiperplano capaz de separar os dados de treinamento
em classes rotuladas, possibilitando o uso de fun¢des polinomial ou do tipo
Radial Basis (KAYAD et al., 2019). O algoritmo encontra a minimizacao ideal,
isto é, limite de decisdo em um espaco problematico, buscando distinguir
problema de classificagdo em um conjunto predefinido de classes (ABDI, 2019).
Este método é muito utilizado para a classificacdo de culturas e consegue obter
resultados de classificacdo com alta preciséo e eficiéncia significativa, dispondo
de apenas algumas amostras de treinamento (GAO et al., 2018b;
MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011).

O outro classificador € o KNN, o qual dispde de precisdes consideraveis
em estudos comparativos ja realizados (NOI E KAPPAS, 2018; HEYDARI;
MOUNTRAKIS, 2018). O classificador KNN é diferente dos demais uma vez que,
ndo necessita de treinamento para produzir um modelo. E realizado um
comparativo com os dados originais de treinamento e entdo a amostra
desconhecida € atribuida a classe mais comum das k amostras de treinamento
gue estdo mais proximas no espaco. Um k baixo produzira, portanto, um limite
de decisdo muito complexo, e um k mais alto resultara em uma maior
generalizagao na classificagdo (MAXWELL; WARNER; FANG, 2018).

Alguns estudos ja realizados atestam a eficacia destes classificadores,
principalmente a titulo de comparacdo. Dados de retroespalhamento na
polarizacdo VH através do uso de séries temporais Sentinel-1, entre os padrdes
de cultivo de arroz e os de outros tipos de uso da terra foram utilizados, chegando

aresultados que apontam o RF ligeiramente melhor que o SVM. A preciséo geral
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e o coeficiente Kappa alcancados a partir do RF foram 86,1% e 0,72,
respectivamente, enquanto os valores de SVM foram 83,4% e 0,67 (SON et al.,
2018). Na Franca o classificador SVM foi testado, tanto para imagens 6ticas e
de RADAR, em areas de pastagens e demais culturas agricolas obtendo melhor
precisdo para os dados SAR, com 0,98, em comparagdo ao sensor 6tico, com
0,81 (DUSSEUX et al., 2014).

Ainda a titulo de comparacéo dos classificadores para cobertura da terra
usando o Sentinel-2, foi apontado que o SVM, diante dos testes de
balanceamentos, respondeu com resultados mais precisos, seguido do RF e
KNN. As maiores precis@es para os trés méetodos ocorreram quando o tamanho
da amostra de treinamento foi grande o suficiente, acima de 750 pixel. O SVM
alcancou uma preciséao geral de 95,32%, RF de 94,70% e o KNN de 94,59%
respectivamente (NOI; KAPPAS, 2018). Os dados polarimétricos de SAR com
todas as quatro polarizacdes e informacdes de fase podem ser (teis no
mapeamento de culturas com muito mais precisdo, uma vez que quando
combinado com o ético, atingiu uma precisdo geral de 83,87% e um Kappa de
0,78 (VERMA; KUMAR; LAL, 2019).

Na Bélgica foram utilizadas séries temporais Sentinel-1 (SAR) e Sentinel
2 (6tico) para identificacéo de culturas, com uma precisao geral de 0,68 para os
dados SAR e 0,70 para os dados éticos, utilizando o classificador RF. No
entanto, existiram meses onde o valor de Kappa se manteve maior para os dados
SAR (0,31) do que para os 6ticos (0,22). Isto ocorre devido ao maior niumero de
dados de entrada no inicio da temporada de plantio com imagens de RADAR, do
gue de imagens 6ticas devido a interferéncia atmosférica (VAN TRICHT et al.,
2018). Em éareas agricolas da Austria, o0 RF também foi utilizado na identificagéo
de tipos de culturas com dados Sentinel-2 e apresentou a mesma deficiéncia no
inicio da temporada que o estudo anterior realizado na Bélgica, com precisdes
mais baixas (VUOLO et al., 2018).

Para identificacdo de campos de arroz, na Espanha, foram utilizados os
classificadores SVM e RF para imagens Sentinel-1, o primeiro alcangcou uma
acuracia geral de 81,08% e o segundo de 82,2%, como estes resultados, essa
abordagem pode ser usada em qualquer area agricola quando os dados de
SAR estéo disponiveis (GAO et al., 2018b). J4 Bazzi et al., (2019) encontraram
uma precisao geral de 90,7% em parcelas irrigadas derivadas do classificador
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de RF com dados Sentinel-1. Em estudo realizado na area central de Suzhou
provincia de Jiangsu, China, foi avaliado a capacidade e a contribuicdo do uso
de recursos de intensidade de retroespalhamento, textura, coeréncia e cor
extraidos dos dados do Sentinel-1A para a classificagdo da cobertura do solo
urbano utilizando o classificador RF. A precisao geral e o coeficiente Kappa
foram significativos, 90% e 0,88. Comparando informacdes de polarizacdo VV e
VH, foi possivel afirmar ainda que a polarizacdo do VH contribuiu mais para a
classificagao do que a polarizacdo do VV (ZHOU; LI; PAN, 2018).

Ao diagnosticar o potencial de dados do Sentinel-1 para diferentes
aplicacdes de mapeamento da cobertura agricola, para a regido de Camargue
na Francga, os resultados do valor de Kappa foram satisfatorios, com 0,83 para
RF e SVM e 0,82 para o KNN. Esses resultados confirmam a adequacéo dos
dados das séries temporais do Sentinel-1 para aplicacdes de cobertura da terra
agricola (NDIKUMANA et al., 2018).

