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Bras��lia/DF, Julho de 2023

ii



UnB { Universidade de Bras��lia

FGA { Faculdade Gama

Engenharia Eletrônica
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I. FGA UnB/UnB. II. T́ıtulo (série)

Referência

Carvalho, Matheus e Miguel, Henrique (2023). Implementação e Análise de

Métodos de Classificação de Imagens SAR para Detecção Automatizada de Desmata-
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que sempre esteve disposto a guiar-me com paciência e sabedoria.

Ao Ulisses e toda equipe do CENSIPAM, que sempre se mostraram prestativos desde

o momento de que tomei a iniciativa em realizar o projeto. Sua dedicação e colaboração
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irmãos sempre estiveram ao meu lado, proporcionando um apoio e me auxiliando em

todas as circunstâncias.

Agradeço aos meus amigos que estiveram presentes e me proporcionaram apoio nas

etapas dif́ıceis que tive que enfrentar ao longo desta trajetória.
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Resumo

Neste trabalho, são propostos e avaliados métodos para identificar o desmatamento na

Floresta Amazônica, por meio de imagens de satélite coletadas pelo Sentinel-1, comparando

modelos de classificadores conexionistas e estocásticos. Foi escolhido o Sentinel-1 por ele

se utilizar da técnica de Synthetic Aperture Radar (SAR), devido ao uso de radar, ima-

gens desse tipo não são comprometidas pela presença de nuvens na região, permitindo um

monitoramento constante ao longo do ano.

O trabalho foi desenvolvido em parceria com o CENSIPAM, eles forneceram a cadeia de

pré-processamento para as imagens SAR e os rótulos para treinamento da classificação da

área de interesse na Floresta Amazônica, que se encontra no estado do Acre.

A partir de um script desenvolvido em Python, foi posśıvel acessar e baixar imagens

SAR da base de dados da ASF. Em seguida, com o uso de uma cadeia de pré-processamento,

produzida no software Sentinel Application Platform (SNAP), aplicou-se filtros, correções e

extração de caracteŕısticas na imagem. Ao final, obteve-se um produto contendo 31 bandas

de informações, além disso, foi gerada uma imagem RGB derivada do produto da cadeia,

contendo apenas 3 camadas escolhidas.

Os rótulos que foram fornecidos possúıam 5 classes, correspondendo a Desmatamento,

Floresta, Não Floresta com Solo Descoberto, Não Floresta com Vegetação e Água. Como o

foco do trabalho diz respeito ao Desmatamento, foi utilizado o software QGIS para obtenção

de um categorização binária, na abordagem One-versus-Rest. Nesta abordagem, a classe de

“Desmatamento” foi mantida e as demais foram agrupadas em uma única classe de nome

“Outras”.

Devido ao tamanho da imagem fornecida junto dos rótulos, optou-se por uma aborda-

gem de subamostragem. Com o uso dos softwares SNAP e QGIS, foram realizados quatro

subconjuntos da imagem e de seus respectivos rótulos. Três desses subconjuntos foram em-

pregados como cenários distintos para o treinamento dos modelos, enquanto o quarto foi

reservado para avaliar a métrica de validação dos modelos e predição final.

A predição da área distinta tem como objetivo gerar uma imagem da classificação efe-

tuada no intuito de observar rúıdos e distorções. Além disso, os modelos foram avaliados

conforme as métricas de Acurácia, Precisão, Recall e F1 Score.

As métricas finais dos classificadores em termos de F1 Score foram: para Support Vector

Machine 84%, para Random Under Sampling Boost 85%, para Multi-Layer Perceptron 85%,

para Convolutional Neural Network 86% e para Long Short Term Memory 86%.

Os resultados obtidos sugerem que o sistema desenvolvido já permite automatizar parte
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importante do processo decisório acerca de detecção de desmatamentos. As soluções com-

putacionais já permitem auxiliar o fluxo de processamentos na pesquisa desenvolvida em

parceria com o CENSIPAM. Em etapas futuras, os pesquisadores envolvidos pretendem es-

tender os resultados a outros classificadores a serem testados, bem como fazer uso, para

treinamento, de mais imagens dentre as disponibilizadas pelo CENSIPAM, com uso de mais

recursos computacionais e com intuito de aumentar ainda mais o desempenho do sistema

em termos das métricas objetivas avaliadas.

Palavras-chaves: Sensoriamento Remoto, Desmatamento, Synthetic Aperture Radar, Pro-

cessamento de Imagens, Convolutional Neural Networks, Long-Short Term Memory, Multi-

layers Perceptron, Random Under Sampling Boost, Support Vector Machine.
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Abstract

This work proposes and evaluates, by comparing connectionist and stochastic clas-

sifier models, methods for identifying deforestation in the Amazon forest using satellite

images collected by Sentinel-1. The choice of Sentinel-1 is due to its use of Synthetic

Aperture Radar (SAR) technology, which means that images of this type are not affected

by the presence of cloud cover in the region, allowing continuous monitoring throughout

the year.

This project was developed in partnership with CENSIPAM. They provided the pre-

processing chain for the SAR images and the labels for training the classification of the

area of interest in the Amazon Forest, which is in the state of Acre.

Using a script developed in Python, it was possible to access and download SAR

images from the ASF database. Then, using a pre-processing chain produced in the Sen-

tinel Application Platform (SNAP) software, filters, corrections, and feature extraction

were applied to the image. In the end, a product containing 31 bands of information

was obtained, in addition, an RGB image derived from the chain product was generated

containing only three selected layers.

There were five classes of labels with the following names: Deforestation, Forest,

Non-forest with bare soil, Non-forest with vegetation, and Water. Since the focus of

the work is to classify deforestation; therefore, we utilized GIS software to obtain a

binary categorization by applying the One-versus-Rest approach. As a result, we kept

the Deforestation class, while the rest were merged into a class called Others.

Due to the image’s size, we opted for an under-sampling technique. Using SNAP and

QGIS software, we created four subsets of the image and their respective labels. Three

of these subsets were used as separate scenarios to train the models. The fourth was

reserved to assess the validation metrics of the models and the final prediction.

The prediction of the distinct area aims to generate an image of the classification

performed to observe noise and distortions. Furthermore, the models were evaluated

according to the metrics of Accuracy, Precision, Recall, and F1 Score.

The results obtained suggest that the system developed already makes it possible

to automate an important part of the decision-making process for the detection of de-

forestation. The computational solutions have already made it possible to support the

process flow in the research developed in partnership with CENSIPAM. In future steps,

the researchers involved intend to extend the results to other classifiers to be validated,
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as well as to use for training more images among those provided by CENSIPAM, using

more computational resources and to further increase the performance of the system in

terms of the objective metrics evaluated.

Keywords: Remote Sensing, Deforestation, Synthetic Aperture Radar, Image Pro-

cessing, Convolutional Neural Networks, Long-Short Term Memory, Multilayers Percep-

tron, Random Under Sampling Boost, Support Vector Machine.
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1 Introduc�~ao

Este trabalho propõe e avalia métodos para análise de imagens obtidas por meio da

técnica de Synthetic Aperture Radar (SAR), com o intuito de detectar, de forma auto-

matizada, áreas de desmatamento previamente desconhecidas na Região Amazônica. A

automatização da detecção de áreas desmatadas representa grande avanço no combate

a atividades ilegais de desmatamento, sobretudo em regiões extensas e de monitoração

complexa, como a Floresta Amazônica [1, 2, 3]. De fato, a detecção mais rápida e eficaz

viabiliza a determinação dos grupos e indiv́ıduos responsáveis por desmatamentos ile-

gais, permitindo o estabelecimento de penas e coibindo atividades futuras. Além disso,

essa automatização pode viabilizar poĺıticas públicas mais eficientes de recuperação de

áreas desmatadas [4, 5, 6], combinando as abordagens de reflorestamento à prevenção ao

desmatamento.

Neste contexto, um dos instrumentos mais eficazes para a detecção automatizada diz

respeito à aquisição e ao processamento de imagens de satélite, sobretudo as imagens de

SAR. No entanto, trata-se de imagens que apresentam alguns desafios espećıficos para as

análises [7, 8, 9].

Este trabalho propõe o desenvolvimento e avaliação de métodos de classificação

de imagens de satélites, incluindo imagens SAR em seu estado inicial e imagens pré-

processadas. A proposta se baseia em modelos de aprendizagem de máquina aplicados às

imagens em formato bruto, bem como à combinação dessas imagens com caracteŕısticas

previamente extráıdas em técnicas de pré-processamento. A classificação tem por objetivo

a detecção de áreas de desmatamento na Amazônia, a partir de imagens extráıdas e ana-

lisadas no contexto da colaboração institucional entre a Universidade de Braśılia (UnB) e

o Centro Gestor e Operacional do Sistema de Proteção da Amazônia (CENSIPAM) [10].

Este caṕıtulo descreve o contexto e os objetivos desta proposta, com foco na definição

e relevância do problema de pesquisa.
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1.1 Contextualização

Nos últimos anos o desmatamento da Floresta Amazônia vem aumentando gradu-

almente, a ponto de que em 2021 o Projeto de Monitoramento do Desmatamento na

Amazônia Legal por Satélite (PRODES) detectou o maior ı́ndice de desmatamento nos

últimos 15 anos, como pode ser observado na Figura 1.1.

Figura 1.1. Índice de desmatamento por corte raso na Amazônia Legal entre
os anos de 1988 e 2022 fornecido pelo PRODES. No eixo vertical é dado o ı́ndice
de desmatamento novo detectado naquele ano em quilômetros quadrados, isto é,
o desmatamento do ano passado não é contabilizado para essa métrica. No eixo
horizontal é dado o ano da amostra, na data da aquisição dos dados. A última vez
que os mesmo haviam sido atualizados foi na data 30/11/2022. Adaptado de [11].

Levando em consideração os dados obtidos por meio do projeto PRODES [11], que

monitora a Amazônia Legal Brasileira desde o ano de 1988, no ano de 2021 foi registrado

a área total de 13.038 km² devido ao desmatamento por corte raso (desmatamento para

o uso agŕıcola da terra). esse valor foi cerca de 20% maior que o valor registrado em 2020.

O crescimento das taxas de desmatamento está ligado aos modelos de poĺıtica externa

adotados na poĺıtica brasileira. Durante o ano de 1999 até 2004 ele estava relacionado

com a alta demanda do mercado estrangeiro para a compra de commodities, com destaque

para soja e carne, e sobre a desvalorização do Real [12]. A carne sempre figurou entre

as causas principais do desmatamento e em 2009 a prática da pecuária bovina possúıa a

maior relação direta se compararmos com outros commodities (arroz, milho e soja) [13].
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Devido as proporções da Floresta Amazônica e as dificuldades de acesso, a principal

forma de monitorar o desmatamento é por meio dos dados fornecidos por satélite do

projeto PRODES [11], que fornece dados da Amazônia Legal desde 1988, sendo a principal

fonte de informação utilizada para medidas do governo e para outros estudos referentes ao

controle do desmatamento. Houve também, durante os anos de 2004 à 2017, o programa

de monitoramento DETER [14], que foi fornecido pelo INPE, que por sua vez era capaz

de fornecer dados diários a respeito da Floresta Amazônia.

