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Resumo: Imagens de Radar de Abertura Sintética (SAR) representam uma alternativa vidvel para a classificagdo da
cobertura da terra em regides frequentemente encobertas por nuvens. As amostras derivadas dessas imagens podem se
adequar a diferentes distribuicdes estatisticas, dependendo do processamento realizado. Este trabalho objetivou comparar
classificacdes de cobertura da terra obtidas com imagens SAR modeladas por diferentes distribui¢des estatisticas. Foram
realizadas 1000 classificagdes supervisionadas de uma imagem PALSAR/ALOS em uma regido do estado do Par4,
considerando etapas tipicas de pré-processamento, como filtragem, multilooking e correcdes geométricas. Utilizou-se o
classificador de Médxima Verossimilhanga adaptado as distribui¢des Gaussiana, Gama e Par de imagens em intensidade.
As classes analisadas foram Agricultura, Solo Exposto, Pasto, Floresta e Vegetacdo Secunddria. Os resultados indicaram
que modelos com a mesma quantidade de polarizacdes apresentaram acurdcias globais semelhantes, e que o uso de
duas polarizagdes resultou em melhores acuracias do que a utilizagdo de apenas uma. Neste trabalho, a distribui¢cao
Gaussiana, comumente adotada em classificadores paramétricos por simplificar a modelagem estatistica, foi empregada
na modelagem dos dados SAR sem comprometer o desempenho global da classifica¢do, considerando as etapas de
pré-processamento adotadas. Quanto as acurdcias do produtor e do usudrio, nao foram encontrados modelos que separam
bem todas as classes, com destaque para as classes Floresta e Vegetacdo Secunddria, cuja separabilidade ¢ dificil.
Entretanto, a classe Solo Exposto apresentou boa distingdo em todos os modelos.

Palavras-chave: Classificacdo. Cobertura da terra. SAR. Modelagens estatisticas.

Abstract: Synthetic Aperture Radar (SAR) images are a viable alternative for land cover classification in areas
frequently covered by clouds. Samples from these images may fit to different statistical distributions depending on the
preprocessing applied. This study aimed to compare land cover classifications obtained from SAR images modeled with
different statistical distributions. A total of 1000 supervised classifications were performed on a PALSAR/ALOS image
from a region in Pard State, Brazil, considering typical SAR preprocessing steps such as filtering, multilooking, and
geometric corrections. The Maximum Likelihood classifier was adapted to Gaussian, Gamma, and the Joint Distribution
of intensity images. The analyzed classes were Agriculture, Bare Soil, Pasture, Forest, and Secondary Vegetation.
Results indicated that models using the same number of polarizations had similar overall accuracies, and that using
two polarizations resulted in better accuracies than using a single polarization. In this study, the Gaussian distribution,
commonly adopted in parametric classifiers because it simplifies statistical modeling, was used in SAR data modeling
without compromising the overall classification performance, considering the image preprocessing steps adopted.
Regarding producer’s and user’s accuracies, none of the models achieved a clear separation among all classes,, especially
the Forest and Secondary Vegetation classes, which are difficult to separate. However, the Exposed Soil class showed
good distinction in all models.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de aquisicao de imagens de grandes dreas e em intervalos regulares de tempo faz do
Sensoriamento Remoto (SR) uma importante ferramenta para obtengao de informagdes continuas sobre o meio
ambiente (Jensen, 2014; Schowengerdt, 2007). Por meio de imagens, € possivel extrair informagdes sobre a
cobertura da terra e fazer inferéncias sobre o seu uso. Neste contexto, a cobertura se refere ao carater fisico e
bidtico da superficie terrestre, enquanto o uso estd relacionado a finalidade para qual a cobertura ¢ utilizada pelo
ser humano (Lambin et al., 2006; Turner & Meyer, 1994).

Imagens de sensores 6pticos s2o comumente utilizadas para classificar a cobertura da terra (Martins
et al., 2018; Wulder et al., 2015). Entretanto, um desafio relacionado a essa tarefa € a presenga de nuvens na
cena, as quais podem inviabilizar a classificacdo dos alvos diretamente em classes de cobertura da terra. Uma
alternativa ao problema da presenca de nuvens na cena € a utilizagdo de imagens de sensores de Radar de Abertura
Sintética (Synthetic Aperture Radar, SAR). Esses sensores operam na regido espectral das micro-ondas (1 mm a
1 m) e permitem, na maioria dos casos, o imageamento através das nuvens em virtude da alta transmitancia
atmosférica nessa faixa espectral (Woodhouse, 2006). Essa propriedade torna os dados SAR especialmente tteis
em condi¢des meteoroldgicas adversas em que h4 cobertura persistente de nuvens (Meyer, 2019; Richards, 2009).
Além disso, os sensores SAR dispdem de fonte ativa e controldvel de radiacdo, o que possibilita o imageamento
independente da iluminacao solar.

Os mapas de uso e cobertura podem ser gerados por meio da classificacdo de imagens. Um dos métodos
paramétricos tradicionais de classificacdo supervisionada mais utilizados com imagens de SR € o classificador
de Méaxima Verossimilhanca (Maxver) (Richards, 2022; Schowengerdt, 2007). As principais implementacdes
desse método adotam frequentemente a suposi¢do de que as amostras das classes possuem uma distribui¢ao
Gaussiana — o que simplifica a modelagem estatistica e a inferéncia, além de permitir a obtencao de medidas
probabilisticas de pertencimento de cada pixel as classes de interesse. Quando aplicado a dados SAR, entretanto,
surge uma limitacdo importante: a adequagdo da distribuicao estatistica utilizada. Amostras das classes de
cobertura adquiridas em dados SAR frequentemente ndo seguem uma distribuicdo Gaussiana. Nesse sentido,
diversos estudos na literatura demonstraram que os dados SAR podem ser mais bem representados por diferentes
distribui¢des estatisticas, a depender do formato do dado, nivel de processamento, dimensionalidade e grau de
homogeneidade dos alvos na cena (Frery, Correa et al., 1999; Frery et al., 1997, 2007; Gao, 2010; Lee & Pottier,
2017; Mahapatra et al., 2024; Oliver & Quegan, 2004; Yue et al., 2021).