O RADAR/SAR Sentinel-1 é utilizado também na area agricola para
identificar as caracteristicas da area de plantio do milho. A andlise de correlacdo
foi realizada entre a altura das plantas de milho antes e ap6s o plantio e as
diferentes combinacfes de polarizacdo (SHU et al., 2020). As informacfes de
séries temporais Sentinel-1 para identificacdo de tipos de cultura na China,
possibilitou um Kappa de 0,67 para o SVM e 0,72 para o RF. Os resultados
mostraram que é possivel distinguir tipos de culturas de outros tipos de cobertura
da terra usando caracteristicas VV e VH (C. SUN, Y. BIAN, T. ZHOU, 2019).

Os estudos que envolvem de modo especifico 0o RADAR/SAR Sentinel-
1 voltados para agricultura, ainda séo vastos, estando mais direcionados ao
sensor 6tico do programa Copernicus, Sentinel-2, ou para a fusdo de ambos,
conforme o0s casos jA mencionados. No entanto é notavel as precisées
alcancadas com a insercdo de imagens de RADAR/SAR Sentinel-1 nas
pesquisas mais recentes e seu uso satisfatorio para regides agricolas, sendo
um dos métodos mais eficientes para a classificacdo de culturas
principalmente devido a alta capacidade do sensor na geracdo de imagens
para todas as condi¢cOes de clima e tempo (KUSSUL et al., 2016; OLDONI et
al., 2019).



21

3. MATERIAL E METODOS
2.1 AREA DE ESTUDO

A &rea de estudo esta localizada na regidao do Panambi, situada na divisa
entre os estados de Tocantins e Bahia, entre as coordenadas L 327428.55 E
8740839 e L 376284.29 E 8801506.08 (Figura 01), tendo como centro a rodovia
estadual BA 458, umas das principais vias para escoamento agricola. Essa
regido estd inclusa dentro dos limites do MATOPIBA, um grande poligono
agricola delimitado de acordo a sua expressiva producdo de gréaos, evolvendo
os estados de Maranhéo, Tocantins, Piaui e Bahia.
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Figura 1: Localizagdo da area de estudo

O clima contempla trés zonas climéticas: tropical brasil central, tropical
zona equatorial e equatorial, porém é o clima subimido o de maior
predominancia, com temperaturas médias de 18°C, estacdes bem definidas e
regimes pluviométricos médios anuais de 1000 mm. A regido em analise fica
localizada em uma area rica geomorfologicamente, com presenca de escarpas,
superficies aplainadas e inselbergs, porém os limites de maior interesse estéo

inseridos em sua maioria sobre os arenitos do morfodominio do Chapadao do
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Urucuia (COSTA, 2017), regido de maior concentracdo de talhdes agricolas
mapeados.

Quanto a geologia a area se encontra sobre Craton do S&o Francisco,
uma unidade tectbnica do embasamento da Plataforma Sul Americana, area
tectonicamente estavel, datada do Paleoproterozdico (BARBOSA; SABATE;
MARINHO, 2003). Possui uma vegetacdo tipica do bioma Cerrado com
predominancia de Latossolos amarelos e Neossolos quartzarénicos e Litdlicos,
com baixa fertilidade e caracteristicas fisicas favoraveis ao manejo agricola,
como a alta permeabilidade e porosidade, em sintese, caracterizam-se por
serem solos muito bem drenados (MAGALHAES; MIRANDA, 2014).

2.2PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos consistem em quatro etapas: ) Aquisi¢ao
dos dados; IlI) pré-processamentos; Ill) processamento e; IV) resultados,

conforme demonstrado na figura 02.
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Figura 2: Fluxograma metodoldgico de pesquisa



23

2.2.1 Aquisicdo dos Dados

Nesta primeira etapa foi realizado o levantamento e sistematizacao de dados
para validacdo e treinamento dos classificadores. No primeiro momento foi
estabelecido contato direto com produtores e associagbes da regido do
Panambi, possibilitando a constru¢cdo de um banco de dados com as seguintes
informacdes por talhdes agricolas: Coordenadas/ ano/ safra/ tipo de cultura,
sendo composta por Soja, Milho, Algodao/ area/ hd/ UF/ data de plantio e para
algumas areas, data de colheita, totalizando 143 talhGes agricolas distribuidos
ao longo dos limites da area de estudo, sendo destes, 69 para a safra 2016/2017
e 74 para 2017/2018, todos com dimensdes distintas.

Os dados adquiridos contemplam o periodo de 2016 a 2018, que
correspondem as safras de 2016/2017 e 2017/2018, as quais estdo de acordo a
disponibilidade de imagens dos programas Sentinel-1A e 1B. As imagens dos
sensores RADAR, foram adquiridas no site da ESA
(https://scihub.copernicus.eu). Os produtos utilizados foram baixados com a
configuragdo do tipo Ground Range Detected (GRD) e no modo sensor
Interferometric Wide Wath (IW).

A aquisicao das imagens foi de acordo ao ano safra, para tal foram utilizadas
26 imagens de RADAR para a safra 2016/2017 que compreendem ao periodo
de 26 de setembro de 2016 a 21 de setembro de 2017 e 30 imagens para a
safra 2017/2018 iniciando em 09 de setembro de 2017 a 16 de setembro de
2018, com polarizacdo VV e VH. Iniciamos o cubo temporal antes do més inicial
da safra e concluimos um més apés o fim da safra, na intencdo de melhor

identificar a resposta dos alvos em questéo.
2.2.2 Pré-Processamento dos Dados

Na segunda etapa foi realizado o pré-processamento das imagens de
RADAR, que inclui: 1) aplicacao de érbita, a fim de fornecer informacdes precisas
sobre a posicdo e velocidade do satélite, fazendo uma atualizacdo nos
metadados da imagem; Il) calibracdo, onde é realizada a conversédo simples dos
valores de intensidade das imagens em valores de sigma, favorecendo um
ganho de faixa margeada, esta calibracdo absoluta dos dados SAR fornecem

valores de pixels diretamente relacionados ao retroespalhamento das superficies


https://scihub.copernicus.eu/
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refletidas; I1) correcéo de terreno, onde os pixels das imagens séo corrigidos em
funcdo de Modelo Digital de Elevacdo (MDE), passando a representar a
geometria do terreno e ndo mais a do SAR e; IV) a transformacgao dos valores
da imagem em decibéis (FILIPPONI, 2019). Todos os pré-processamentos séo
realizados no Software Sentinel’s Application Platform (SNAP) da ESA,

desenvolvido especificamente para estes fins.