O monitoramento de áreas remotas tem sido impulsionado pelo avanço do Sensoria-

mento Remoto (SR), uma técnica que utiliza de sensores para obter informações sobre

o objeto de estudo à distância [15]. No século XIX, o surgimento da câmera fotográfica

permitiu a obtenção de fotos aéreas a partir de balões e pipas. Posteriormente, com a

invenção do avião, tornou-se mais viável capturar dados de regiões com dif́ıcil acesso ter-

restre, com destaque para o uso militar durante as duas guerras mundiais [16]. Depois,

novos projetos militares aplicaram scanners multiespectrais em aviões [17], aumentando

a quantidade de informações adquiridas com SR.

Diferentes formas de SR são pasśıveis de aplicação na Amazônia, como o uso de

drones [18] e o uso de aeronaves utilizando de escaneamento a laser [19]. Essas tecnologias

possibilitam o monitoramento de áreas de dif́ıcil acesso. No entanto, possuem uma área

de alcance limitada se compararmos com SR via satélite, sendo mais bem aplicadas em

áreas de estudo espećıficas e previamente definidas.

O desenvolvimento de satélites se encontram na categoria de programas voltados

para Observação da Terra (Earth Observation - EO). O primeiro programa de EO partiu

da NASA e USGS, dos Estados Unidos da América, o então programa Earth Resources

Technology Satellite (ERTS), que depois foi alterado para Programa LANDSAT, o qual

atualmente se encontra em seu nono satélite [16, 17, 20, 21]. Outro programa conhecido

é o European Copernicus da European Space Agency (ESA), responsável pela missão

Copernicus Sentinel-1 [22]. No contexto brasileiro destacam-se os programas China-Brazil

Earth Resources Satellite (CBERS) e o Amazônia-1 [23, 24].

Uma das práticas utilizada por todos os programas citados é a disponibilização de

dados abertos das imagens de seus satélites, portanto, todos eles possuem sites espećıficos

para o consumo público. Essas iniciativas, juntamente com outras, como o Open Data

Cube (ODC) [25, 26], garantem uma enorme base de dados que pode ser estudada em

diversas aplicações, incluindo o monitoramento do desmatamento.

Os dados provenientes dos satélites são geralmente multiespectrais, hiperespectrais,

Lidar ou de SAR [27]. Essas imagens são amplamente utilizadas para a detecção de
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desmatamento, seja de forma isolada [28, 29] ou por meio de “fusões” entre elas [30].

O que varia é o método de análise que o operador utilizará para extrair informações

relevantes dos dados.

O crescente aumento do número de bases de dados e de informações contidas nas ima-

gens, leva o SR ao que muitos autores chamam de “encarar” a era do Big Data [27]. Com-

binando o grande conjunto de informações com as proporções da Floresta Amazônica, fica

inviável um ser humano sozinho extrair informações de dados correspondentes a longas ex-

tensões de terras. Dessa maneira, algoritmos baseados em Deep Learning (DL) [9, 31, 32]

ou métodos Estocásticos [33, 34] são amplamente utilizados para analisar informações de

SR em larga escala.

À medida que os estudos na área do Sensoriamento Remoto avançam, surgem com-

parações entre os métodos de classificação, como aqueles que utilizam DL e aqueles que

empregam processos Estocásticos. Cada abordagem apresenta vantagens e desvantagens

distintas. Uma estratégia interessante é utilizar ambos os métodos em um mesmo cenário,

a fim de analisar e comparar o comportamento dos classificadores [28, 35]. Dessa forma,

é posśıvel explorar o potencial de cada abordagem e identificar suas eficácias e limitações

para um determinado problema de classificação.

1.2 Definição do Problema Cient́ıfico e Proposta de Pesquisa

Devido ao peŕıodo chuvoso da Floresta Amazônica, uma das dificuldades enfrentadas

no monitoramento é conseguir manter um fluxo constante de imagens de controle ao longo

de todo ano, tendo em vista que a presença de nuvens compromete a coleta de certos

tipos de imagens, como principalmente as imagens ópticas.

Atualmente, na área de SR, os algoritmos baseados em Convolutional Neural Networks

(CNN) são amplamente empregados e, em muitos trabalhos, testados juntos a algo-

ritmos baseados em Support Vector Machine (SVM). Já existem na literatura alguns

estudos com diferentes abordagens para a identificação de desmatamentos a partir de

imagens SAR [36, 29, 37]. Esses algoritmos costumam produzir resultados excepcionais,

alcançando uma acurácia acima de 90% com CNNs de arquitetura U-Net. Além disso,

uma prática comum em muitos projetos é combinar imagens SAR com imagens multi-

espectrais. Essa abordagem confere maior robustez ao modelo, permitindo que ele não

fique limitado a dados de peŕıodos espećıficos do ano.

Apesar dos resultados promissores, alguns pontos nos artigos levantados apontam

posśıveis áreas de aprimoramento. Um deles é o uso de rótulos mais precisos, já que
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muitos estudos se utilizam da técnica de inserir poĺıgonos manualmente em uma imagem

Red Green Blue (RGB) como truth label. Isso ocorre por falta de disponibilização de

dados adequados, o que pode impactar a qualidade dos resultados e sua assertividade

em cenários reais. Além disso, a utilização de uma base de dados vasta, embora melhore

o desempenho dos classificadores, pode limitar sua aplicação a regiões que disponham

de bases de dados igualmente robustas. Quanto aos algoritmos utilizados, é comum que

apenas uma ou duas opções sejam apresentadas, restringindo as posśıveis soluções para

a proposta em questão.

Com o intuito de uma melhor aplicação prática, esse trabalho foi desenvolvido em

parceria com o Centro Gestor e Operacional do Sistema de Proteção da Amazônia (CEN-

SIPAM) por meio de um bolsa de pesquisa fornecida pela Fundação de Empreendimentos

Cient́ıficos e Tecnológicos (FINATEC). O projeto em parceria tinha o intuito de pes-

quisar e desenvolver sistemas automatizados que independem das condições climáticas

para o monitoramento e detecção de desastres ambientais, baseados em aprendizagem de

máquina e imagens multiespectrais de satélites.

Com isso as propostas de pesquisa apresentadas para esse trabalho são:

Efetuar a aquisição das imagens da área de interesse de forma regular utilizando a

plataforma Alaska Satellite Facility (ASF), visto que outros projetos do CENSIPAM já

faziam a aquisição das imagens por meio da plataforma Copernicus. para esse projeto

seria necessário diversificar a forma pelas quais as imagens são obtidas.

A automatização da cadeia de pré-processamento das imagens afim de otimizar os

recursos computacionais empregados, devido a quantidade de operações feitas durante a

cadeia de pré-processamento. Foi inicialmente necessário dividir ela em 19 etapas, pois

executar cada etapa manualmente pelo programa Sentinel Application Platform (SNAP)

exige mais tempo do que o necessário além de ocupar um especialista para sequenciar as

etapas.

A implementação de múltiplos algoritmos de classificação a partir de métodos de

inteligência artificial, para identificar o desmatamento de forma automatizada.

Aumentar a aplicabilidade real dos classificadores, utilizando rótulos validados por

especialistas que tem conhecimento da região em análise. Garantindo uma maior con-

fiabilidade nas classificações, tornando os resultados mais robustos e úteis em cenários

práticos.

Tornar os algoritmos mais versáteis por meio da implementação de métodos que não

dependam de bases de dados extensas. Dessa forma, é posśıvel ampliar a aplicabilidade
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dos algoritmos em diferentes cenários, reduzindo a dependência de grandes volumes de

dados e possibilitando sua utilização em situações com recursos limitados.

Ter como finalidade a aplicação em uma área nacional que atualmente está sendo

visada para atividades ilegais como o desmatamento.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é implementar e avaliar algoritmos de classificação de ima-

gens para identificar áreas de desmatamento, comparando duas abordagens centrais dis-

tintas e com diferentes modelos em cada abordagem, dada a relevância dessas abordagens

para esse tipo de problema. A primeira abordagem é a das técnicas conexionistas [31,

p. 30], fazendo uso de modelos de aprendizagem como Redes Neurais e, em especial,

redes convolucionais supervisionadas. A segunda abordagem diz respeito a modelos de

aprendizagem fundamentados em otimização numérica e modelos estocásticos, como os

métodos de Máquinas de Vetores de Suporte, Ensembles e Boosting [33, 38].

1.3.2 Objetivos Espećıficos

Além do objetivo geral estipulado, são propostos os seguintes objetivos intermediários:

• Implementação e execução de rotinas de aquisição regular das imagens SAR da área

de interesse e realizar o pré-processamento necessário para uma melhor classificação.

• Modelagem e avaliação de classificadores baseados em redes neurais e algoritmos

estocásticos. Abordaremos cada classificador individualmente, explorando suas ca-

racteŕısticas e desempenho em relação à classificação de imagens SAR.

• Análise de métricas obtidas com cada modelo de classificação, como o F1 Score,

para avaliar sua eficácia na detecção automatizada de desmatamentos em imagens

SAR.

• Avaliação do modelo desenvolvido com o melhor desempenho para a predição de

uma cena distinta, a fim de avaliar sua capacidade de generalização e aplicabilidade

em diferentes contextos.
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1.4 Estrutura da Monografia

O restante da monografia está organizado nos caṕıtulos de 2 a 5, que seguem a

seguinte estrutura:

O caṕıtulo 2 apresenta a Fundamentação Teórica, abordando o estado da arte do

Sensoriamento Remoto aplicado ao desmatamento, explicando o uso de imagens multi-

espectrais de radares provenientes de satélites. Ainda nele, são explicadas técnicas de

inteligência artificial para a classificação das imagens extráıdas, e utilização de Sistemas

de Informações Geográficas.

Em seguida, no caṕıtulo 3 de Materiais e Métodos, são descritos os experimentos de

classificação de desmatamento, partindo do pré-processamento de dados até a predição

final. São apresentadas também as métricas adotadas para realização das análises.

Após a explicação dos métodos aplicados, são apresentados os resultados obtidos

no caṕıtulo 4 de Resultados e Discussões, utilizando as métricas definidas nas seções

anteriores. Além disso, é realizada uma análise sobre as diferentes formas de classificação

utilizadas e seus respectivos aproveitamentos.

Por fim, no caṕıtulo 5 de Conclusão, são discutidos os resultados obtidos e suas

posśıveis aplicações. São destacadas as principais descobertas e contribuições do trabalho,

bem como sugestões para pesquisas futuras no campo do Sensoriamento Remoto aplicado

ao desmatamento.
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2 Fundamentac�~ao te�orica e Estado da Arte

2.1 Satélites

Em um recente levantamento, consta que o número de satélites operacionais ao redor

da Terra se encontra em um número maior que 6.718 [39]. Os satélites já são consolida-

dos como as principais ferramentas de EO, e suas diferentes caracteŕısticas possibilitam

aplicações em SR ao redor do globo.