No entanto, etapas de pré-processamento realizadas na imagem SAR podem alterar significativamente
suas propriedades estatisticas — sobretudo aquelas voltadas a reducdo do ruido speckle, como o multilooking e a
filtragem. Nesses casos, pelo efeito do Teorema Central do Limite (TCL) (Kwak & Kim, 2017), os dados podem
se aproximar do comportamento de varidveis aleatérias normalmente distribuidas. A investigacdo comparativa
ou a proposicdo de novos modelos estatisticos permanecem como linhas de pesquisa em evolucao, no que se
refere a andlise de aderéncia dos dados SAR a distintos modelos (Negri et al., 2016a; Sagrillo et al., 2022; Yue
etal., 2021).

Como diferentes distribui¢des estatisticas podem ser adequadas ao processamento de dados SAR,
é comum que pesquisadores menos experientes com esse tipo de dado suponham, de forma equivocada,
a necessidade de adotar uma distribui¢do especifica. Em alguns casos, essa distribuicdo nem sempre estd
implementada em softwares mais acessiveis. Além disso, essa percep¢do pode levar ao uso de classificadores
ndo paramétricos, que exigem conjuntos de amostras distintos, especialmente quando a amostragem foi ajustada
para abordagens paramétricas. Desta forma, o objetivo deste trabalho € avaliar o impacto do uso de diferentes
distribuicdes estatisticas quando utilizadas na classificacdo de imagens SAR.

Neste estudo, optou-se por utilizar o classificador de Mdxima Verossimilhanca (Maxver). Esse classifi-
cador foi escolhido por sua robustez e facilidade de implementacdo e aplicacdo. Além de ser um classificador
comumente presente na maioria dos softwares de processamento de imagens de SR, o Maxver também permite
incorporar fun¢des de densidade de probabilidade, tornando-o particularmente apto para o objetivo do estudo.
As distribuicdes estatisticas Gama (caso univariado, i.e., uma polariza¢cdo) e Par de imagens intensidade (caso
bivariado, i.e, duas polariza¢des) foram incorporadas ao classificador Maxver para avaliar se produzem melhores
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resultados de classificacdo do que a distribui¢cdo Gaussiana. Foi considerado, em especial, o emprego de etapas
de pré-processamento comumente utilizadas em aplicacdes com imagens SAR, como multilooking, filtragem
de speckle e correcao geométrica. A questdo central investigada € se, diante desse cendrio, ainda se justifica
a utilizacdo de distribui¢cdes consideradas préprias de imagens SAR ou se a hipdtese Gaussiana permanece
suficiente para a modelagem estatistica. Como objetivo secunddrio, esse trabalho também fornece um conjunto
de ferramentas para a andlise de dados SAR, em linguagem R.

Para o teste da metodologia proposta, procedeu-se a classificacio de uma imagem do sensor Phase
Array L-Band Synthetic Aperture Radar (PALSAR), a bordo do satélite Advanced Land Observing System
(ALOS), de uma regidao do municipio de Belterra, localizada no estado do Pard, na Amazonia brasileira. Métricas
de avaliacdo foram conduzidas em nivel global e de classe, de modo a examinar também as diferencas de
desempenho entre distintas classes de cobertura.

2 MATERIAL

2.1 Area de estudo e classes de interesse

A éarea de estudo estd localizada no municipio de Belterra, no Para (Figura 1) e intersecta parte da
Floresta Nacional (FLONA) do Tapajés, uma Unidade de Conservagdo Federal criada pelo Decreto Federal
n.° 73.684/1974 (Brasil, 1974). Essa regido apresenta clima caracteristico de florestas tropicais imidas, com
temperatura média anual de 26 °C e precipitagdo pluviométrica anual entre 1700 e 2000 mm (Servello, 2010).
A vegetacgdo original € do tipo Floresta Ombroéfila Densa, com abundancia e ampla distribui¢do de individuos
arbdreos de grande porte, lianas lenhosas, palmeiras e epifitas (Veloso et al., 1991).

Figura 1 — Mapa de localizagdo da drea de estudo e distribuic@o espacial das amostras das classes de interesse.

55.5°W 55.0'W 54.5°W
¥

25%

" . santarém

.l
s

‘ L
3| Mojui dos Campos
Legenda

[
o fpter [ Area de Estudo
)/ N Massas D'sgua
[] Unidades de Conservacio
[ Bioma Amazénia

» EXTRATIVISTA
& TABRIOS-ARAPIUNS

&

_— v \ Limites Municipais
4 P ELORESTA L [ Limites Estaduais
b~ - Racronal
. o0 TAPAKOS Classes de interesse
Aveiro 0 CIap Ces
% B AC [ SE
(W‘L \\ Placas B [CJvst
b W [ Vs2
}( CJPL EEVS3
4 b {
& Rurépoll, ) P
g J
s 0 10 20 30km
g&"’% P ——

55.5°W 55.0°W 545°W

Fonte: Os autores (2025).

As transformagdes ocasionadas pelo processo de ocupacdo intensivo nessa regido proporcionaram uma
variedade de classes de uso e cobertura da terra, despertando interesse como drea de estudo para conducio de
pesquisas cientificas nas dltimas décadas (Negri et al., 2016; Pereira et al., 2018; Reis et al., 2018, 2024, 2020a;
C. S.F. Yanasse et al., 1997). Assim, a complexidade da paisagem motivou a selecao dessa regido como drea
de estudo, bem como: a) a disponibilidade de imagens SAR; b) a disponibilidade de dados de referéncia de
(Sant’Anna et al., 2016); ¢) conhecimento prévio de classes de uso e cobertura da terra; e d) a existéncia de
legenda padronizada de classes de uso e cobertura da terra (Reis et al., 2018, 2024).