2.2.3 Processamento dos dados
2.2.3.1 Empilhamento de Imagens

Na terceira etapa as imagens de RADAR foram empilhadas no Software
Abilius, desenvolvido no Laboratério de Sistemas de Informacbes Espaciais
(LSIE) da Universidade de Brasilia (UNB). Para o empilhamento, foi construido
um cubo temporal, onde os eixos X e Y corresponderam as coordenadas
geograficas e o eixo Z as assinaturas temporais (Figura 03), a fim de refinar
a precisdo da classificacdo, dado as caracteristicas temporais nos dados de

Sensoriamento Remoto com resolu¢cdes mais precisas (JIA et al., 2014).

Figura 3: Cubo Temporal 3D


https://www-sciencedirect.ez54.periodicos.capes.gov.br/topics/computer-science/classification-accuracy
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2.2.3.2 Filtragem Espacial

Apés a elaboracao do cubo temporal, as imagens passaram pelo processo
de filtragem no Software Abilius. Com esse processamento, buscamos otimizar
a relagcédo sinal ruido (efeito speckle) das imagens, pixel a pixel. O método
utilizado foi a Analise de Componentes de Densidade de Probabilidade (ACDP)
(DE CARVALHO JUNIOR et al., 2014). Este método trabalha combinando o
histograma de filtragem e frequéncia.

O algoritmo faz uso de uma janela mével sobre a imagem, definida neste
estudo apds alguns testes realizados, como 11X11, valor este que melhor
respondeu as particularidades da area proposta, calculando o histograma de
frequéncia e na sequéncia distribuindo os valores de cada categoria em uma
componente especifica da imagem, gerando como dado de saida uma
sequéncia de imagens. O Método considera ainda o Lag temporal, sendo
definido aqui com 26 tempos (total de imagens utilizadas na etapa de
empilhamento), para o ano safra de 2016/2017 e 30 tempos para 0 ano safra
2017/2018, correspondendo ao total de dados presentes no histograma, e os
niveis de cinza, cujo o parametro utilizado foi de 32 bits para cada polarizacao.

Na sequéncia € realizada uma analise pixel a pixel através do
Transformacdo Minimum Noise Fraction (MNF) (GREEN et al., 1988), onde o
ruido é retirado na frequéncia da imagem, estando concentrada a fracéo sinal
nas primeiras bandas, 1 a 6 para safra 2016/2017 e 2017/2018, enquanto que
as demais bandas representam a fragdo ruido, isso ocorre tanto no tempo como

no espaco (Figura 04 e 05).
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’ Figura 5: Bandas de 1 a 6, polarizéo V, apenas com a fracao sinal apés o prcssaento do MNF

Em sintese o MNF é responséavel por diminuir a dimensionalidade dos dados
ao passo que ordena as componentes em termos de qualidade de imagem,
melhorando a relaco sinal-ruido (DE CARVALHO JUNIOR et al., 2014). Apds
reconstruimos a imagem pelo método do MNF invertido de acordo suas
componentes originais, agora suavizadas e com a eliminagdo dos ruidos,

obtendo apenas as componentes relativas ao sinal.
2.2.3.3 Classificagéo

Ainda na etapa de processamento de dados foi realizada a classificacdo das
imagens SAR no software Abilius. A classificacdo das imagens Sentinel-1,
ACDP-MNF foi realizada pelos algoritmos RF, SVM e KNN. O RF € um método
baseado em crescimento aleatério de arvore sendo determinado por voto,
considerando as classes mais homogéneas entre si (BREIMAN, 2001). Neste
método de classificacdo cada arvore é construida executando um algoritmo de
aprendizado individual que divide a variavel de entrada em subconjuntos,
gerando deste modo diversas arvores. Este processo de divisdo de arvores é
repetido inlmeras vezes até que o né contenha amostras muito semelhantes ou
guando a divisdo ndo agrega mais valor as previsdes. Durante a fase de decisao
cada arvore classifica os dados do recurso de entrada, para entéo definir quem
recebera maior nimero de votos (PELLETIER et al., 2016).

O segundo método utilizado foi 0 SVM, o qual consiste em uma classificacao
supervisionada baseada na teoria de aprendizagem estatistica. Utiliza como
base uma superficie de decisdo ou um hiperplano ideal, definida por vetores
amostrais ou vetores de suporte identificados e distribuidos, onde cada
superficie langa um voto unitario para a classe, permitindo assim a separagao
destas superficies, maximizando a margem de separacao entre elas, tem como

principal caracteristicaa sua capacidade de lidar com sucesso com
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pequenos conjuntos de dados de treinamento, assim como a de boa
generalizacao a partir de uma quantidade limitada e / ou qualidade dos dados de
treinamento (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011). Como primeira etapa o
classificador SVM localiza um hiperplano de separagdo, maximizando desta
forma a margem dos pontos mais proximos do plano, apos busca tratar as
amostras ndo separaveis afim de efetivar a separacéo fazendo uso de funcdes
de decisdes ndo-lineares para tratar os casos de amostras separaveis e nao-
separaveis (LIU, 2006). Para o método SVM, primeiro foi realizada uma
classificagdo com valor 3 para a funcdo Radial Basis e em seguida uma nova
classificacédo, agora com polinbmio de grau 4, para as polarizacées VV e VH.