Os satélites podem ser classificados de diversas maneiras, onde a mais comum é em

relação ao tipo do sensor, podendo ser ativo ou passivo. A partir da propagação de

energia no espectro eletromagnético, os sensores passivos captam radiações refletidas ou

dispersas pela luz solar ou da emissão termal da superf́ıcie e/ou atmosfera terrestre. Em

contrapartida, sensores ativos necessitam emitir um sinal para a superf́ıcie da Terra, que

é refletido e captado pelo sensor [40].

Tendo essas informações básicas já podemos distinguir o LANDSAT-8 [16]. Um

satélite de sensor passivo que capta imagens multiespectrais incluindo o espectro viśıvel

e infravermelho, enquanto o Sentinel-1A [22] é um satélite de sensor ativo por emitir um

sinal de propagação de radar de abertura sintético, captando o espectro do Banda C.

Segundo [40] a informação mais importante para SR são as resoluções espacial, tem-

poral e espectral das imagens de satélite. A resolução espacial compreende a escala,

geralmente em metros, da distância que o pixel representa, a resolução temporal é a me-

dida de tempo que o satélite retorna à uma mesma área. Por último, a resolução espectral

informa a capacidade de captação de quantidade e comprimento das bandas do espectro

eletromagnético.

Outras informações importantes são as órbitas, pois elas influenciam no alcance de

informações do satélite. Alguns exemplos de tipos de órbita são: polar, não polar e

geoestacionária [40]. O que necessita de atenção é a obtenção de imagens de satélites

no mesmo sentido, sejam eles em sentido ascendente ou descendente, caso contrário, isso

afeta o processamento de imagens.
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2.2 Geographical Information Systems (GIS)

GIS é um software capaz de identificar os atributos associados a suas informações

georreferenciadas [16, 41]. Capaz de lidar um dados geoespaciais, o GIS é utilizado

em diversas áreas de estudo como meteorologia, agricultura, hidrologia, saúde pública,

economia, entre outros tópicos [42, 43, 44].

O GIS tem dois tipos de dados principais, sendo eles objetos vetorizados ou rasteri-

zados [45].

No raster os dados são armazenados em uma malha de pixels, contendo as informações

dos seus objetos em suas linhas e colunas [46]. Seu formato de arquivo mais usual é o

GeoTiff, que possuem grande volume de dados, mas são muito eficientes em operações

de Overlay Analysis, que combinam dados espaciais de diferentes camadas da mesma

localização [16, p. 52-57].

Já o tipo vetorizado é composto por pontos, linhas e poĺıgonos [46], agrupando os

objetos de caracteŕısticas semelhantes em poĺıgonos, lidando com pontos discretos que

possuem sua localização em latitude e longitude, separando dos demais por linhas. Seu

principal tipo de arquivo é o Shapefile, o qual possui menor volume de dados e melhor

resolução espacial se compararmos com dados raster [16], mas sua complexidade limita

o uso em operações de overley em muitas camadas de mapas [47].

Combinado com SR, o GIS se torna uma poderosa ferramenta em aplicações de

EO [48, 49, 50, 51]. Para isso é necessário integrar ambos os dados vetor e raster [47],

utilizando técnicas de conversão e processamento de imagens [46].

2.3 Synthetic Aperture Radar (SAR)

Radar de Abertura Sintética consiste em uma tecnologia muito utilizada para Sen-

soriamento Remoto, que é capaz de captar imagens em alta resolução da terra por meio

da emissão de ondas de radar [52]. Os satélites passam a ter a caracteŕıstica de sensor

ativo, uma vez que ela opera emitindo um pulso eletromagnético que será refletido pela

superf́ıcie da terra em seguida captada pelo satélite, permitindo dessa forma a coleta de

informação.

Uma das principais vantagens ao se utilizar imagens SAR, é o fato de que as imagens

captadas não sofrem interferência de nuvens. Dessa forma permitindo a realização de

coleta de dados de regiões em peŕıodos chuvosos, portanto, o uso de imagens SAR de
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polarização dupla se provou eficaz para esse tipo de aplicação [53].

O uso de imagens SAR de polarização dupla se mostra ainda mais eficaz quando se

trata da detecção do desmatamento recente, uma vez que os valores de banda da vegetação

se diferem do desmatamento recente [54]. Isso junto ao monitoramento recorrente que

esteja dentro de uma faixa temporal que permita a correlação das imagens, de um a onze

dias [55], é posśıvel estabelecer o monitoramento eficaz da região.

A disponibilidade de dados abertos de imagens de satélite impulsionou o interesse de

estudos de SR utilizando imagens SAR. Isso possibilita o desenvolvimento de estudos na

área sem a necessidade de grandes investimentos [56, p. 914]. Satélites como o Sentinel-1

e ALOS PALSAR [57] fornecem, de forma gratuita, bases de dados de imagens SAR,

contribuindo significativamente para a viabilidade e acessibilidade desses recursos.

Atualmente ocorre a disponibilização de imagens de maneira gratuita de alguns

satélites SAR. A principal plataforma é a base de dados da ASF, que conta com datasets

dos satélites Sentinel-1, ALOS PALSAR, além de armazenarem dados de satélites que

não se encontram mais em atividade. Uma das vantagens na utilização dessa plataforma

é sua conectividade com linguagem Python, permitindo a automatização do processo de

busca e download das imagens [57].

2.4 Sentinel Application Platform

O Sentinel Application Platform (SNAP) é um aplicativo para computador fornecido

pela ESA, projetado para possibilitar a visualização e manipulação de imagens prove-

nientes de seus satélites [58]. Esse aplicativo desempenhou um papel fundamental em

vários momentos deste trabalho, incluindo a aplicação da cadeia de pré-processamento e

a extração de recortes das cenas para serem utilizados pelos classificadores.

Além disso, o SNAP oferece a ferramenta Graph Processing Tool (GPT) [59], que

permite a integração do SNAP com o Python. Com uso de um arquivo XML, é posśıvel

utilizar a toolbox do SNAP por meio do Python, evitando a necessidade de interagir dire-

tamente com o aplicativo, permitindo implementações de automatizações e otimizações

dos recursos computacionais.
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2.5 Pré-Processamento

Ao trabalhar com imagens de radar, elas geralmente são adquiridas em um estado

bruto, requerendo processamento para ajustar seus parâmetros, como a correção da órbita

e georreferenciamento [60]. Essas etapas são essenciais para tornar a imagem mais precisa

e utilizável em análises e interpretações.

Os produtos de imagens de satélite podem ser classificados em ńıveis de 0, 1 e 2.

Estes ńıveis são utilizados para classificar em qual etapa de processamento a imagem se

encontra.

Os produtos de ńıvel 0 são os produtos brutos sem nenhum processamento. Quando

realizado o download de uma imagem, seja utilizando a plataforma ASF [57] ou Co-

pernicus [61], esse será o ńıvel correspondente ao estado atual no qual a imagem se

apresenta [60].

Produtos de ńıvel 1 são os mais comuns, eles consistem em imagens submetidas a

etapas de processamento, que visam principalmente corrigir a caracteŕısticas como: a

órbita da aquisição, a redução de rúıdo e aplicar correções geométricas na imagem [60].

Por último, o ńıvel 2 é focado para aplicações mais complexas, onde são aplicadas

funções que correlacionam as imagens SAR com outros fatores, como correntes de vento

e correntes maŕıtimas. Esse ńıvel de processamento só pode ser aplicado a imagens

que foram obtidas por processos espećıficos que carregam em si as informações a serem

correlacionadas [60].

Para realizar essas correções, é empregada uma cadeia de pré-processamento, a qual

será explicada no Caṕıtulo 3. As cadeias de processamento não apenas efetuam correções

necessárias para tornar a imagem utilizável, mas também, extrair caracteŕısticas das

imagens para auxiliar a classificação das regiões contidas naquela imagem.

A criação da cadeia de pré-processamento foi desenvolvida seguindo moldes seme-

lhantes aos apresentados em trabalhos anteriores [28, 55, 62] e foi feita em auxilio do

Doutor Ulisses Silva Guimarães.

2.6 Aprendizagem de Máquina

Nesta seção, apresentaremos as técnicas de Normalização e Balanceamento utilizadas

para o tratamento de dados antes da aplicação dos modelos de classificação. Além disso,

faremos uma breve explicação acerca dos algoritmos de Aprendizagem de Máquina em-
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pregados neste trabalho, que incluem Support Vector Machine (SVM) e Random Under

Sampling Boosting (RUS Boost), bem como alguns categorizados como DL, como Multi-

layer Perceptrons (MLP), CNNs e Long Short-Term Memory (LSTM). Por fim há uma

simples introdução ao Tuning e Métricas de Avaliação de classificadores.

2.6.1 Normalização

Batch-Normalization ou simplesmente Normalização, é a operação matemática de

transformar o alcance atual de um conjunto de dados para um novo intervalo de alcance

reduzido [63]. A Normalização não é um otimizador, mas ao re-parametrizar os dados

ela reduz o problema de atualização de parâmetros realizado pelo gradiente em DL [64].

2.6.1.1 Normalização de Ḿınimos e Máximos

Também conhecida como Normalização Min-Max, ela é frequentemente utilizada em

processamento de imagens RGB, por redimensionar o intervalo dos valores para [0, 1].

Sua fórmula é:

x̄k =
xk −min

max−min
(2.1)

Onde x̄k é o resultado da normalização, k é o conjunto de valores das caracteŕısticas

k = {1, 2, 3, ..., n}, min é o mı́nimo valor e max o valor máximo [65].

2.6.1.2 Normalização Z-Score

Esta normalização subtrai o conjunto de dados pela média(µ) do conjunto, e os divide

pelo desvio padrão(σ) [66].

x̄k =
xk − µ

σ
(2.2)

2.6.1.3 Normalização da Mediana e Desvio Absoluto Médio(DAM)

Esta técnica aplica sobre o conjunto de dados a subtração do valor da mediana, e os

divide sobre o DAM, que no caso é DAM = |xk −mediana| [67].
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x̄k =
xk −mediana

DAM
(2.3)

2.6.2 Balanceamento

Quando se aborda um cenário real o normal é se deparar com conjuntos de amostras

desbalanceadas, isso pode implicar em problemas para o funcionamento de um classifica-

dor, ocasionando falhas ao classificar a amostra minoritária devido ao baixo número de

amostras para treinamento [68].

Uma das diversas maneiras para corrigir o desbalanceamento das amostras é por

meio da correção da proporção dessas amostras, isto é, reduzir a quantidade de amostras

majoritárias ou incrementar a quantidade de amostras minoritárias. Esses processos

recebem respectivamente os nomes de Under Sampling e Over Sampling.

Under Sampling ou subamostragem, consiste em ignorar amostras do grupo majo-

ritário para que a quantidade de amostras analisadas seja proporcional para ambas as

classes, desta maneira, reduzindo a disparidade de acurácia na classificação dos grupos.

A subamostragem pode ser feita tanto de forma aleatória, sem que haja escolha das amos-

tras a serem utilizadas, quanto selecionando as amostras, de modo a utilizar as amostras

que possam ser mais relevantes aos estudos [68].