As classes de uso e cobertura utilizadas na classificacdo foram definidas, preliminarmente, com base em
um modelo conceitual e hierdrquico de classes desenvolvido para a drea de estudo (Reis et al., 2018). Foram
identificadas 10 classes de cobertura em imagens 6pticas para a drea de estudo no ano de 2010, descritas no
Quadro 1. A disposi¢ao espacial das amostras coletadas para essas classes pode ser observada na Figura 1 sobre
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uma imagem O6ptica datada de 28 de junho de 2010, da banda do infravermelho préximo (Banda 4) do sensor
Thematic Mapper (TM) a bordo do satélite Landsat-5.

Quadro 1 — Descrigdo das classes de cobertura da terra.

Classe Descricao
Area Cultivada (AC) Culturas de grios.
Areas Agricolas em Pousio (AP) Areas agricolas em pousio cobertas por palha ou vegetacdo esparsa.
Floresta Primdria (FP) Floresta na qual a agdo humana nao provocou alteracdes significativas em suas caracteristicas originais
de estrutura e espécies.
Floresta Modificada (FD) Floresta degradada por atividades de fogo ou por desmatamento seletivo cujas caracteristicas originais
tenham sido alteradas, mas ainda possuam porte e fisionomia florestal.
Pasto Limpo (PL) Areas com vegetacdo tipica de pastagens com predominio de herbéceas.
Pasto Sujo (PS) Areas com vegetacdo tipica de pastagens com presenga de espécies arbustivas e espécies invasoras.
Solo Exposto Agricola (SE) Areas predominantemente de solo exposto com destinac¢do agricola.
Vegetacdo Secunddria Inicial (VS1) Areas de vegetacdo secunddria com predominancia de herbaceas e arbustos.
Vegetacdo Secunddria Intermedidria (VS2) Areas com presenga de vegetacao secunddria com predominéncia de arvores de pequeno porte e
arbustos.
Vegetacdo Secunddria Avancada (VS3) Florestas secunddrias em avangado estdgio de desenvolvimento com predominio de drvores e
ocorréncia de drvores emergentes, arbustos e herbéceas.

Fonte: Adaptado de Reis et al. (2018).

2.2 Imagens e recursos computacionais utilizados

Este estudo se baseia em uma imagem adquirida em 21 de junho de 2010 (Figura 2) pelo sensor Phase
Array L-Band Synthetic Aperture Radar (PALSAR), a bordo do satélite Advanced Land Observing System
(ALOS), desenvolvido pela Japan Aerospace Exploration Agency (JAXA). A imagem foi obtida por meio do
repositorio Alaska Satellite Facilities (ASF) data search, no modo de aquisicao Fine Beam Dual (FBD), com
nivel de processamento 1.1 e fornecida no formato Single Look Complex (SLC). O sensor opera na banda L.
(23,6 cm) e, para este modo de aquisicdo, adquire informacdes nas polarizacdes HH e HV. A resolugao espacial
¢é de aproximadamente 10 m na direcao do alcance (range) e 4,5 m na dire¢do do azimute, com espacamento
entre pixels de cerca de 9,36 m e 3,19 m, respectivamente (Wright et al., 2009).

Figura 2 — Imagem PALSAR/ALOS empregada no processamento, em composi¢ao colorida HH (R), HV (G) e HH (B).

3.10°s 3.20°S

Fonte: Os autores (2025).

Os recursos computacionais empregados neste estudo compreenderam diferentes ambientes e ferramentas
especializadas. O QGIS (versdo 3.22.13) foi utilizado para a visualizacdo, manipulagdo de dados georreferenciados
e elaboracgao de figuras. O software SNAP/STEP (versao 9.0.0) foi empregado nas etapas de pré-processamento
das imagens. Para as rotinas de processamento de imagens, cdlculos estatisticos e geracdo de graficos, utilizou-se
o ambiente RStudio (versdo 2023.06.0+421, Mountain Hydrangea) em conjunto com o R (versao 2.4.5).

3 METODOS

A metodologia adotada neste trabalho estd dividida nas seguintes etapas: pré-processamento, modelagem
estatistica, selecdo de amostras, cdlculo do nimero equivalente de looks (NEL), andlise de separabilidade das
classes, classificacdo supervisionada e avaliacdo dos resultados. Cada uma dessas etapas € detalhada nas sec¢des
subsequentes.
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3.1 Pré-processamento

O pré-processamento da imagem PALSAR/ALOS incluiu as etapas de: calibragcdo, multilooking, filtragem
speckle, deskewing e correcdo do terreno, com base no tutorial de ortorretificacdo de imagens PALSAR/ALOS
da Agéncia Espacial Europeia (ESA) (Veci, 2015). As imagens PALSAR/ALOS em nivel de processamento
1.1 foram, primeiramente, calibradas radiometricamente em coeficiente de retroespalhamento (0%) em escala
linear (European Space Agency, 2007; Shimada et al., 2009). Em seguida, as imagens passaram pelo processo
de multilooking, visando gerar pixels de dimensdes aproximadamente iguais e reduzir o efeito do speckle. Para
isso, realizou-se o promédio de valores de pixels adjacentes na direcdo de azimute, equivalendo a cerca de cinco
looks nessa direcdo. Apds esse processo, o filtro Gamma-MAP foi aplicado com uma janela mével de 3x3 pixels.