O método KNN também utilizado, consiste em um classificador né&o
parameétrico. Este classificador faz uso da distancia Euclidiana para identificar
seus vizinhos mais proximo, neste caso quando o valor de K é igual a 1. Diante
dos dados do conjunto de calibragdo o algoritmo encontra um outro grupo k de
amostras mais proximo a uma outra amostra, agora desconhecida, onde a
definicdo da classe € determinada em funcdo da média das variaveis de
resposta, ou seja, os atributos de classe do K vizinho mais préximo (AKBULUT
et al., 2017; WEI et al., 2017). Para este método primeiro as imagens foram
classificadas com o valor de K igual a 10 e em seguida com K igual a 5, para

ambas as polarizacdes, VV e VH.
2.2.3.4 Separagdo das Amostras

Ainda no programa Abilius foram geradas amostras de treinamento, todas
com tamanhos idénticos e quantidades distintas em funcdo dos dados
previamente levantados em campo (Tabela 01), em conformidade com os 0,25%
minimos de amostra da area total estabelecidos (NOI e KAPPAS, 2018) e com
os devidos balanceamentos. Para este balanceamento ou padronizagdo das
amostras de treinamento, foram construidos buffers para cada uma das culturas
previamente coletadas, todos em quantidades e tamanhos idénticos,
comtemplando todo o limite da area proposta, exceto para as classes de Area
Umida, as quais possuem uma quantidade inferior de buffers em funcédo das
disponibilidade de dados (Figura 06).


https://www-sciencedirect.ez54.periodicos.capes.gov.br/topics/computer-science/training-dataset

Tabela 1: Quantidade de amostras de treinamento e distribuicao
de classes para classificacdo por ano safra
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Ano Safra Amostra -Buffer 110m Classes Pixels
2016/2017 140 Buffers 01 - Soja 53200
2016/2017 140 Buffers 02 — Algod&o 53200
2016/2017 140 Buffers 03 — Milho 53200
2016/2017 140 Buffers 04 — Vegetacédo 53200
2016/2017 85 Buffers 05 — Area Umida 32300
2017/2018 140 Buffers 01 — Soja 53200
2017/2018 140 Buffers 02 — Algodéo 53200
2017/2018 140 Buffers 03 — Milho 53200
2017/2018 140 Buffers 04 — Vegetacéo 53200
2017/2018 85 Buffers 05 — Area Umida 32300
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Figura 6: Buffer utilizados na etapa de treinamento dos dados para classificagdo

Para cada ano safra foram definidas classes distintas em fungao do plantio

anual e da propria rotacdo de culturas. Para imagens Sentinel-1 na safra
2016/2017 e 2017/2018, foram definidas 05 classes para classificacdo (Tabela

01). Quanto as classificacdes, foram realizadas por ano safra, para cada um dos

classificadores, levando em consideracgao a polarizagéo dupla (VV e VH).




29

2.2.3.5 Andlise de Acurécia

Para acuracia geral das classificacdes, foi efetuada uma propor¢cdo do
ndamero de pixels corretamente classificados pelo namero total de pixels, ao
passo que o coeficiente Kappa, o qual possibilitou a matriz de confusédo, nos
aponta uma concordancia geral, o qual varia de 0 a 1 (CONGALTON; GREEN,
1993) (Tabela 02). Assim temos definidos os erros de Comissédo e Omissao bem
como a Acurécia do Usuério e do Produtor, além do indicie de Concordancia

Geral (Kappa) e indicie de Exatidao Global.

Tabela 2: Valores de Concordancia do indice Kappa. Adaptado de Congalton e Green, 1993.

Valor do Coeficiente Kappa el ge Cencerckinc e
<0 Né&o existe concordancia
0-0,20 Concordancia Minima
0,21 - 0,40 Concordancia Razoavel
0,41 — 0,60 Concordancia Moderada
0,61 — 0,80 Concordancia Substancial
0,81-1,0 Concordancia Perfeita

Neste estudo foram analisados de modo especifico os valores de Exatiddo
Global, consistindo na soma da diagonal principal da matriz de confuséo xii, pelo
nuamero total de amostras coletadas n (Equacdo 1) e o Kappa, que é a
mensuracao estatistica do quanto a classificacdo esta de acordo aos dados de
referéncia, onde temos que: xii € o valor na linha i e coluna i; xi + € a soma da
linhai e x + i € a soma da coluna i da matriz de confusdo; n € o nimero total de

amostras e ¢, 0 numero total de classes (Equacéao ll).
Equacéo 1: ) Férmula da Exatidédo Global e, 1) Kappa.

1) . ) c c
> x, DIETEDIEEN
_ =l i=I

= K

C
2
n n _Z’xi+x+i
i=l
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Para que possibilitasse a analise de acuracia deste estudo, foi necesséria
a coleta de 300 pontos de pixel puro para cada uma das classes, afim de validar
cada uma destas, previamente definidas (Figura 08). Na sequéncia esses pontos
foram convertidos em ROIS no Software ENVI 5.3, possibilitando a aquisi¢cédo da

Matriz de Confusao e os demais indices.
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Figura 7: Pontos utilizados na etapa de validacéo da classificacéo.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Filtragem

Os métodos de filtragem sdo capazes de identificar os recursos mais
relevantes independente do classificador e de remover variaveis insignificantes
para o usudrio (BELGIU; DRAGU, 2016). Na etapa de filtragem para as imagens
SAR, utilizando o parametro de niveis de cinza 32, os resultados foram
satisfatorios, para cada uma das polariza¢des, concordando com os resultados
ja encontrados quando comparado a outros filtros (HUANG; QU, 2014,
CHATZIANTONIOU; PETROPOULOS; PSOMIADIS, 2017).

A partir do resultado do filtro ACDP, foi gerado o MNF invertido, para a
polarizacdo VH (Figura 08) e VV (Figura 09), o qual foi aplicado com o propdsito
de separar a fragédo ruidosa da demais componentes. O processamento inverso
adotou as 6 primeiras componentes devido a queda dos valores nas

componentes posteriores, com maiores concentracées de ruido.