Over Sampling ou Sobre-amostragem, consiste em criar amostras sintéticas da classe

minoritária equiparando-a a quantidade de amostras majoritárias permitindo ao classifi-

cador um aprendizado mais eficiente. Ele pode ser implementado de maneiras simplifi-

cadas, como reordenar as amostras existentes ou, de forma mais complexa, de maneira a

identificar padrões no grupo minoritário e utilizando-os para gerar amostras sintéticas [69]

Diferentes classificadores podem reagir de formas diferentes aos processos de balan-

ceamento [68], desde melhorias cruciais a um pequeno aumento de desempenho, ou até

mesmo apresentar um gasto computacional desnecessário, especialmente para classifica-

dores que já realizam essa operações de forma inerente, como é o caso do RUS Boost [70].

2.6.3 Multilayer Perceptrons

As MLPs junto com as CNNs, são um dos principais modelos utilizados em DL [31].

Elas são inspiradas por parte do funcionamento do cérebro humano, o qual possui milha-

res de camadas de neurônios interconectados propagando informações em redes neurais
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complexas [64]. É um modelo de aprendizado de máquina categorizado como DL, por

possuir camadas ocultas. Essas camadas ocultas são representadas por

y = f

(
n∑

i=1

(wi · xi) + b

)
(2.4)

onde as entradas x são multiplicadas pelos pesos w definidos para cada neurônio

e somadas ponderadamente com o viés b do neurônio [71]. A função f representa a

aplicação da função de ativação, introduzindo a não-linearidade no modelo. Embora as

MLPs possam ser lineares, é prefeŕıvel trabalhar com a não-linearidade em problemas

complexos devido às limitações do modelo linear. Dessa maneira o y representa a fase de

FeedForward ou Forward Propagation.

As MLPs seguem uma estrutura do tipo FeedForward, com seus dados passando da

entrada para sáıda de forma unidirecional. Após esta etapa, é calculado o gradiente

da função de perda em relação aos valores reais do modelo. Depois da avaliação do

modelo, ocorre o Back-propagation, atualizando os pesos da rede para que melhore seu

desempenho.

Existem várias funções de ativação não-lineares comumente usadas em redes neurais,

incluindo Rectified Linear Unit (ReLU), Softmax, Sigmoid e Tanh. A função ReLU é

amplamente utilizada nas camadas escondidas, enquanto Softmax e Sigmoid são comuns

na camada de output, dependendo do número de classes do problema [64, 72].

A estrutura da MLPs podem ser simplificadas conforme a Figura 2.1, contendo duas

entradas em sua Camada de Entradas, repassando a informações para os neurônios total-

mente conectados (fully-connected) com ativação ReLU nas Camadas Escondidas, sendo

submetidos ao Back-propagation, por fim, a rede é finalizada com um último neurônio de

ativação Sigmoid.
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Figura 2.1. Arquitetura simplificada de um modelo MLP, composto por duas
entradas que são processadas em duas redes de camadas escondidas com função
de ativação ReLU. A rede converge para um único neurônio de sáıda com ativação
Sigmoid, chegando no resultado de Y. Este tipo de modelo é caracteŕıstico de
classificações contendo somente duas classes.

2.6.4 Redes Neurais Convolucionais

CNNs são compostas geralmente por uma Camada Convolucional após a entrada de

dados, seguida por uma camada de Pooling, e finalizando com camadas neurais fully-

connecteds, semelhantes as MLPs [73].

As camadas convolucionais, normalmente se tratando de Processamento de Imagens,

recebem uma matriz contendo os dados da imagem e as submetem a uma convolução

com uma matriz de Kernel acompanhado do Bias [63]. Estes dois são definidos pela

função de ativação, igual visto no tópico 2.6.3, na atualidade a função de ativação am-

plamente utilizada é a ReLU [64]. CNNs podem se utilizar da técnica de criação de

vizinhança, também conhecida como criação de patches, organizando suas informações

em matrizes menores de informações [63], assim cada pixel será classificado a juntamente

das informações pixels em seu entorno.

As camadas de Pooling fazem uma “varredura” com um grid de valor p×p na imagem,

selecionando o valor máximo ou mı́nimo correspondente a cada área válida [31]. A prática

mais comum é a de camadas MaxPooling2D, exemplificada na Figura 2.2, que demonstra

um grid de tamanho 2 × 2 seleciona os valores máximos dos pixels correspondes a cada

área que o grid verifica. Esta técnica seleciona as informações de maior valor, mas elimina
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as demais [74].

Figura 2.2. Representação de aplicação de MaxPooling sobre uma matriz 4× 4.

A partir da criação do modelo de CNN LeNet-5 [75], outras também ganharam no-

toriedade como a AlexNet [76], a qual se utiliza de Graphics Processing Units (GPUs)

para acelerar seu processamento. Com a melhora de desempenho em lidar com grande

volume de dados, novas CNNs receberam aplicações em SR como é o caso da U-NET,

ResNET e DenseNet [9]. Outras técnicas que contribuem para ampla utilização são o

Data Augmentation para solucionar problemas de limite de dados [77], e camadas de

Dropout para prevenir overfitting [78].

2.6.5 Long-Short Term Memory

As LSTMs são variantes das Recurrent Neural Networks (RNN), sendo um algoritmo

gradient-based proposto por [79]. Um dos seus objetivos é o de superar a limitação de

“vanishing-gradient” das RNNs [80], onde o gradiente dos pesos diminui exponencial-

mente ao tempo que são propagados ao longo das sequências. Para isso a LSTM propõe

a implementação de “atalhos” ou shortcuts connections com módulos de constant error

carousel [80].

A arquitetura da LSTM segue a estrutura de uma camada de entrada, uma camada

de esquecimento composta por hidden-layers para memória de curto prazo, seguida por

uma camada de sáıda, contudo é adiciona uma célula memória para armazenamento

de memória de longo prazo [81]. É comum a inclusão de camadas de Dropout em sua

arquitetura, visando prevenir posśıveis problemas de overfitting [82].

2.6.6 Support Vector Machine

SVM é um algoritmo de inteligência artificial cujo intuito é classificar amostras por

meio da separação por um hiperplano [83]. Dado um conjunto de amostras, o algoritmo
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encontra um hiperplano que seja capaz de separar esses grupos da melhor forma posśıvel

mantendo a maior quantidade de amostras dentro de suas respectivas classes.

Dada a separação por hiperplanos, serão traçados os vetores de suporte levando em

considerações os pontos de cada classe mais próximos ao hiperplano e a distância do vetor

ao hiperplano. O intuito da SVM é encontrar o hiperplano que consiga apresentar a maior

distância entre o plano e o vetor de suporte, dessa forma aumentando a probabilidade de

acerto do modelo [84].

Quando a separação das amostras não for posśıvel no plano pré-estabelecido, é apli-

cado a função Kernel, que por sua vez faz com que as amostras sejam distribúıdas em uma

dimensão superior, permitindo calcular a separação das amostras pelo hiperplano [85, 84].

Após a expansão do plano dimensional das amostras, o modo que o hiperplano será

calculado altera baseando-se na função Kernel escolhida. Esses modos são representados

nas Figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6.

Figura 2.3. Implementação de demonstração de funcionamento de uma SVM
utilizando Kernel Linear, para classificação de duas classes. A linha preta cons-
tante representa os hiperplanos de separação das amostras, e as linhas tracejadas
os vetores de suporte que indicam a eficácia de separação entre as classes de cores
vermelhas ou azuis.
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Figura 2.4. Implementação de demonstração de funcionamento de uma SVM
utilizando Kernel Radial Basis Function(RBF), para classificação de duas classes.
A linha preta constante representa os hiperplano de separação das amostras, e as
linhas tracejadas os vetores de suporte que indicam a eficácia de separação entre as
classes de cores vermelhas ou azuis.

Figura 2.5. Implementação de demonstração de funcionamento de uma SVM
utilizando Kernel Polinomial, para classificação de duas classes. A linha preta cons-
tante representa os hiperplanos de separação das amostras, e as linhas tracejadas
os vetores de suporte que indicam a eficácia de separação entre as classes de cores
vermelhas ou azuis.

18



Figura 2.6. Implementação de demonstração de funcionamento de uma SVM
utilizando Kernel Sigmoid, para classificação de duas classes. A linha preta cons-
tante representa os hiperplanos de separação das amostras, e as linhas tracejadas
os vetores de suporte que indicam a eficácia de separação entre as classes de cores
vermelhas ou azuis.

2.6.7 Random Under Sampling Boosting

RUS Boost [86] é um classificador baseado em aprendizado de máquina criado a partir

do Adaptive Boosting (ADA Boost ) [87]. Consiste em um classificador que se baseia em

aprendizado por agrupamento e que utiliza árvores de decisão. Sua principal finalidade

é atuar com amostras desbalanceadas, isso é, quando a quantidade de amostras de uma

classe se sobressai em relação à outra.

O ADA Boost é um classificador que se baseia em combinar diversos classificadores

menos significantes de forma a produzir um resultado final relevante [88]. O RUS Boost

funciona de forma semelhante, porém além de se utilizar de classificadores mais fracos,

ele utiliza da subamostragem aleatória para efetuar o balanceamento das amostras [70],

para gerar um novo conjunto balanceado que será utilizado pelos classificadores menos

significantes.

19



Figura 2.7. Diagrama das etapas de funcionamento do RUS Boost. Utilizando
classificadores menos significativos, é feita uma subamostragem. Após a classi-
ficação, é atribúıdo um peso ao classificador e recalculado o peso das amostras para
a próxima classificação. Em seguida, quando todos os classificadores tiverem sido
utilizados, é feita a classificação propriamente dita do conjunto levando em consi-
deração o peso que foi atribúıdo a cada classificador.

O funcionamento do RUS Boost é descrito na Figura 2.7. Nela temos que o classi-

ficador recebe os conjuntos de dados e de rótulos, um número de estimadores e o peso

inicial das amostras. Como todas as amostras tem o mesmo peso inicialmente ele não irá

influenciar o primeiro classificador. Em seguida tem-se o bloco que difere o RUS Boost

do ADA Boost, que consiste em criar um conjunto sub amostrado removendo amostras

aleatoriamente do conjunto majoritário. Em seguida o processo de classificação se torna

semelhante ao ADA Boost [86].

O ciclo descrito na Figura 2.7 é executado até que todos os estimadores tenham sido

utilizados, para que, por fim, o classificador utilize dos pesos atribúıdos aos estimadores

para classificar as amostras.

20



2.6.8 Tuning

Se tratando de algoritmos de inteligência artificial eles possuem hiperparâmetros, que

são responsáveis por controlar as caracteŕısticas dos classificadores, podendo ser ajustados

para melhor adequação do modelo ao problema [63]. Alguns exemplos de hiperparâmetros

são o número de camadas escondidas de neurônios, funções de ativação, otimizador do

modelo e sua taxa de aprendizagem.

Diferente dos parâmetros, os hiperparâmetros precisam ser definidos pelo operador.

Com diversas possibilidades, torna-se complexo de um operador descobrir quais as me-

lhores opções de seleção para seu classificador. Logo, é amplamente utilizada a técnica

de Tuning, a qual o operador define algumas opções de hiperparâmetros. As funções de

Tuning realizam testes com essas escolhas de forma a encontrar o melhor resultado de

combinações [64].