Por fim, foi realizado o processo de correcdo geométrica das imagens, que inclui o deskewing e a
correcdo do terreno. O deskewing é um processo recomendado no processamento de imagens PALSAR/ALOS,
que transforma o dado para uma geometria zero-Doppler e tem o objetivo de corrigir distor¢des sistematicas na
geometria da imagem (Garg & Singh, 2018). A correcdo do terreno foi efetuada pelo método range-Doppler
utilizando como modelo digital de elevacao o Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) de resolucgédo de
3 segundos de arco. Como resultado desse fluxo de procedimentos foram obtidas imagens em intensidade e
amplitude nas polarizagdes HH e HV calibradas radiometricamente e geocodificadas, com espagamento de pixel
de 15 m.

3.2 Modelagens estatisticas

Diferentes distribui¢des estatisticas foram empregadas para a modelagem das imagens SAR de acordo
com a dimensionalidade e o tipo dos dados (Figura 3). No que se refere a dimensionalidade, os dados
univariados consistem nas duas polariza¢des da imagem PALSAR/ALOS (HH e HV) modeladas e classificadas
individualmente. Em contrapartida, nos casos bivariados, as duas polariza¢des sdo utilizadas simultaneamente
como varidveis na modelagem. As amostras das classes foram modeladas com as distribuicdes Gama e Gaussiana
no caso univariado, e com as distribuicdes de Par de imagens intensidade e Gaussiana multivariada, no caso
bivariado. Para os dados em amplitude, as classificacdes foram realizadas com modelagens Gaussianas tanto no
caso univariado quanto no bivariado.

Figura 3 — Distribuic¢des estatisticas utilizadas para modelagens de amostras da imagem SAR.
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Fonte: Os autores (2025).
3.2.1 DISTRIBUICAO GAMA

Dentre as diversas distribui¢des estatisticas que podem caracterizar os dados SAR, para imagens
SAR multilook, com uma polarizacio e em formato intensidade, a distribuicio Gama modela a intensidade de
retorno Z; ~ ' (L, L/1) de regides homogéneas (Frery, Freitas et al., 1999; Frery et al., 1997; Gao, 2010).
Nessas regides, o retroespalhamento X € considerado constante (X ~ A > 0). Assim, a intensidade do sinal de
retorno Z; tem sua funcio de densidade dada por:

L

L -1 _Lz
fZI(Z;L,/l):mzL le T, paraL>1ez,4>0, (D)
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em que L representa o nimero de /ooks da imagem SAR e A uma funcdo constante. Assim, a Equacdo 1
pode ser utilizada como funcdo de densidade de probabilidade condicional para cada classe de cobertura em
classificadores probabilisticos em substituicdo a abordagem Gaussiana.

3.2.2 DISTRIBUICAO PAR DE IMAGENS INTENSIDADE

A distribuicdo para um par de imagens intensidade € derivada da distribuicdo Wishart complexa
multivariada (Lee et al., 1994), apresentando grande importancia na modelagem de dados SAR polarimétricos
incompletos. Considerando duas imagens SAR multilook em intensidade, em que seus sinais de retorno sao
representados por Z; e Z;, a fungdo de densidade de probabilidade conjunta entre essas duas imagens é dada por
(Lee et al., 1994):

LL+1 (2122)% exp _L@zi/hu+z/hn)

1-lpc? ]IL 1( 2LIpc| [ z122 ) @)
(hiiha) T T(L)(1 = |pel?)|pelt! L=1pel* N hirha )

hi1 = E[Z4], €))

fz,.2,(z1,22, b1, hoo, L, pe) =

em que

hy = E[Z,], “)

e |pe|* é dado pela equacdo

ool? = E[(Z) — h11)(Z2 — hy)] . 5)
VE[(Z1 = h)HE[(Z2 - h2)?]

Os termos | p.| € 8 representam o médulo e a fase do coeficiente de correlagdo complexo, respectivamente,
e I7.—1 € afunciio de Bessel modificada de ordem L — 1. As estimativas dos parametros /11, h2; € |p.| podem ser
encontradas em Correia (1999).

Assim como a distribuicio Gama pode ser utilizada para o caso univariado, € possivel utilizar a
distribui¢do para um par de imagens de intensidade como fun¢@o de densidade de probabilidade condicional na
modelagem das amostras das classes para o caso bivariado. E importante ressaltar que essa condigdo é valida
supondo que as amostras coletadas sao de regides que possuem um comportamento homogéneo em relagio ao
seu sinal de retroespalhamento, o que caracteriza a condigao de fully-developed speckle (Yue et al., 2021), e nao
simplesmente amostras pertencentes 2 mesma classe.

3.3 Selecao de amostras

Foram utilizadas amostras produzidas por Reis et al. (2017) (Figura 1) para a classificagdo das imagens
SAR referentes ao ano de 2010. Essas amostras foram coletadas por meio de interpretagdo visual de imagens
Opticas adquiridas em datas préximas as das imagens SAR, e possuem validacdo com informacdes adquiridas
em campo e confrontacdo com dados do projeto de Monitoramento Sist€émico da Cobertura e Uso da Terra
(TerraClass) (Almeida et al., 2016). Considerando que os sensores SAR registram propriedades distintas dos
alvos em comparacgdo aos sensores Opticos, a interpretacdo visual foi realizada em imagens 6pticas de modo a
garantir maior interpretabilidade e consisténcia no procedimento de selecdo de amostras. Assim, a partir desse
conjunto amostral, foi realizada uma anélise de autocorrelagdo espacial nas direcdes horizontal e vertical entre
os pixels das amostras das 10 classes previamente definidas, calculando os lags (ou deslocamento em niimero de
pixels) minimos em que as amostras estejam descorrelacionadas espacialmente.