Flgura 8: Bandas de 1 a6 polanza(;ao VH reconstruida de acordo as suas componentes orlglnals e
suavizadas, ap6s o MNF Invertido.

Flgura 9 ' Bandas dela 6 polarlzagao VW reconstrwda de acordo as suas componentes originais e
suavizadas, ap6s o MNF Invertido.

O MNF invertido proporcionou uma intensa suavizagédo das assinaturas

temporais dos pixels, destacando o comportamento das areas com cultivo
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agricola para a banda 1, na polariza¢do VH, ao posso que a VV, respondeu com
inferioridade, quando comparada ambas as polariza¢des, respondendo melhor

para areas umidas.
3.2 Classificacdo e Acuracia

O aprendizado de maquina ofereceu um potencial eficaz para a
classificacdo de imagens SAR, com boa capacidade de lidar com a
dimensionalidade dos dados e identificacdo de classes (MAXWELL; WARNER;
FANG, 2018). Em estudos j4 realizados os classificadores SVM e KNN oferecem
maiores vantagens de precisdo em relacdo ao RF, por possuirem uma maior
complexidade algoritmica para os dados de treinamento (HEYDARI;
MOUNTRAKIS, 2018), vez que a estrutura do RF é relativamente simples, ja
para areas da Franca o SVM obteve maior vantagem com 87% de preciséo,
seguido do RF e KNN com 85% (NDIKUMANA et al., 2018).

Contudo, essas informacfes nédo refletem necessariamente nas
precisdes de acordo aos achados deste estudo, onde a ordem de precisdo dos
modelos testados consiste em KNN, seguido do RF e por fim SVM. Na tabela 03
séo apontados os valores de Exatidao Global e Kappa, bem como a classificagéo
destes valores que variam de Moderado a Perfeita, conforme classificacdo de
Congalton & Green (1993).

Tabela 3: Valores de Exatiddo Global e Kappa por classificadores, safra e polarizagfes.

Ano/Safra e Exatidao Exatidao Nivel de
Modelos Polarizacéo Global? Global? | Kappa! | Kappa? | Concordancia
2016/2017 - VH 0,69 * 0,61 * Substancial
RE 2016/2017 - VV 0,76 * 0,71 * Substancial
2017/2018 - VH 0,83 * 0,78 * Substancial
2017/2018 - VV 0,81 * 0,76 * Substancial
2016/2017 - VH 0,67 - 0,59 - Moderada
SUM 2016/2017 - VV 0,72 - 0,66 - Substanc?al
2017/2018 - VH 0,78 0,80 0,72 0,74 Substancial
2017/2018 - VvV 0,79 0,81 0,74 0,76 Substancial
2016/2017 - VH 0,79 0,78 0,74 0,72 Substancial
KNN 2016/2017 - VV 0,77 0,77 0,72 0,71 Substancial
2017/2018 - VH 0,88 0,88 0,85 0,85 Perfeita
2017/2018 - VV 0,87 0,86 0,83 0,83 Perfeita

*Para 0 Rondon Forest foi realizado teste Unico. — Nao foi comtemplado na classificagdo com novos valores.
1Correspondem aos valores dos primeiros testes para os classificadores SVM e KNN, com a fun¢&o Radial
Basis e valor de K igual a 10, respectivamente. 2Correspondem aos valores dos segundos testes para 0s
classificadores SVM e KNN, com o polinémio de ordem quatro e valor de K igual a 05, respectivamente.
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O SVM se torna o0 modelo mais complexo por necessitar de um maior
tempo de treinamento e previsdo da amostra, com baixa otimizagao,
corroborando com pesquisas ja realizadas (LI et al.,, 2016). Em ordem
comparativa, o0 RF possui um ganho computacional excelente, seguido do KNN,
com um tempo de processamento moderado. A classificacdo resultante feita pelo
KNN, modelo que melhor respondeu a esta analise comparativa com 0s
melhores resultados nos testes realizados, alcangcou uma concordancia perfeita
em ambas as polarizagbes, com destaque para a VH da safra 2017/2018 cujo
Kappa foi de 0,85. Seguido temos o modelo RF, com um Kappa de 0,78,
alcancando o nivel substancial em ambas as polariza¢des, com destaque a VH,
também da safra 2017/2018.

Em estudo j& realizado foi constatado que a medida em o valor de K é
aumentado, o erro do classificador aumenta subsequentemente diminuindo a
precisdo (NOI; KAPPAS, 2018), porém nesta analise, ocorre o inverso. O
classificador KNN foi analisado a primeira vez com o valor de K igual a 10 (Figura
10), e em seguida o valor de K foi reduzido para 5 (Figura 11), respondendo de
maneira mais eficiente no primeiro teste realizado, ou seja, com um valor de K
maior, para a safra 2016/2017 e 2017/2018, em ambas na polarizacéo, atestando

gue a medida em que o valor de K é reduzido, a precisdo também reduz.

KNN 2016/2017 - VV KNN 2016/2017 - VH KNN 2017/2018 - VV KNN 2017/2018 - VH

330000 360000 390000 330000 380000 290000 330000 360000 390000 330000 360000 390000
f

N
Legenda 3 :
g - Vegetagao - Mitho Sist. de Coordenadas Geograficas
I /rea Umida Algodao B soi= 0o 1 60 90 Datum: SIRGAS_2000

5
- —— Km Elaborador: COSTA, 2020

Figura 10: Classificagdo KNN com K sendo igual a 10.
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KNN 2016/2017 - VV KNN 2016/2017 - VH KNN 2017/2018 - VV KNN 2017/2018 - VH

330000 360000 390000 230000 280000 200000 330000 360000 390000 330000 360000 390000
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Legenda Vi 5 y
egetacao
- getag: - Milho Sist. de Coordenadas Geograficas
I 5 . 0 15 30 60 90 Datum: SIRGAS_2000
- Area Umida A|g°dao - SOJa - O — Km Elaborador: COSTA, 2020

Figura 11: Classificacdo KNN com K sendo igual a 05.