Dito isso, alguns métodos de Tuning mais utilizados são o GridSerarch, RandomSe-

arch, Hyperband e Bayes. Uma introdução acerca deles é descrita a seguir.

• GridSearch e RandomSearch: O GridSearch explora todas as combinações

posśıveis, já o RandomSearch seleciona aleatoriamente algumas combinações, isso

torna o RandomSearch mais eficiente em termos computacionais, pois o número de

testes é reduzido [64].

• HyperBand: Método baseado em early stopping. Se utiliza de “brackets” para se

concentrar nos resultados mais valiosos [89].

• Bayes: A Otimização Bayesiana constrói um modelo probabiĺıstico, utilizando da

técnica “caixa-preta”. Ela não necessita das informações a respeito do modelo [90].

2.6.9 Métricas de Avaliação

Quando se treina um modelo de classificação, é fundamental validar a eficácia desse

classificador. Por meio do conjunto de rótulos pode-se determinar facilmente o número

de acertos que o classificador obteve. No entanto, para se obter uma avaliação mais

completa e real da eficácia do classificador é necessário o cálculo de outras métricas.

Um ponto de partida é desenvolver a matriz de confusão do modelo desenvolvido [91].
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Figura 2.8. Matriz de confusão de um classificador genérico. No eixo horizontal,
estão os valores dos rótulos das amostras, enquanto no eixo vertical estão os valores
fornecidos pelo classificador. Dessa forma, temos os seguintes elementos: Verda-
deiro Positivo (VP) quando o classificador diz que a amostra é positiva e de fato
era uma amostra positiva, Verdadeiro Negativo (VN) quando o classificador diz
que a amostra é negativa e de fato era uma amostra negativa, Falso Positivo (FP)
quando o classificador diz ser uma amostra positiva porém se tratava de uma amos-
tra negativa e Falso Negativo (FN) quando o classificador diz ser uma amostra
negativa porém se tratava de uma amostra positiva.

A partir da Figura 2.8 é posśıvel calcular as métricas do F1 Score, sendo elas a

Acurácia, Precisão e Recall.

Para o cálculo da Acurácia temos:

A =
V P + V N

TA
(2.5)

Onde TA é o total de amostras classificadas.

A Precisão pode ser obtida por meio de,

P =
V P

V P + FP
(2.6)

E o Recall é obtido através de,

R =
V P

V P + FN
(2.7)

Como resultado das métricas calculadas acima, é posśıvel sintetizá-las em uma única
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métrica que irá indicar um bom funcionamento para o classificador, sendo esta métrica

o F1 Score.

F1 =
2

1
P
+ 1

R

(2.8)
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3 Materiais e M�etodos. M�etodos Propostos

para a An�alise das Imagens SAR e Multiespectrais

A aquisição de imagens de satélites em órbita terrestre sempre foi uma tarefa com

grande dificuldade, contudo, com a disponibilização de novos programas de bancos de

dados abertos, realizados por agências governamentais e até mesmo empresas privadas,

pesquisadores passaram a produzir novas descobertas em aplicações de Sensoriamento

Remoto [92].

3.1 Bases de Imagens de Satélite para as Análise: eventuais

bases da Internet, Cooperação com o CENSIPAM etc

Os graduandos, com o objetivo em desenvolver uma pesquisa em Sensoriamento Re-

moto como foco na resolução de problemas que impactam o cenário brasileiro, buscaram

orientação de servidores do Núcleo de Processamento de Imagem do CENSIPAM, órgão

subordinado ao Ministério da Defesa, sobre posśıveis projetos que os auxiliassem nos seus

deveres de proteção da Amazônia Legal. A partir de então, ambos se tornaram bolsis-

tas e toda a metodologia utilizada teve primordialmente a ênfase no desenvolvimento da

pesquisa dos graduandos, mas refletem as motivações do Núcleo de Processamento de

Imagens do CENSIPAM, na melhoria e aperfeiçoamento de técnicas de Sensoriamento

Remoto.

A equipe do CENSIPAM realizou um estudo de campo de uma região no Estado do

Acre no ano de 2019 para identificação de focos de desmatamento. Este estudo contou com

profissionais realizando a vistoria e reconhecimento da área por terra, e o monitoramento

com imagens ópticas de drones e satélites.

No fim do estudo foi utilizado algoritmo RandomForest [93] para classificação da

região, com as seguintes classes: Desmatamento; Floresta; Não Floresta com solo desco-

berto; Não Floresta com vegetação; e Água. O resultado deste algoritmo foi alterado e

validado para condizer com os estudos de campo.
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Ambos os graduandos por possúırem v́ınculo com a Universidade de Braśılia, foram

apresentados a uma iniciativa de parceria da FINATEC com o CENSIPAM, com o âmbito

no desenvolvimento de soluções para classificação de imagens de satélite para desmata-

mento e queimadas na Amazônia Legal. Dessa forma, eles ingressaram como pesquisado-

res deste projeto e ficaram sobre a supervisão do Analista e Doutor Ulisses Guimarães do

Núcleo de Processamento de Imagens. A partir de então, receberam acesso aos resultados

do estudo realizado em uma região do estado do Acre, contendo o arquivo Shapefile da

classificação de final.

Inicialmente o foco foi na implementação de soluções em duas frentes, sendo elas

a Aquisição de Imagens de Satélites do tipo Syntethic Aperture Radar (SAR) e o Pré-

processamento destas mesmas imagens. Ambas as soluções foram solicitadas a serem

desenvolvidas em ambiente Windows com a linguagem de programação Python, e eles

serão melhores descritos nos subtópicos a seguir. O objetivo final desta cooperação é a

criação de uma cadeia de processamento e classificação de imagens desde a obtenção de

dados até a categorização de desmatamento florestal em áreas de interesse do CENSIPAM.

3.1.1 Aquisição de Imagens de Satélite

Antes de descrever como ocorreu o processo de Aquisição de Imagens, é importante

pontuar o tipos de imagens usadas durante o trabalho. As principais foram as imagens

SAR em formato Single Look Complex (SLC), com a justificativa desta escolha sendo pelas

caracteŕısticas da Floresta Amazônica. Esta tem um longo peŕıodo de chuvas durantes

os meses de novembro até março [94], impedindo que os satélites com tecnologia baseada

em tecnologias ópticas consigam operar, pois possui alta presença de nuvens cobrindo

extensas camadas de terras. Contudo, as imagens SAR interferométricas são capazes de

operar nessas condições chuvosas [35, 45].

As imagens SAR são provenientes do satélite Sentinel-1 da ESA [95], porém, elas

não foram baixadas diretamente do Copernicus, o site da ESA para aquisição de imagens

gratuitas, e sim da plataforma ASF, um centro de pesquisa da University of Alaska

Fairbanks, nos Estados Unidos. A ASF é um dos Distributed Active Archive Centers

(DAACs) da NASA, especializada no armazenamento e distribuição de imagens SAR.

O Sentinel-1 é um importante satélite para a pesquisa e desenvolvimento de distri-

buição de dados abertos. Sua alta periodicidade de aquisição de imagens da região do

Acre nos permitiu uma classificação de regiões durante curtos e longos peŕıodos. Por

esse motivo ele foi escolhido como o nosso principal fornecedor de imagens SAR. No que

tange a órbita do Sentinel-1, para que a cadeia de pré-processamento seja executada de
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forma satisfatória, é necessário que todas as imagens utilizadas tenham a mesma órbita.

Logo pela disponibilidade de imagens em órbita descendente ser superior para a área de

estudo, foi definido que o sentido da órbita a ser utilizada seria descendente.

A escolha da plataforma se dá pela fácil utilização da biblioteca ASF Search em

linguagem de programação Python [57]. A partir dela, o código é capaz de realizar

a pesquisa por imagens das áreas de interesse. O programa necessita de um arquivo

Shapefile da área de interesse com as coordenadas geográficas do poĺıgono, sendo seu

principal objetivo a organização em diretórios espećıficos para cada conjunto de Path

Frames das imagens escolhidas para serem baixadas.

Após selecionar os filtros para a busca de imagens, o código oferece ao usuário a opção

de escolher a quantidade desejada de imagens a serem carregadas. Todas as imagens bai-

xadas passam por uma verificação de integridade utilizando o algoritmo de śıntese de

mensagem MD5. Caso ocorra um download corrompido, o programa repetirá automati-

camente o processo até ser conclúıdo com sucesso.

O programa é capaz de amostrar graficamente o Shapefile da área de interesse sobre

o mapa do Brasil, para verificação prévia do usuário, como pode ser visto na Figura

3.1. O código recebeu 4 poĺıgonos distintos de posśıveis áreas de interesse, representados

pelos quadriláteros de cor avermelhada, onde é posśıvel escolher e realizar o download de

imagens a partir destas quatro áreas.

Com o download das imagens finalizado, também é gerado um arquivo em formato

json, contendo todas as informações fornecidas pela ASF DAAC, permitindo armazena-

mento das informações para verificações futuras da equipe.
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Figura 3.1. Amostragem de exemplos de áreas de interesse sobre o mapa do Brasil.
Visualização via Python de quatro áreas de interesse demarcadas por poĺıgonos
vermelhos sobre o Shapefile do Brasil obtido por meio de [96].

3.1.2 Escolha das Imagens e Definição das Áreas de Estudo

As imagens de satélite utilizadas do local são de acesso livre, provenientes do Sentinel-

1 como já informado previamente. Sua escolha foi baseada no objetivo de se utilizar ima-

gens SAR e pelo satélite em questão prover imagens da área no peŕıodo de 2019, mesmo

ano do estudo. A região pode ser visualizada na Figura 3.2-a no poĺıgono vermelho, com

sua localização no munićıpio de Rio Branco no estado do Acre.

Foi necessário realizar um processo de mosaico de duas imagens SAR para compre-

ender a área de estudo original, como pode ser visto na Figura 3.2-b. Essa imagem final

é um arquivo Raster de tamanho 13047 x 18956 pixels, com resolução de 10 metros por

pixel, seus Path Frames são definidos pelo mapeamento geográfico do satélite.

Por limitações computacionais não foi posśıvel o processamento de grandes áreas,

logo, houve a necessidade de encurtar o tamanho das imagens de treinamento e teste.

Dessa forma, foi realizado o processo de subset de quatro áreas, suas descrições podem
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ser visualizadas na Tabela 3.1. Suas localizações na Figura 3.2-c.

Tabela 3.1. Descrição de Imagens de Treinamento e Predição, contendo in-
formações de resolução e porcentagens das classe de Desmatamento e todas as outras
unidas (Floresta, Não Floresta com solo descoberto, Não Floresta com vegetação e
Água).