Dada uma amostra retangular de uma imagem, representada como z = [z; j]1<i<N,,1<)< N> €m que Ny
e N, indicam, respectivamente, o niimero de amostras (pixels) ao longo das dire¢des horizontal (x) e vertical (y)
doretinguloe N = N, X Ny, € o total de amostras contidas nesse retangulo, define-se a = [z; ; —Z]1<i<n,,1</< Ny
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como o conjunto de valores centralizados em torno da média z, de modo que @ = 0. Sendo sy € 5y (Sx, 5y € N)
os lags nas direcdes x e y, a estimativa da autocovariancia espacial € dada por (C. C. F. Yanasse, 1991):

1 Kx Ky
f’a(sx’Sy) = N Z Z Aty ty Attty +sys (6)

tx=ky ty=kx

em que k, = max{l,1 - s,},ky, = max{l,1 - s,}, K, = min{N,, N, — 5.} e K, = min{N,, N, —s,}. A
estimativa da autocorrelagdo espacial é definida como p, = ¥,/74(0, 0).

O lag adotado para selecdo de amostras consistiu no menor nimero natural no qual a autocorrelacdo
espacial é menor ou igual a 0,3. Esse procedimento foi realizado para cada poligono de amostras nas duas
polarizacdes da imagem PALSAR/ALOS. Para gerar um conjunto amostral inico, foi selecionado o maior valor
de lag entre as polarizag¢des para cada classe, desconsiderando outliers. Como resultado, foram obtidos grids
de amostras por classes regularmente espacadas pelos valores de lags e, portanto, descorrelacionadas. Apds
descorrelagdo, as amostras foram utilizadas para treinamento e validacdo dos modelos de classificagao neste
trabalho.

3.4 Calculo do Numero Equivalente de Looks (NEL)

Ap6ds a selecdo amostral, uma metodologia foi definida para o calculo do Nimero Equivalente de looks
(NEL) da imagem SAR. O NEL representa a estimativa do nimero de looks da imagem SAR e € utilizado para
descrever a qualidade do dado original no seu processo de formagdo, assim como para caracterizar a suavizagao
e a reducdo do speckle em operagdes de processamento de imagens, tais como a filtragem (Anfinsen et al., 2009).
O valor do NEL esté inversamente relacionado com o grau de speckle existente na imagem, ou seja, quanto
maior o NEL, menor o efeito desse fendmeno (Lee & Pottier, 2017).

Sabendo que a distribuicido Gama modela o sinal de retorno de regides homogéneas da imagem
SAR-multilook em intensidade e que a modelagem de todas as classes utiliza 0 mesmo L como um dos
parametros de sua distribui¢cdo, admitiu-se que o L estimado fosse aquele cuja classe: a) tenha suas amostras
aceitas no teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov (Kolmogorov, 1933; Smirnov, 1939) com 5% de nivel de
significancia; b) produza o maior nimero de classes aceitas no teste quando o seu parametro de forma € utilizado
para remodelar as outras classes; e ¢) no caso de empates no item anterior, observa-se o maior p-valor dentre as
classes aceitas no teste.

Os NELs foram calculados para as polarizacdes HH e HV da imagem PALSAR/ALOS em intensidade.
Como a imagem em amplitude foi modelada somente com distribuicdo Gaussiana, ndo foi necessdrio estimar o
NEL para esse dado.

3.5 Analise da separabilidade das classes

Andélise da separabilidade das classes foi realizada com o objetivo de verificar quais delas poderiam
ser agregadas, sob os pontos de vista estatistico e conceitual, de modo a reduzir a confusao entre classes,
aumentar a discriminabilidade e, consequentemente, melhorar os resultados de classificacdo. Assim, a métrica de
separabilidade calculada foi a distancia estocastica de Bhattacharryya modelada para as distribui¢des Gaussiana
e Gama. Em termos praticos, quanto maior a distancia calculada, menor a sobreposicao e mais clara € a distin¢do
entre as duas distribui¢des. As expressdes para o cdlculo das distincias de Bhattacharryya para as distribuicdes
Gaussiana multivariada dp(n) (Theodoridis & Koutroumbas, 2009) e Gama dg(r) (Torres, 2012) sao:
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em que y representa a média, £ a matriz de covariancia, L indica o NEL da imagem, (-)~! simboliza a inversa

dp(ry(u1, u2) = 111(

da matriz, | - | indica o determinante da matriz e (-)T, a transposta da matriz. A distancia dpr) € a distancia de
Bhattacharya entre duas distribui¢des Gama com o mesmo parametro de forma L.

Para todos os pares de classes, foram calculadas as distancias Bhattacharryya. No caso dos dados SAR
univariados em intensidade, foi utilizada a distancia de Bhattacharryya entre distribui¢des Gama, enquanto
para os dados SAR em amplitude e para o caso bivariado, as distancias foram modeladas com distribuicao
Gaussiana. A partir disso, foram criados dendrogramas empregando o método de Ward (Ward Jr., 1963) para
auxiliar na visualizacdo da separabilidade das classes e da estrutura dos agrupamentos hierarquicos formados.
Esses dendrogramas, juntamente com a legenda conceitual de classes descrita na Se¢éo 2.1, foram utilizados
para desenvolver a legenda de classes aplicada na classificagcdo de cobertura.

3.6 Estratégias de classificacao e avaliacao dos resultados

Apo6s definir a amostragem, os parametros das distribuicdes e a legenda de classes, o processo de
classificagdo da imagem SAR foi iniciado (Figura 4). As amostras de treinamento e validacdo provenientes
do conjunto descorrelacionado foram selecionadas de forma aleatdria e estratificada, com 70% destinadas ao
treinamento e os 30% restantes a avaliacdo das classificagdes. Um total de 1000 classificagdes foram realizadas
para cada modelo utilizando o classificador de Maxima Verossimilhanca (Maxver) adaptado as distribui¢des
em estudo, variando as amostras dos conjuntos de treinamento e validacdo nas propor¢des mencionadas, com
reposicao.