O RF foi o classificador que alcancou precisao intermediaria em relagcéo
aos demais, no entanto possui um tempo computacional muito mais eficiente,
com uma reducdo expressiva no tempo de processamento, conforme ja
comprovado (SITOKONSTANTINOU et al., 2018; BEGUE et al., 2017), obtendo
melhores resultados para a safra 2017/2018 na polarizagéo VH (Figura 12).

RF 2016/2017 - VV RF 2016/2017 - VH RF 2017/2018 - VV RF 2017/2018 - VH

330000 360000 390000

330000 360000 390000 330000 360000 390000
Y g
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N
Legenda B Vegetaczo I Milho A

- Area Umida Algodao

Sist. de Coordenadas Geograficas
- Soi 0 15 30 60 90 Datum: SIRGAS_2000
oja - — Km Elaborador: COSTA, 2020

Figura 12: Classificacdo Rondon Forest para as safras 2016/2017, 2017/2018 nas polarizacdes VV e VH.
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O que tonrna este modelo eficiente frente as técnicas de Machine
Learning € jsutamente sua otimizacdo computacional, permitindo a exploracao
do comportamento de imagens SAR (BAZZI et al., 2019) com valores de Kappa
consideraveis quando comparados aos demais modelos em teste e as acuracias
finais, concordando com pesquisas ja realizadas que possuem objetivos
semelhantes (BELGIU; DRAGU, 2016).

Ja o modelo SVM alcancou valores intermediarios concordando com
avaliacbes ja realizadas para o mesmo classificador em &reas agricolas
(MARDANI et al., 2019), ainda que dentro da concordancia substancial para a
mesma safra que os anteriores, 2017/2018, porém com melhor resposta na
polarizacédo VV seguida da VH, com os valores 0,72, 0,74 respectivamente. O
SVM foi também o método com menor desempenho, chegando ao nivel
moderado para a safra 2016/2017, VH, com Kappa de 0,59, sendo processado
por duas vezes. Na primeira vez foi utilizado a funcdo Radial Basis de valor trés
(Figura 13) e no segundo processamento a funcéo polinomial de quarta ordem
(Figura 14), apenas para os anos/safras e polariza¢gdes que obtiveram melhor
Kappa na primeira classificagdo. O uso de polinGmios de grau quatro, permitiu
maior precisdo geral na safra 2017/2018 na polariza¢do VV concordando com

os achados de Mountrakis; Im e Ogole (2011).

SVM 2016/2017 - VV SVM 2016/2017 - VH SVM 2017/2018 - VV SVM 2017/2018 - VH

330000 360000 390000 330000 360000 390000
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Legenda 3 :
g - Vegetagao - Mitho Sist. de Coordenadas Geograficas
I /rea Umida Algodao B soi= 0 1 60 90 Datum: SIRGAS_2000

5
- — Km Elaborador: COSTA, 2020

Figura 13: Classificagdo SVM utilizando a fungéo Radial Basis
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SVM 2017/2018 - VV SVM 2017/2018 - VH
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Figura 14: Classificacdo SVM utilizando a fungéo polinomial de quarta ordem.

3.3 Matriz de Confusao

Fazendo uma analise de cada classe para ambas os modelos (Figura 15
e 16), temos que a Soja responde melhor na polarizagéo VV para o método KNN,
com 92% de acuracia geral, se mantendo estavel para ambos os valores de K
na safra 2017/2018, ja seu pior desempenho foi na classificagcdo RF, VH, safra
2016/2017, com 56,3%, comprovando com eficdcia 0 comportamento da soja
para essa polarizacdo em especifico (VELOSO et al., 2017). O Algodao teve
desempenho semelhante na safra 2017/2018 em ambas as polarizacdes
utilizando o KNN, com 96,7%, cujo valor de K foi 10, diferindo do SVM com a
funcdo polinomial de ordem quatro, possibilitando melhores respostas no canal
VH, 94%, tendo seu pior desempenho na classificagdo SVM, safra 2016/2017,
VH, 65%. A Ultima cultura agricola analisada foi o Milho, o qual mostrou uma
acuracia de 92,7% para o método KNN, safra 2017/2018, VV, com maior valor
de K e 56,7% no teste RF, na primeira safra, polarizacdo VH, revalidando, no
caso do Milho, os achados para a mesma polarizacdo (XU et al., 2019; VELOSO
et al., 2017; KHABBAZAN et al., 2019; SHU et al., 2020).

As classes de Area imida e Vegetacao, obtiveram uma acuracia baixa de
60% e 69,3% respectivamente. Estas classes ndo séo foco dessa investigacao,
mas, influenciaram de modo direto nos resultados do indicie Kappa. Onde temos
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0s maiores valores essas classes tenderam a estarem com menor acuracia. Os
resultados encontrados estdo de acordo aos achados em outras regido agricola
com a utilizagéo de imagens SAR para deteccéo de tipos de culturas, alcangcando
acuracias acima de 75%, e comprovando a eficacia da polarizacdo VV na
discriminacéo de alguns destes alvos (FORKUOR et al., 2014; VAN TRICHT et
al.,, 2018), constatando que os dados SAR favorece maior precisdo na
classificacdo (CHATZIANTONIOU; PETROPOULOS; PSOMIADIS, 2017).

Tracando agora um comparativo entre as mesmas classificacdes, SVM e
KNN, mas com valores de fungdes e de K distintos, temos que para o modelo
SVM, a acuracia aumentou para sua melhor classe, o Milho, de 91% para 93,3%.
o KNN apresentou baixa nos valores de suas melhores classe, o Algodao foi de
96,7% para 96,3 j& o Milho caiu de 90% para 89,3%.