Cena Tamanho (pixels) Desmatamento (%) Outros (%) Utilização
1 2000× 2000 70 30 Treinamento
2 1000× 1000 80 20 Treinamento
3 1000× 1000 75 25 Predição
4 1000× 1000 60 40 Treinamento

É interessante notar que todas as cenas possuem desbalanceamento, contudo as Cenas

1 e 4 possuem um maior equiĺıbrio entre as classes de ”Desmatamento”e ”Outros”. A ideia

por trás da escolha dessas imagens é a de fornecer às máquinas um treinamento balance-

ado, enquanto sua validação será desbalanceada, simulando uma situação de predição em

um ambiente real, o qual poderá conter um grande desbalanceamento de informações. O

método de balanceamento e aplicação dos algoritmos será explicado no tópico 3.4.
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Figura 3.2. Mosaico da área de estudo e suas sub-cenas escolhidas. A) Mapa da América do Sul, com destaque amarelo para a
Floresta Amazônica Brasileira, e marcação em poĺıgonos vermelhos da área de estudo do CENSIPAM no estado do Acre.B) Ampliação
da área de estudo, demarcando os números de Path Frames de duas imagens referentes ao satélite Sentinel-1. Estas imagens foram
utilizadas em um processo de mosaico para uni-las.C) Ampliação dos locais escolhidos para extração de subsets da imagem original pós
mosaico, resultando na criação de cenas de subamostragem para treinamento e predição de algoritmos de classificação de imagens.
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3.2 Pré-processamento das Imagens de Satélite

Após a aquisição de imagens SAR, foi aplicado uma cadeia de processamento nas

imagens por meio do software SNAP [58]. O intuito do pré-processamento consiste em

facilitar o acesso aos dados da imagem, e também fazer a extração de caracteŕısticas da

imagem, as quais serão utilizadas futuramente pelos classificadores na Seção 3.4.

O pré-processamento das imagens consiste em utilizar a imagem mais recente junto

de outras 2 imagens, respeitando o intervalo de tempo que permite a correlação entre

as imagens [55], que serão utilizadas para efetuar a análise temporal da imagem mais

recente. É posśıvel observar a cadeia de processamento na Figura 3.3.
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Figura 3.3. Cadeia de pré-processamento das imagens SLC utilizando o software SNAP. A cadeia consiste em um arquivo XML que
fornece as instruções para o software, utilizando de entrada 3 arquivos no formato ZIP e retornando 1 arquivo, fornecido pelo Doutor
Ulisses Silva Guimarães.
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Devido ao alto custo computacional para a execução completa da cadeia de pré-

processamento foi necessário dividir o pré-processamento em 19 etapas. Para otimizar

a execução dessas etapas foi desenvolvido um script em Python capaz de acessar as

informações do XML e executar as operações de cada etapa acessando o GPT do SNAP

como explicado na Seção 2.4.

Abaixo estão descritas as funções, que foram utilizadas em cada etapa [58]. Na

biblioteca de informações as funções são denominadas de Operadores, porém as mesmas

serão referidas como funções para a explicação para propiciar um melhor entendimento.

• Etapa 1:

Apply-Orbit-File: As imagens SAR nos seus metadados não apresentam as in-

formações a respeito da órbita do arquivo precisas. Sendo assim essa função é

utilizada para atualizar esses metadados para que seja posśıvel utilizar a imagem

da forma mais precisa.

Calibration: A Calibração é utilizada para que seja posśıvel relacionar diretamente

cada pixel da imagem em questão com o retro espalhamento do radar. Essa função é

essencial para o pré-processamento, uma vez que ao trabalharmos simultaneamente

com 3 imagens, precisamos que as imagens estejam calibradas para que seja posśıvel

a sobreposição sem erro de posicionamento.

TOPSAR-Split : Essa função é utilizado para que seja posśıvel dividir as imagens a

serem pré-processadas sem que haja perda de informação das imagens. Cada uma

das imagens foi dividida em 3 subamostras referentes às faixas de captação por se

tratarem de imagens de SLC de Interferometric Wide (IW).

• Etapa 2, Etapa 3 e Etapa 4:

Back Geocoding : Esta função permite correlacionar dois ou mais produtos, uti-

lizando do primeiro produto como produto principal. Serão atribúıdos às carac-

teŕısticas da segunda imagem como caracteŕısticas de referência para a imagem

principal, viabilizando uma análise temporal da região em estudo.

Essa mesma função é aplicada nas Etapas 2, 3 e 4, uma vez que na primeira etapa

houve uma repartição da imagem em 3. O Back Geocoding será aplicado nas 3

frações da imagem.

• Etapa 5, Etapa 6 e Etapa 7:

Enhanced Spectral Diversity : Essa função foi implementada a fim de melhorar o

resultado obtido pela função Back Geocoding. A partir da variação do ângulo de

Azimute, presente nos metadados das imagens que foram combinadas, a fim de

encontrar uma média para minimizar a variação do mesmo.
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Essa mesma função é aplicada nas Etapas 5, 6 e 7, uma vez que na primeira etapa

houve uma repartição da imagem em 3. Assim, o Enhanced Spectral Diversity será

aplica nas 3 frações da imagem.

• Etapa 8:

TOPSAR Deburst : As imagens que estão sendo utilizadas se tratam de imagens

SLC IW. Essas imagens são separadas em 3 faixas, sendo cada faixa obtida a par-

tir de um Burst ou rajada, porém, devido ao movimento do satélite entre cada

captação, existe um pequeno intervalo de 2,75. Devido a essa lacuna de informação,

que é gerada entre o burst de captação de cada faixa, essa função buscar minimizar

e sincronizar a continuidade das faixas a partir dos metadados das imagens e do

resultado das funções anteriores, para que elas possam ser mescladas em uma única

imagem novamente

TOPSAR Merge: Para o pré-processamento das imagens foi utilizado o SNAP

Toolbox, e visto que a maioria dos operadores presentes nesse software aplicação o

processamento em cada sub-faixa da imagem, é essencial que as sub-faixas sejam

mescladas para reconstituir a imagem original após a aplicação das funções. Com

isso o objetivo desta função é utilizar dos dados fornecidos pelo TOPSAR Deburst

e fazer a mescla das 3 sub-faixas.

Nessa etapa a função de TOPSAR Deburst é efetuada em cada uma das 3 frações

da imagem antes que a imagem fosse novamente reconstrúıda. Devido ao alto custo

computacional para efetuar essas operações foi necessário que cada operação de

TOPSAR Deburst fosse feita em uma sub-etapa e por fim uma outra sub-etapa

com a operação de TOPSAR Merge, fazendo com que a etapa 8 fosse dividida em

4 sub-etapas.

• Etapa 9:

Essa etapa ocorre utilizando o produto de sáıda da etapa 8.

Multilook : Nas imagens a serem analisadas existe a presença de rúıdo causado

devido interferências na aquisição da imagem, que compromete a visualização da

mesma. Essa função é utilizada para facilitar a visualização da imagem por meio

da redução do rúıdo inerente.

Multi-Temporal Speckle Filter : Por se tratar de uma análise temporal de uma área,

outra forma de minimizar ainda mais o rúıdo nas imagens é utilizando essa função,

esta necessita que as imagens estejam correlacionadas e alinhadas. Ambas os requi-

sitos são validados por meio das operações de Back Geocoding e Enhanced Spectral

Diversity.
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• Etapa 10:

Essa etapa ocorre utilizando o produto de sáıda da etapa 8.

Coherence: Essa função é utilizada para estimar a coerência em um compilado

de informações complexas. Como estamos lidando com uma análise temporal de

imagens complexas, podemos aplicar essa função e em sequência aplicar o Multilook

para obter uma melhor visualização da imagem filtrando de uma forma diferente

da mencionado na Etapa 9.

Multilook : A função foi aplicada afim de reduzir o rúıdo semelhante a como foi

aplicada na Etapa 10.

• Etapa 11, Etapa 12 e Etapa 13:

Nessas etapas ocorre o TOPSAR Deburst das sub-faixas das imagens sem que haja

sobreposição, e em seguida é aplicado o TOPSAR Merge para a reconstrução das

imagens.

Os operadores são aplicados nas repartições das imagens que foram obtidas na

Etapa 1 do pré-processamento.

• Etapa 14:

Polarimetric Speckle Filter : Como mencionado na função Multi-Temporal Speckle

Filter, o Polarimetric Speckle Filter também visa minimizar o rúıdo causado na

imagem devido a interferência, porém este se baseia em encontrar inconsistência

nos valores médios da matriz de coerência da imagem.

Polarimetric Decomposition: Essa função permite executar diversas formas de de-

composições (Sinclair Decomposition, Pauli Decomposition, Freeman-Durden De-

composition, Yamaguchi Decomposition, H-a Alpha Decomposition, entre outros).

Para a aplicação em questão, foi utilizada a H-Alpha Dual Pol Decomposition.

Multilook : A função foi aplicada de forma similar a que foi aplicada inicialmente

na etapa 10.

• Etapa 15:

Stack Averagin: Essa função é utilizado para extrair informações das camadas que

foram mescladas em uma única imagem. Para essa etapa as informações de interesse

foram:

– Minimum (Cria uma camada contendo os valores mı́nimos referentes às cama-

das Vertical-Vertical (VV) da imagem)

– Maximum (Cria uma camada contendo os valores máximos referentes às ca-

madas VV da imagem)
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– Mean Average (Cria uma camada contendo a média aritmética do valores

referentes às camadas VV da imagem)

– Standard Deviation (Cria uma camada contendo o desvio padrão dos valores

referentes às camadas VV da imagem)

– Coefficient of Variation (Cria uma camada contendo os coeficiente de variação

dos valores referentes às camadas VV da imagem)

• Etapa 16:

BandMaths : Utilizada para criar um produto a partir de uma operação matemática,

para essa etapa foi realizado o cálculo da diferença entre a intensidade do gradi-

ente Vertical-Horizontal (VH) do produto máximo obtido na Etapa 15 e o produto

mı́nimo obtido na etapa 15.

• Etapa 17:

BandMaths : Para essa etapa foi calculado a diferença entre a intensidade gradiente

VV do produto máximo obtido na Etapa 15 e o produto mı́nimo obtido na etapa

15.

• Etapa 18:

BandMaths : Para essa etapa é efetuada uma verificação na máscara presente entre

as camadas do produto obtido na etapa 9. A verificação consiste em averiguar se

os coeficientes de intensidade VV e VH da camada não são nulos.

• Etapa 19:

CreateStack : Responsável por fazer a junção de dois produtos que estão co-registrados,

isto é, produtos que estão espacialmente se sobrepondo. Para essa etapa foram mes-

clados os produtos que receberam tratamento nas etapas 9 e 10 com os produtos

obtidos pelo operador BandMaths nas etapas 16, 17 e 18.

Terrain Correction: Por fim, a utilização desta função se dá devido às distorções

topográficas presentes nas imagens que foram utilizadas para que elas fiquem o mais

próximas posśıveis da realidade.

3.2.1 Pré-Processamento RGB

O pré-processamento principal resulta em 31 camadas contendo caracteŕısticas da

imagem original. Estas são utilizadas para o treinamento e predição dos algoritmos de

aprendizado de máquina para determinar se os pixels representam a classe Desmatamento

ou Outros. Outra abordagem é a utilização de menos camadas, reduzindo a complexidade
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computacional do modelo, pois requer menos operações, e podendo até mesmo reduzir o

overfitting em alguns casos.

Pensando nisso, foi realizada a escolha de três camadas espećıficas, conforme a Tabela

3.2. As duas primeiras representam a intensidade mı́nima e o coeficiente de variação de

intensidade, provenientes do modo 2 de IW do radar em estado de polarização VV. A

última é magnitude do gradiente direcional do radar também em polarização VV. Essa

aplicação é denominada de CovMinGrad e já foi aplicada em outros trabalhos que utilizam

de imagens SAR [97].