Figura 4 — Fluxograma da estratégia de classificacdo empregada no estudo. Os itens em cinza simbolizam produtos
resultantes do fluxo.
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Fonte: Os autores (2025).

A cadaiteracdo, a classificacdo foi inicialmente realizada com 10 classes de cobertura de nivel hierdrquico
mais baixo. Posteriormente, essas classes foram agregadas na matriz de confusdo para a legenda final (resultado
da Secdo 3.5). A escolha de uma estratégia de agregacdo pds-classificacdo visou evitar interferéncias na
modelagem e na estimativa inicial dos pardmetros das classes. Para cada matriz de confusio gerada, foram
calculadas as métricas de Acuracia Global (A.G.), Acuracia do Usuario (A.U.) e Acuracia do Produtor (A.P.).
Por fim, foram calculadas as médias e o intervalo de credibilidade (IC) de 95% para cada métrica, excluindo os
2,5% dos maiores e menores valores encontrados. Como resultados, foram gerados graficos comparativos das
métricas globais e por classe de cada modelo, bem como a moda dos 1000 resultados de classificagao.

4 RESULTADOS

4.1 Anadlise exploratéria das amostras

A Tabela 1 apresenta os lags calculados nas dire¢des vertical e horizontal, bem como a quantidade e
proporcdo de amostras por classe depois da andlise de autocorrelacdo espacial. A partir desta tabela, nota-se
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um desbalanceamento no nimero de amostras (pixels) por classe. Esse desbalanceamento estd associado a
disponibilidade das classes na cena, bem como ao método de coleta empregado.

Tabela 1 — Valores de lags nas direcdes horizontal (H) e vertical (V) calculados para as classes de interesse. Os simbolos #
e % representam, respectivamente, o nimero e a propor¢do de amostras por classe.

AP AC FD FP PL PS SE VS1 VS2 VS3 Total
lag H 3 4 2 2 4 4 3 4 3 3 -
lag V 4 4 3 2 3 4 3 4 4 3 -

# 259 535 4156 3449 413 454 1029 121 216 927 11559
%o 2,24 4,63 35,95 29,84 3,57 3,93 8,90 1,05 1,87 8,02 100

Fonte: Os autores (2025).

Os valores das amostras para os dados em intensidade e em amplitude sdo apresentados na Figura 5.
Nota-se que valores mais altos do sinal de retorno predominam na polarizagdo HH. Além disso, classes associadas
a coberturas florestais, como Floresta Primdria (FP), Floresta Modificada (FD), e Vegetacdes Secunddrias Inicial
(SV1), Intermedidria (SV2) e Avancada (SV3), exibem uma distribuicdo semelhante e medianas com valores
préximos, o que dificulta a separagio na classificagdo de imagens. Visivelmente, a classe de Area Cultivada
(AC) se distingue das demais pela variancia dos seus dados na polarizagdo HH, sugerindo um comportamento
distinto das demais classes nessa polarizacdo. Em termos de separabilidade das classes, a polarizacdo HV mostra
uma melhor discriminagdo para os dois tipos de dados, evidenciada por menores sobreposi¢des dos intervalos
interquartis de cada boxplot se comparados aos da polarizacdo HH.

Figura 5 — Distribui¢do do sinal de retorno por classe e polarizacdo, com escalas ajustadas para visualizagio e cores de

classe atribuidas aleatoriamente.
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Fonte: Os autores (2025).

4.2 Calculo do Nimero Equivalente de Looks (NEL)

Seguindo a metodologia proposta para o cdlculo dos NELs para as polarizacdes HH e HV, os pardmetros
das classes foram estimados utilizando a distribuicdo Gama. Dentre esses parametros, aqueles que resultaram
no maior niimero de classes aceitas no teste de aderéncia foram os correspondentes as classes Pasto Sujo (PS)
(L = 5,591) para a polarizacio HH e Solo Exposto Agricola (SE) (L = 3,690) para a polarizacio HV. Esses
valores foram, portanto, adotados como NEL para as respectivas polarizagdes. Para distribuicdo Par de imagens
intensidade, a média desses valores foi utilizada como NEL (L = 4, 640).

4.3 Anadlise de separabilidade das classes e definicao de legenda final

Os resultados das distancias Bhattacharyya entre os clusters de amostras das classes foram representados
em dendrogramas. A Figura 6 exemplifica um dos dendrogramas produzidos para avaliacdo da separabilidade das
classes. Nela, € possivel observar a baixa dissimilaridade entre as classes FP, FD, VS1,VS2 e VS3. Especialmente,
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no modelo Gaussiano bivariado em amplitude, constata-se a coeréncia na ordem de agregacado das classes, sendo
a classe SE a que € melhor discriminada.

Figura 6 — Exemplo de dendrograma utilizado para avaliacdo da separabilidade das classes.
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Fonte: Os autores (2025).

Analisando os padrdes de agregacdo apresentados nos dendrogramas, juntamente com a andlise
exploratdria das amostras, foi proposta uma nova legenda com cinco classes: Agricultura (AG), Pasto (PA),
Floresta (F), Solo Exposto Agricola (SE) e Vegetagdao Secunddria (VS). Optou-se por manter separadas classes
com alta separabilidade e também as que possuem baixa separabilidade mas que representam alvos no solo
com significados muito distintos (e.g, Floresta Primdria vs. Secunddria). A nova configuragao das classes, que
resultou na legenda utilizada para as classificagdes da imagem SAR, € apresentada na Figura 7.

Figura 7 — Legenda final de classes de cobertura.
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Fonte: Os autores (2025).