Contudo se observarmos estes valores de acuracia geral mais baixos,
percebemos que ao comparar a primeira com a segunda safra, houve um
aumento expressivo, isso se deu primeiro, em funcdo da disponibilidade de
amostras para treinamento dos modelos, as quais foram melhor distribuidas
dentro da area de interesse para a safra 2017/2018, bem como pela
dimensionalidade dos dados, estando o cubo temporal com uma quantidade de
imagens inferior para a primeira safra 2016/2017 devido a algumas falhas na
disponibilizagédo de imagens. Quando essas amostras sdo melhores distribuidas,
como ocorreu na segunda safra, a precisdo dos modelos testados tende a
aumentar significativamente conforme demostrado nas matrizes (Figura 15 e
16), reafirmando desta forma, que o tamanho da amostra e a qualidade dos
dados de treinamento possuem grande impacto na precisdo da classificacéo,
impacto este que pode ser maior do que a escolha dos modelos (MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018).

Quanto as diferentes polarizacbes, ambas podem ser utilizadas na
discriminacdo de culturas, estando de acordo a pesquisas ja realizadas,
reafirmando ainda a importancia de dados multitemporais para maior precisdo
nas classificagdes (MCNAIRN et al., 2009), do que aquelas com data Unica
(SAINI; GHOSH, 2019).



38

RF 2016_2017_VH

RF 2017_2018 VH

Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algodéo Soja TOTAL Algodao Milho Soja Area Umida | Vegetagdo TOTAL
Area Umida 66,0 18,7 7,0 0,0 0,0 18,33 Algod&o 87,7 0,0 27 0,0 0,0 18,07
Vegetacdo 287 813 03 13 0,0 22,33 Milho 12,0 91,0 27,0 0,0 0,0 26,00
Milho 50 0,0 56,7 1,7 10,7 16,00 Soja 0,0 47 70,3 0,0 0,0 17,00
Algodao 03 0,0 18,0 83,7 33,0 27,00 Area Umida 03 43 0,0 82,0 18,0 20,93
Soja 0,0 0,0 18,0 73 56,3 16,33 Vegetagéo 0,0 0,0 0,0 18,0 82,0 20,00
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 102
SVM 2016 2017 VH SVM 2017 2018 VH
Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algodéo Soja TOTAL Algodao Milho Soja Area Umida | Vegetagdo TOTAL
Area Umida 69,7 18,0 17,0 03 1,0 21,20 Algod&o 92,7 17 40 0,7 0,7 19,93
Vegetacdo 293 82,0 10 0,0 0,0 22,47 Milho 6,3 80,7 323 0,0 0,0 23,87
Milho 10 0,0 57,0 20,3 143 18,53 Soja 07 14,0 63,3 0,0 0,0 15,60
Algodao 0,0 0,0 6,3 65,0 23,0 18,87 Area Umida 03 0,0 03 75,0 22,3 19,60
Soja 0,0 0,0 18,7 14,3 61,7 18,93 Vegetagéo 0,0 37 0,0 243 77,0 21,00
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
KNN 2016_2017_VH KNN 2017_2018_VH
Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algodéo Soja TOTAL Algodao Milho Soja Area Umida | Vegetagdo TOTAL
Area Umida 81,0 18,3 57 03 1,0 21,27 Algoddo 9,7 13 30 0,0 0,0 20,20
Vegetacdo 16,0 817 13 10 0,0 20,00 Milho 10 90,0 133 0,0 0,0 20,87
Milho 27 0,0 74,3 9,0 73 18,67 Soja 2,0 47 833 0,0 0,0 18,00
Algodao 0,0 0,0 6,0 82,0 153 20,67 | Area Umida 03 40 03 87,0 16,7 21,67
Soja 03 0,0 12,7 1,1 76,3 19,40 Vegetagdo 0,0 0,0 0,0 13,0 833 19,27
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
RF 2016_2017_VW RF 2017_2018 WV
Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algoddo Soja TOTAL Algodao Milho Soja AreaUmida | Vegetagio TOTAL
Area Umida 76,7 28,0 0,7 0,0 0,0 21,07 Algodéo 90,3 9,7 57 0,0 0,0 21,13
Vegetacdo 217 72,0 0,0 0,0 00 18,73 Milho 87 88,0 17,7 0,3 0,0 22,93
Milho 0,3 0,0 81,7 113 7,0 20,07 Soja 0,7 2,0 76,7 0,3 0,0 15,93
Algodao 13 0,0 133 84,3 257 24,93 | Area Umida 0,3 03 0,0 783 30,0 21,80
Soja 0,0 0,0 43 43 67,3 15,20 Vegetacdo 0,0 0,0 0,0 210 70,0 18,20
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
SVM 2016_2017_WV SVM 2017_2018 W
Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algoddo Soja TOTAL Algodao Milho Soja AreaUmida | Vegetagéo TOTAL
Area Umida 64,3 26,3 0,7 0,7 0,0 18,40 Algodéo 89,3 23 0,0 0,0 03 19,93
Vegetagéo 310 723 0,7 0,0 0,0 20,80 Milho 8,0 91,0 15,0 2,0 0,0 23,87
Milho 47 13 74,0 11,0 17 19,73 Soja 23 57 85,0 0,0 0,0 15,60
Algodao 0,0 0,0 17,7 80,3 21,0 2380 | AreaUmida 0,3 1,0 0,0 60,0 30,3 19,60
Soja 0,0 0,0 7,0 8,0 713 17,27 Vegetagdo 0,0 0,0 0,0 380 69,3 21,00
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
KNN 2016_2017_WV KNN 2017_2018 W
Area Umida | Vgetagdo | Milho | Algodéo Soja TOTAL Algodao Milho Soja Area Umida | Vegetagdo TOTAL
Area Umida 1 213 0,0 03 0,0 20,07 Algoddo 96,7 33 13 0,0 13 20,53
Vegetagédo 26,0 72,1 0,0 0,0 0,0 19,73 Milho 2,0 92,7 6,7 0,0 0,0 20,27
Milho 0,7 0,0 84,0 93 73 20,27 Soja 13 2,7 92,0 0,0 0,0 19,20
Algodao 03 0,0 8,7 71,0 123 19,67 Area Umida 0,0 0,0 0,0 76,0 22,3 19,67
Soja 03 0,0 73 133 80,3 20,27 Vegetacdo 0,0 13 0,0 24,0 76,3 20,33
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
Figura 15: Matriz de Confusdo, RF, SVM - Radial Basis e KNN - K igual a 10
KNN 2016 2017 _VH SVM 2017 2018 VH
Area Umida | Vgetagéio Milho Algoddo Soja TOTAL Algodao Milho Soja | AreaUmida | Vegetagdo | TOTAL
Area Umida 87 183 6,7 03 07 2093 Algoddo 940 27 37 0,7 07 20,33
Vegetacdo 183 817 13 07 0,0 2040 Milho 47 80,0 300 0,0 0,0 22,93
Milho 27 0,0 733 93 83 18,73 Soja 10 140 66,0 0,0 0,0 16,20
Algodao 0,0 0,0 6,3 817 170 21,00 Area Umida 03 0,0 03 80,0 217 2047
Soja 03 0,0 123 80 740 18,93 Vegetacéo 0,0 33 0,0 19,3 YN 20,07
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
KNN 2016 2017_W. SVM 2017_2018_ W
Area Umida | Vgetago Milho Algodédo Soja TOTAL Vegetacdo Algodao Milho Soja Arealimida | TOTAL
Area Umida 68,3 233 00 07 00 1847 vegetacio 69,3 00 00 00 307 20,00
Vegetacdo 303 6,7 00 00 00 2140 Algodao 03 89,3 17 00 00 1827
Milho 07 00 823 93 77 20,00 Milho 00 80 %33 16,0 13 2373
Algodao 03 00 100 783 130 20,33 Soja 00 23 47 84,0 00 18,20
Soja 03 00 17 17 793 19,80 Area (imida 30,3 03 03 00 68,0 19,80
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
KNN 2017_2018 VH KNN 2017_2018 W
Algodao Milho Soja AreaUmida | Vegetagdo TOTAL Algodao Milho Soja | AreaUmida | Vegetagdo | TOTAL
Algoddo 9,3 20 30 0,0 0,0 20,27 Algoddo 9.3 40 13 0,0 17 20,67
Milho 13 893 120 0,0 0,0 20,53 Milho 20 913 6,7 0,0 0,0 20,00
Soja 20 57 847 0,0 0,0 1847 Soja 17 33 92,0 0,0 0,0 19,40
Area Umida 03 30 03 85,7 157 21,00 Area Umida 0,0 0,0 0,0 770 24,0 20,20
Vegetacéo 0,0 0,0 0,0 143 843 19,73 Vegetacdo 0,0 13 0,0 230 43 19,73
TOTAL 100 100 100 100 100 100 TOTAL 100 100 100 100 100 100
Figura 16: Matriz de Confusdo, SVM - Polindmio de quarto grau e KNN - K igual a 05
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4. CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa avaliou o desempenho de trés modelos de Machine
Learning, RF, SVM e KNN, utilizando séries temporais Sentinel-1/SAR, com a
finalidade de identificar os tipos de culturas presentes na regidao do Panambi,
Bahia. Mostramos que as séries temporais permitem uma precisao maior na
classificacéo, vez que € capaz de comtemplar todo o ciclo de uma dada cultura,
por se tratar de imagens SAR.