Feitas essas escolhas, foi realizada a operação de transformação dessas camadas para

os canais RGB, permitindo assim gerar uma nova imagem contendo apenas as 3 camadas

selecionadas, que pode ser observada na Figura 3.4.

Tabela 3.2. Descrição das camadas selecionadas para criação das Cenas em for-
mato de imagem RGB. Estas imagens serão também utilizadas para treinamento e
predição dos classificadores, de forma a testar se a redução da complexidade com-
putacional melhorará as métricas dos resultados.

Nome da camada Descrição RGB
Intensity IW2 VV slv17 27Jul2019 Mı́nima Intensidade Green
Intensity IW2 VV slv25 27Jul2019 Coeficiente de Variação de Intensidade Red

Grad vv slv27 27Jul2019 Gradiente de polarização Blue
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Figura 3.4. Nessa imagem temos a Cena 3, cuja as informações estão descritas
nas Tabelas 3.3 e 3.4, que ao ser aplicado uma das funcionalidades do SNAP, que
permite gerar uma imagem RGB de uma imagem SAR. Ao utilizar as configurações
fornecidas na Tabela 3.2 é posśıvel obter o Covmingrad de uma imagem que passou
pelo projeto de pré-processamento descrito na Figura 3.3.

3.3 Processamento de Imagens de Satélite: Criação de Subsets

Rasterização e Binarização de Classes

A necessidade de se utilizar softwares especiais para visualização e manipulação de

imagens de satélite se dá pela natureza dos tipos de arquivos dessas imagens. O principal

tipo de arquivo utilizado foi a tipificação GeoTiff/BigTiff, por possuir propriedade de

armazenar informações georreferenciadas e suportar dados multicamadas, como é o caso

de imagens provenientes de imagens SAR e Multiespectrais.

Outro tipo de arquivo frequentemente empregado foram os Shapefiles, pois são capazes

de armazenar informações de poĺıgonos em áreas georreferenciadas de forma vetorizada.

Estes são responsáveis por registrar os rótulos extráıdos do projeto de estudo da área de

interesse realizado pelo CENSIPAM em 2019.

Dessa maneira, a utilização desses arquivos requer softwares capazes de operar dados

georreferenciadas . Para tratamento de dados geográficos foi escolhido o QGIS [98], por

ser um software gratuito e amplamente divulgado, possuindo ferramentas essenciais para

o progresso deste projeto, como a rasterização de arquivos vetorizados. Ainda assim foi
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necessário o uso do SNAP para a criação de subsets. Neste tópico vamos abordar as

técnicas empregadas para construção das imagens de teste e treinamento, bem como as

motivações de cada.

3.3.1 Extração dos Subsets

Devido ao tamanho da imagem, é necessário um grande potencial computacional para

carregar as imagens. Dessa forma para que seja posśıvel criar os modelos de classificação,

é necessário que sejam extráıdos recortes menores da imagem de forma que sejam pasśıveis

de serem carregados de forma a consumir menos memória.

Junto ao recorte da Cena, é necessário que seja extráıdo um recorte do arquivo Sha-

pefile com o intuito de rotular o recorte extráıdo. Para isso por meio do software SNAP,

ao acessar as camadas da Cena, é posśıvel gerar geometria que podem ser salvas como

Shapefile.

Figura 3.5. Criação do arquivo de geometria no software SNAP, utilizando a ima-
gem principal que foi fornecida pela pareceria do CENSIPAM. Processo necessário
para geração de um arquivo Shapefile contendo suas geolocalizações.

Uma vez definida a geometria, é necessário definir a área do recorte para a função

subset. É posśıvel definir essa área por meio dos pixels da imagem ou por meio das

coordenadas geográficas. Uma vez que o recorte foi extráıdo, é necessário o aux́ılio de

um segundo software, o QGIS. Sendo prefeŕıvel utilizar a demarcação por pixels para não
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dar conflito entre as aproximações das coordenadas geográficas de diferentes softwares.

Figura 3.6. Extração de Subset via software SNAP, aplicando as demarcações em
pixel para a criação do subset.

Após utilizar a função subset, será gerado um novo produto no SNAP. Como o arquivo

de geometria foi gerado antes da função de subset ser aplicada, a função também será

aplicada na geometria. Dessa forma podemos acessar a aba Vector Data do novo produto

e salvar a geometria como um arquivo Shapefile.

Para que seja posśıvel salvar o recorte extráıdo no formato de arquivo desejado, é

necessário utilizar a função de exportar do SNAP, já que o SNAP não permite salvar o

produto gerado como um GeoTiff/BigTiff.

O produto final será um arquivo GeoTiff/BigTiff da Cena contendo as informações

do terreno e um arquivo Shapefile da área do recorte para que a seguir possamos extrair

as labels da área do recorte.
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Tabela 3.3. Posicionamento das Cenas em relação aos pixels, seguindo as ori-
entações de comprimento e largura de pixels da imagem original(13047× 18956).

Cena Resolução (pixels)
Coordenadas Pixels

Eixo X Eixo Y

1 2000× 2000 5657 a 7656 7365 a 9364

2 1000× 1000 2000 a 2999 12000 a 12999

3 1000× 1000 7000 a 7999 12000 a 12999

4 1000× 1000 2698 a 3697 14779 a 15778

Tabela 3.4. Posicionamento das Cenas em relação as coordenadas geográficas,
seguindo as orientações de coordenadas geográficas de latitude e longitude).

Cena Resolução(pixels)
Coordenadas geográficas

Latitude Longitude

1 2000× 2000 N: -9.831, S: -10.01 O: -67.371, L: -67.191

2 1000× 1000 N: -9.169, S: -10.872 O: -67.879, L: -66.707

3 1000× 1000 N: -10.247, S: -10.337 O: -67.25, L: -67.16

4 1000× 1000 N: -10.497, S: -10.587 O: -67.637, L: -67.547

Ao manipular as imagens constatou-se que entre as camadas presentes no produto do

pré-processamento, existe uma camada que consiste em uma máscara contendo somente

o valor de ’1’ em todos os pixels da imagem. Por essa camada não carregar informação a

respeito da área, ela foi removida do produto, tendo em vista que a mesma poderia até

mesmo atrapalhar no treinamento dos classificadores ou até mesmo no pré-processamento

de balanceamento das amostras.

3.3.2 Rasterização dos Rótulos Vetorizados

Infelizmente o SNAP não é capaz de trabalhar com arquivos Shapefile. Logo pre-

cisamos exportar as coordenadas geográficas do Subset para o QGIS, visando realizar o

recorte e rasterização dos rótulos para área da Cena gerada. A criação de geometria, visto

no tópico 3.3.1, contém as informações geográficas da Cena em um poĺıgono de formato

Shapefile. Portanto, nesta seção, exploraremos as etapas de binarização e rasterização

dos nossos rótulos.
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3.3.2.1 Binarização e Clipping do Shapefile

O método de análise principal deste projeto é a Classificação Binária, também cha-

mada de “One-versus-Rest” [63], de maneira a classificar a classe “Desmatamento” das

demais. Com isso, é necessário realizar alterações na categorização de classes contidas

na rotulação dos dados. Os atributos contidos nos arquivos Shapefiles se dividem nas

seguintes classes:

• Desmatamento;

• Floresta;

• Não Floresta com solo descoberto;

• Não Floresta com vegetação;

• Água.

Utilizando o QGIS, a primeira etapa consiste na criação de uma nova coluna na Tabela

de Atributos do Shapefile original, mantendo a classe “Desmatamento” e transformando

as demais classes em uma única classe de nome “Outros”. Dessa maneira criamos a base

para o cenário de Classificação Binária.

A partir dos arquivos Shapefile contendo as coordenadas dos poĺıgonos de cada cena,

obtidos na etapa de extração do subset, conforme explicado no tópico 3.3.1, realizamos a

importação desses arquivos para o software QGIS.

Em seguida, para extrair precisamente as áreas correspondentes a cada cena, acessa-

mos o menu “Vector → Geoprocessing Tools → Clip”, realizando assim o clip em cada

um do poĺıgonos. Nessa etapa, executamos a função de Clipping para obter as áreas

exatas de cada cena.

3.3.2.2 Rasterização

Finalizado a etapa de Clipping, prosseguimos para a última como sendo a de Raste-

rização, ou seja, transformar o Clip vetorizado de cada Cena para um arquivo GeoTiff.

Isso é feito pela função “Raster → Conversion → Rasterize (Vector to Raster)”. Por fim

preenchemos as informações da toolbox como mostra a Tabela 3.5.

As imagens raster são do tipo GeoTiff, contendo os rótulos verdadeiros de suas res-

pectivas Cenas. Na Figura 3.7 podemos ver o comparativo dos resultados da Binarização
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com a Rasterização. A mudança não está somente na cor, mas sim no formato do arquivo,

que agora pode ser manipulado em algoritmos em linguagem Python.

Tabela 3.5. Descrição das informações necessárias para geração de um arquivo
Raster, a partir da operação de Clipping de um Vetor.

Parâmetros Valores
Campo para o valor de burn-in Coluna de classes

Unidades do tamanho do raster de sáıda pixels
Largura/Resolução horizontal 1000
Altura/Resolução vertical 1000

Figura 3.7. Comparativo da Rotulação da Cena 4 em formato de Shapefile para
GeoTiff após processo de rasterização A) Ilustração da Cena 4 em formato Ve-
torizado, já com a categorização Desmatamento versus Outros, onde a cor violeta
representa o Desmatamento, e a cor alaranjada a classe Outros. B) Cena 4 após o
processo de rasterização ser conclúıdo. De vetor o arquivo foi convertido para raster
no formato GeoTiff, com seus pixels possuindo valores de 1 ou 0. Sua visualização
está em Grayscale, com a cor branca sendo o Desmatamento e de valor igual a 1,
enquanto a classe Outros está na cor preta e valor de pixel igual a 0.

3.4 Implementação dos Algoritmos de Classificação e Cluste-

rização

Nesta seção será explicado como foi realizada a implementação das etapas dos Algo-

ritmos de Classificação e Clusterização. A lógica de todo o processo pode ser visualizada

de maneira sintetizada na Figura 3.8, que consta um diagrama de blocos explicando os

processos necessários até treinamento e predição das imagens.

Desta maneira, falaremos sobre: Leitura das Cenas e seus Rótulos; Normalização

das amostras; Balanceamento das amostras para separação de dados de treinamento e
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validação; Criação dos Modelos, sua compilação e Treinamento; Predição e métricas de

verificação do modelo.

Figura 3.8. Diagrama de Blocos da Implementação dos Algoritmos de Classi-
ficação e Clusterização. Inicialmente é feita a leitura das Cenas para treinamento
e predição. A depender de qual método de classificação for utilizado, os dados po-
dem passar pelas etapas de Normalização e/ou Balanceamento. Feito isso, ocorre
as etapas de Criação, Compilação e Fitting do Modelo utilizando os dados de trei-
namento. Feito isso, temos a Predição do Modelo sobre a Cena 3, resultado nas
métricas do F1 Score e ROC Analysis.