4.4 Avaliacao de desempenho dos modelos de classificacao

A moda de cada conjunto de 1000 classificacdes pode ser observada na Figura 8, enquanto os valores das
métricas que medem a exatiddo dos resultados, tanto no nivel global quanto por classe, estdo apresentados na
Figura 9. Os modelos bivariados apresentaram as melhores médias de Acurdcia Global (A.G.), em que se destaca
o valor para distribuicdo Par de imagens intensidade (A.G. = 0,59). As piores médias estdo relacionadas com os
modelos que utilizaram apenas a polarizacdo HH, destacando-se o modelo Gama HH, cuja A.G. média foi de
0,45. Os modelos que utilizaram apenas a polarizacao HV apresentaram melhores acurdcias globais médias que
aqueles que utilizaram apenas a polarizacdo HH. As sobreposi¢cdes dos ICs indicam desempenhos similares das
modelagens e ocorrem geralmente em modelos com mesma dimensionalidade e polarizacdes utilizadas.

Em relacdo ao comportamento por classe, AG apresentou piores valores de Acurécia do Produtor (A.P.)
nos modelos com apenas polarizacdo HH, enquanto os demais modelos exibiram semelhangas estatisticas. Para
PA, o modelo Gaussiano bivariado em intensidade alcangou o maior valor médio (0,71), embora sem diferenca
estatistica em relag@o a outros modelos multivariados. A classe SE € a que possui os melhores resultados de A.P.
com limite inferior do IC acima de 0,75 para todos os modelos, indicando uma boa discriminabilidade desse alvo
em relacdo as outras classes. Observam-se sobreposicdes na maioria dos modelos, o que revela similaridades
estatisticas de desempenho nessa métrica. SE ¢é a classe que apresenta menor diferenca significativa entre os
modelos utilizados, ou seja, é bem classificada em todos os modelos.

10



Rev. Bras. Cartogr, vol. 77, 2025.

DOLI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv77n0a-75196

Figura 8 — Modas das 1000 classificacdes realizadas em um trecho da imagem PALSAR/ALOS, representando a classe
mais frequente atribuida pelos modelos em cada pixel.
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No que diz respeito as classes florestais, F apresenta valores de A.P. abaixo de 0,5 para todos os modelos,
o que expressa dificuldade em ser corretamente classificada. Para essa métrica em especifico, observam-se largos
ICs, principalmente para os modelos Gama HV, Gaussiano HH em intensidade e Gaussiano HH em amplitude.
Nesses modelos, o limite inferior do IC € aproximadamente O (zero) para a A.P., enquanto os limites superiores
estao proximos de 0,5. Esses resultados indicam a dificuldade dos modelos em predizerem corretamente a classe
F e a forte dependéncia do conjunto amostral escolhido para gerar a classificacdo com valores melhores de
acurdcia. Por fim, para a classe VS ndo existe nenhum modelo onde o IC da A.P. ndo se sobrepde ao de outro
modelo. Assim como para F, alguns modelos apresentam grande variabilidade de valores, como, por exemplo,
os modelos Gama HV, Gaussiano HH em intensidade e amplitude. A maior média é encontrada no modelo
Gaussiano HV em amplitude (A.P. = 0,70). Para Acuracia do Usudrio, observam-se ICs estreitos e médias abaixo
de 0,5 para todos os modelos. Esses baixos valores indicam um maior erro de inclusio nessa classe, em que
amostras de outras classes estdo sendo atribuidas como VS em todos os modelos.

5 DISCUSSOES

De modo geral, nenhum dos modelos avaliados apresentou desempenho superior em todas as métricas
de avaliacdo — Acurécias Global, do Produtor e do Usudrio. Embora diferencas de desempenho tenham sido
observadas em nivel de classe, nenhum modelo apresentou superioridade generalizada, tanto no cendrio
univariado quanto no bivariado.

Quanto ao pré-processamento das imagens SAR, as etapas de multilooking, filtragem speckle, deskewing
e correcdo do terreno interferem nas propriedades estatisticas dos dados e, consequentemente, no niimero
equivalente de looks. Essas operagdes tendem a aproximar a distribuicdo das amostras das classes da normalidade,
o que pode justificar o desempenho similar dos modelos especificos para imagens SAR com os modelos
Gaussianos. Cabe salientar, contudo, que tais operagdes de pré-processamento sio executadas para tornar as
imagens aptas a uso e, por essa razao, ¢ comum que essas etapas sejam aplicadas de forma sistemadtica antes do
processo de classificacdo. Nesse contexto, deve-se considerar o equilibrio entre o grau de pré-processamento
necessdrio para viabilizar uma aplicagdo e a aderéncia das amostras as distribui¢des estatisticas adotadas no
classificador de Médxima Verossimilhanca.

Por exemplo, Negri et al. (2016a) avaliaram o uso de imagens SAR banda-L polarimétricos para
o mapeamento de classes de cobertura na Amazonia brasileira. Para tal, imagens PALSAR/ALOS foram
classificadas com o classificador Maxver com a incorpora¢do do algoritmo de regularizagao Iterated Conditional
Modes (ICM) (Besag, 1986) sem a aplicagdo prévia de filtros de reducdo de speckle para preservar as propriedades
estatisticas da imagem. Para dados univariados e dados totalmente polarizados, os autores realizaram testes de
aderéncias as varias distribuicOes estatisticas proprias de imagens SAR, selecionando aquela em que as amostras
se adequavam melhor.

Em contexto distinto, Reis et al. (2020a) avaliaram o impacto da utilizacdo de dados SAR em estudos de
detec¢do de mudancas na cobertura da terra em situacdes em que nio hé disponibilidade de imagens dpticas para
uma ou mais datas, testando a aderéncia de amostras de imagens SAR, previamente submetidas a etapas tipicas
de pré-processamento (incluindo a filtragem), a diferentes distribuicdes estatisticas. Como resultado, verificaram
que os dados apresentavam boa adequacgao a distribuicdo Gaussiana, a qual foi adotada por sua simplicidade de
parametrizacdo. Assim, considerando os resultados obtidos em nosso trabalho e os pré-processamentos aplicados,
a adog¢do da distribuicdo Gaussiana na modelagem das classes mostra-se adequada, uma vez que nio implica em
perdas significativas nas métricas de acurdcia — o que corrobora com os achados de Reis et al. (2020a).