Os resultados encontrados para esta analise foram satisfatérios, o filtro
ACDP utilizado, o qual possibilitou a reconstrugcdo das imagens através do
método MNF, auxiliou de modo positivo, retirando todo o ruido, que ndo era de
interesse para a classificacdo, da frequéncia da imagem em questao.
Conseguindo obter um Kappa de 0,85 para o classificador KNN, o modelo que
melhor se destacou na distingdo de alvos agricolas. O modelo RF alcangcou um
Kappa de 0,78, sendo considerado intermediario nesta analise, seguido do SVM
com 0,76, este ultimo foi o que também apresentou o0 menor Kappa, 0,59. Quanto
a polarizacéo, esta variou em funcéo do tipo de cultura. O Milho obteve sua
melhor resposta na polarizacéo VV, assim como a Soja, ja o Algodao respondeu
com valores semelhantes em ambas, VV e VH. Neste estudo conseguimos uma
Acuréacia geral maxima de 96,7%, para identificacdo do Algodao.

Como sugestdo futura, fica a proposta de realizar a classificacdes
combinando ambas as polariza¢bes, VV e VH em um Unico cubo temporal, afim
de refinar ainda mais as precisdes dos classificadores Machine Learning, bem
como testar valores mais elevado de K para o modelo KNN e polinbmios pra o
SVM. Nossa andlise aponta que os dados Sentinel-l1SAR podem ser
efetivamente explorados para em ambas as polarizacfes para produzir mapas
precisos de tipos de culturas considerando a variavel temporal.

Os resultados mostram que a utilizacdo de séries temporais contribuiu
para precisdo da classificacéo, favorecendo a identificacdo de tipos de cultura.
A aquisicdo de imagens durante todo o ciclo da cultura, sem lacunas e
interferéncias atmosféricas, permite a identificacdo da mesma dado ao seu
comportamento, podendo utilizar este tipo de abordagem em qualquer area
agricola. Estes resultados apontam a possibilidade de utilizar ambas as

polarizacdes na identificacéo de culturas e tipos de cobertura de uso da terra.
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