Em relagdo as classes de cobertura, foram verificadas dificuldades de discriminacao, principalmente
no que diz respeito as classes florestais. Essa dificuldade também foi observada em outros trabalhos como
Negri et al. (2016), Pereira et al. (2016) e Reis et al. (2020a) e era esperada nesse trabalho em fungdo da
andlise exploratéria das amostras e do dendrograma apresentado. Nos trabalhos citados, os autores encontraram
melhores resultados com a utilizacdo de legendas de cobertura menos detalhadas, agregando também as
classes florestais. Uma estratégia que pode diminuir a confusao entre as classes e, consequentemente, melhorar
as métricas de acuricia, consiste na utilizagdo de séries temporais com inclusdo de informacdes sobre
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dindmica das classes ao longo do tempo no processo de classificacdo, como realizado nos trabalhos de
Dutra et al. (2023), Quevedo (2023) e Reis et al. (2020b).

Outro ponto importante € que, apesar de ser uma técnica tradicional de classificacdo, o Maxver
apresenta vantagens praticas como simplicidade de parametrizagdo, facilidade de implementagdo e baixo custo
computacional de treinamento. Além disso, as verossimilhancgas dos pixels em relacdo as classes de interesse
podem ser utilizadas como estimativas de probabilidade, o que possibilita sua integragdo em outros modelos
paramétricos de classificacdo como o Compound Maximum a Posteriori (CMAP) (Queiroz, 2025; Reis, 2022;
Reis et al., 2020b). Essas vantagens explicam sua ampla difusio, estando disponivel em softwares proprietarios
de processamento de imagens de Sensoriamento Remoto, como ENVI (Harris Geospatial), ERDAS IMAGINE
(Hexagon Geospatial) e ArcGIS Pro (Esri), bem como em solugdes livres, como o SNAP/STEP desenvolvido
pela ESA, o Orfeo Toolbox (OTB) e o Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) do QGIS. Nessas plataformas,
o Maxver € implementado sob a hipétese de distribui¢do Gaussiana Multivariada. Assim, dados os resultados
apresentados, observa-se que com um workflow que inclui processamentos como multilooking e filtragem de
speckle, a modelagem Gaussiana pode ser empregada sem grandes perdas em relacdo a acuricia global das
classificagdes, fazendo com que a implementagao de distribuicdes mais complexas ndo fosse necessaria, como a
desenvolvida para um par de imagens em intensidade.

Por fim, como contribui¢do secunddria, visando a reprodutibilidade e a utilizagdo das distribuicdes
estatisticas empregadas neste estudo, foi desenvolvido um conjunto de ferramentas em linguagem R, incluindo
funcdes auxiliares relevantes para as andlises realizadas. Os algoritmos estdo disponibilizados em repositério
publico no GitHub (https://github.com/vdlucas-queiroz/imageTools).

6 CONCLUSOES

Esta pesquisa avaliou a classificagdo da cobertura da terra utilizando dados SAR modelados por
diferentes distribuicdes estatisticas. O uso das distribui¢cdes Gama e Par de imagens intensidade na classificacio
de imagens SAR foi avaliado em comparacdo com a distribui¢do Gaussiana. De modo geral, verificou-se
que os modelos baseados em duas polarizacdes apresentaram valores de Acurécia Global (A.G.) superiores
aos modelos que utilizaram apenas uma polarizacdo. Além disso, o desempenho dos modelos Gaussianos
bivariados tanto em intensidade como em amplitude sdo semelhantes aos do modelo Par de imagens intensidade
(a 5% de significancia). As sobreposicdes dos intervalos de credibilidade para A.G. indicam que modelos com
mesma dimensionalidade e polarizag¢des utilizadas possuem desempenhos globais de classificagdo similares.
Assim, a depender do problema de classificagdo, onde sabidamente se aplicam as etapas de pré-processamento
que envolvem médias e podem aproximar os dados de uma distribuicdo Gaussiana, € possivel utilizd-la em
substituicdo as distribui¢cdes especificas para dados SAR, preservando o desempenho global da classificacao.

Os piores resultados de Acurdcia Global foram observados para os modelos que utilizaram apenas a
polarizagdo HH, sendo o pior deles o modelo Gama HH. Além disso, o desempenho global de classificagdo
utilizando apenas a polarizacdo HV para os modelos Gama e Gaussiano em amplitude pode ser considerado
semelhante a0 do modelo Gaussiano bivariado em intensidade. No que diz respeito ao desempenho de
classificacao avaliado por classe, ndo foi verificado um modelo que se destacasse nas métricas de Acuricia
do Produtor e do Usuadrio. Os resultados mostram que a classe Solo Exposto Agricola é bem classificada em
todos os modelos, contudo, a dissimilaridade entre as classes Floresta e Vegetacdo Secundaria € baixa para
imagens SAR, independentemente das distribui¢des estatisticas aplicadas. Sugere-se, entdo, a agregacao das
classes florestais na legenda para se obter menos confusdes na classificacdo de cobertura.

Trabalhos futuros incluem a utilizagdo de outras distribui¢cdes estatisticas adequadas para imagens
SAR, a comparacio de resultados com abordagens de classificagdo ndo-paramétricas como o Random Forest, a
comparacdo de classificagcdes com etapas de pré-processamento diferentes, observando seu impacto na aderéncia
das amostras das classes e na classificacdo propriamente dita e o controle do nimero de looks em um range
pré-estabelecido, verificando seu efeito nos resultados obtidos.
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