3.4.1 Leitura das Imagens

Após a operação de subset e do processo de Rasterização, os conjuntos de amostras e

o conjunto de rótulos são armazenados em arquivos GeoTiff. Esse tipo de arquivo pode

ser acessado por meio de algumas bibliotecas Python como Python Imaging Library, Gdal
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ou Tifffile.

Para essa aplicação foi utilizado a biblioteca Tifffile, que é capaz de ler os arquivos

GeoTiff e armazenar em uma matriz, assim permitindo efetuar os processos de pré-

processamento das amostras.

3.4.2 Normalização

Em aplicações de Redes Neurais é comum se aplicar uma padronização aos dados

caracteŕısticos da imagem. A normalização acaba sendo um pré-processamento antes da

implementação do modelo a ser treinado.

A figura 3.9 demonstra a atuação da função que escolhe o tipo de normalização a

ser usado para as duas situações referenciadas acima. Após a leitura das informações da

Cena, caso seu canal possua tamanho igual a 3, a imagem é identificada como sendo RGB,

passando por uma Normalização de Mı́nimos e Máximos. Caso contrário, será aplicada

uma Normalização do tipo Z-Score.

A normalização de Mı́nimos e Máximos, é aplicada para imagens RGB, pois reduzirá

os valores da escala [0 : 255] para a escala de [0 : 1], diminuindo o tamanho da informação.

A Normalização Z-Score é aplicada geralmente quando a imagem possui mais de três

canais de informações, onde ela é uma medida estat́ıstica que garante a padronização de

caracteŕısticas da imagem mesmo em forma reduzida.

Figura 3.9. Diagrama de Blocos explicando a lógica da seleção do tipo de Nor-
malização implementado. Caso a imagem seja RGB (possuindo somente 3 canais)
é aplicada a normalização de Mı́nimos e Máximos, caso contrário é feita a Norma-
lização Z-Score, padronizando as caracteŕısticas de maneira estat́ıstica.

A Normalização de Mı́nimos e Máximos para imagens RGB é uma operação simples,

que consiste em encontrar os valores máximos e mı́nimos dos pixels. No caso de imagens

RGB seus pixels são atribúıdos os valores na escala de 0 até 255. Logo, ao dividirmos
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os valores dos pixels por 255, estamos realizando uma normalização linear, reduzindo a

escala para 0 até 1, transformando, por exemplo, o valor máximo de 255 em 1, como

demonstrado no tópico 2.6.1.

3.4.3 Extração de vizinhança das amostras/Criação de sub-amostras

A extração dos valores da vizinhança tem o intuito de aumentar a quantidade de

valores de cada pixel, atribuindo a ele também os valores dos pixels ao seu redor, com o

objetivo de se obter amostras com mais caracteŕısticas que auxiliem os classificadores.

A vizinhança em torno de cada pixel consiste em um quadrado N × N centrado no

pixel em questão, como pode ser visto na Figura 3.10. Dessa forma, considerando K a

quantidade de camadas da Cena em análise, a quantidade de caracteŕısticas da amostra

será de:

Kn = K ∗N2 (3.1)

Figura 3.10. Exemplificação do conceito de vizinhança de pixels em uma vi-
zinhança de tamanho 5 × 5, isso é, um quadrado com 5 unidade de largura e 5
unidades de altura, tendo como centro o pixel que está sendo analisado, que na
imagem é retratado com a cor amarela e em branco todos os pixels que estão com-
pondo sua vizinhança.
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Para que seja posśıvel realizar esse aumento de caracteŕısticas, uma vez que cada

pixel receberá os valores da vizinhança mencionada anteriormente, é necessário fazer

uma redução na matriz inicial, de forma que as

(N − 1)

2
(3.2)

colunas e linhas da matriz são removidas. Dessa forma resultando em uma matriz

menor, como pode ser visto na Figura 3.11, onde uma matriz 10 × 10, ao ter o valor de

vizinhança 5 aplicado a suas amostras, foi reduzida a uma matriz 6× 6.

O mesmo recorte deverá ser aplicado na matriz de rótulos da cena, para que ainda

possa ser feita a correlação dos valores das amostras.

Figura 3.11. Redução da matriz total ao ser submetida ao processo de extração
de vizinhança de tamanho 5. Em branco temos o tamanho total da matriz 10× 10
antes da extração e em amarelo temos a matriz 6×6 após a extração. O tamanho da
matriz sofre redução para que todos os pixels possam ter uma vizinhança atrelada
a eles. Dessa forma o tamanho da redução da matriz será proporcional ao tamanho
da vizinhança escolhido.
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Figura 3.12. Diagrama de Blocos da extração de vizinhança. O script com
os dados da imagem e informações de tamanho de vizinhança escolhido, realiza a
extração das caracteŕısticas de vizinhança de todos os pixels válidos, reduzindo a
matriz original e criando um tensor com as caracteŕısticas da vizinhança.

3.4.4 Balanceamento dos dados das cenas

Tendo em vista que em algumas das cenas escolhidas existe uma diferença signifi-

cativa entre as proporções das amostras de Desmatamentos para “Outros”, como pode

ser observado na Tabela 3.1, e uma vez que esse desbalanceamento das amostras pode

vir a reduzir a eficácia dos classificadores, foi implementado em Python uma função para

balancear os dados a serem utilizados.

Considerando que foram utilizadas imagens “Binarizadas”, que possúıam apenas os

valores de seus pixels sendo 0 ou 1, a função contabiliza a quantidade de amostras que

cada valor possui e salva essas posições.

Tendo a quantidade de amostras de cada classe é posśıvel selecionar a proporção de

amostras que serão utilizadas para o treinamento do classificador.

Com a escolha da proporção, a função irá extrair, de forma aleatória, amostras da

classe minoritária que corresponda à metade das amostras de treinamento, e em seguida

irá extrair, de forma também aleatória, amostras da classe majoritária que correspondam

à metade das amostras da proporção selecionada.
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As demais amostras que não foram utilizadas para o treinamento serão utilizadas

para o teste do classificador.

Figura 3.13. Diagrama da função de balanceamento. A função recebe os arquivos
de amostras e de rótulos, identifica o número de amostras da classe majoritária, e
aplica a subamostragem do conjunto de treinamento fazendo a redução da classe
majoritária por meio da escolha de amostras aleatórias.

3.4.5 Criação do vetor de amostras e do vetor de rótulos

As Cenas, quando lidas pelo código, tem os seus valores alocados em matrizes, tanto

para o arquivo contendo as caracteŕısticas das cenas quanto o arquivo de rótulos. Porém,

para que essas informações sejam utilizadas nos classificadores é necessário que elas sejam

alocadas em vetores.

Dessa forma, utilizando a função Reshape da biblioteca Python NumPy [99], é feita

a reconfiguração da matriz para um vetor, de forma que o final de uma linha da coluna é

concatenado ao ińıcio da linha seguinte, fazendo com que um cena que inicialmente seria

1000× 1000× 31 se torne um vetor de 1000000× 31.

O mesmo processo acima, que ocorre com a matriz contendo as caracteŕısticas das

amostras, é feito na matriz contendo os rótulos, uma vez que o processo é feito de forma

igual para ambos os vetores, as matrizes não perdem a correlação.

Com ambos os vetores é posśıvel iniciar a criação dos modelos de classificação.
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Figura 3.14. Diagrama de Blocos da criação do vetor de amostras sobre a imagem
GeoTiff, gerando um vetor que será o conjunto de informações a ser recebido pelo
classificador. Este vetor pode conter uma matriz de vizinhança dependendo do tipo
de classificador empregado.

Tabela 3.6. Descrição de cenários para classificação, indicando as cenas a serem
utilizadas para o treinamento, e a Cena que em todos os casos é utilizada para a
predição.

Modelo Treinamento Predição

Cenário 1 Cena 1 Cena 3

Cenário 2 Cena 2 Cena 3

Cenário 3 Cena 4 Cena 3

Em cada cenário, foram realizadas duas implementações: na primeira, todas as 31

camadas das imagens foram utilizadas; na segunda abordagem, foram utilizadas apenas

as 3 camadas do CovMinGrad conforme consta na Seção 3.2.1.

3.4.6 SVM

A implementação da SVM inicialmente foi feita utilizando a biblioteca do Python

scikit-learn [100], mas devido ao alto custo computacional do processamento das amos-

tras e da implementação do modelo, o tempo necessário para a classificação estava invi-

abilizando o uso desse classificador. Dessa forma foi necessário trocar para a biblioteca

Python Cuml [101].
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Foi utilizado o Kernel Linear, pois, em teste preliminares em comparação ao Kernel

RBF, o mesmo apresentou resultados superiores e também apresentou um menor consumo

computacional. A comparação entre as aplicações estão demonstradas na Tabela 3.7.

Tabela 3.7. Testes preliminares da SVM, comparando as métricas obtidas por um
Kernel Linear e um Kernel RBF em um mesmo cenário de aplicação.

Métricas
Kernel

Linear RBF

Acurácia 0.7224 0.6585

Precisão 0.9525 0.9464

Recall 0.7271 0.6569

F1 Score 0.8247 0.7755

Tempo de Execução (segundos) 10432 16368

Para a proporção de amostras para treinamento, para todos os cenários, foram utili-

zados 80% das amostras, e, devido as limitações computacionais, não foi posśıvel aplicar

a extração de vizinhança para a implementação desse classificador.

Tabela 3.8. Descrição dos cenários para classificação da SVM. Ilustrando as esco-
lhas de Cena de Predição e Bandas Abordadas na classificação.

Cenário Cena Treinamento Predição Abordagem 1 Abordagem 2

1 1

3 31 bandas 3 bandas2 2

3 4

3.4.7 RUS Boost

A divisão das amostras para treinamento e teste seguiu a proporção de 80% para o

treinamento e os 20% restantes foram destinados ao teste.

Nas métricas do classificador foi utilizado 95 estimadores e uma taxa de aprendizagem

de 0.9854, parâmetros esses que foram obtidos por meio do Bayes Tuning conforme

descrito na Seção 2.6.8. Os demais parâmetros utilizados na função RUSBoostClassifier

foram os parâmetros padrões da biblioteca imblearn.ensemble [102].

Para as implementações a seguir NH se refere a “Não Houve” se referindo a processos

que não foram utilizadas para esse classificador.
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Cenário 1

Nessa implementação foi utilizado a Cena 1 como conjunto de treinamento e teste e

Cena 3 para a predição.

Tabela 3.9. Descrição do cenários 1 para classificação do RUS Boost, ilustrando
o tamanho da imagem, camadas utilizadas, vizinhança aplicada e se houve ou não
o balanceamento em cada uma das abordagens.

Parâmetros Abordagem 1 Abordagem 2

Tamanho da imagem (pixels) 2000 2000

Número de camadas 31 3

Tamanho da vizinhança (pixels) NH 7× 7

Balanceamento NH NH

Cenário 2

Nessa implementação foi utilizado a Cena 2 como conjunto de treinamento e teste e

Cena 3 para a predição.

Tabela 3.10. Descrição do cenários 2 para classificação do RUS Boost, ilustrando
o tamanho da imagem, camadas utilizadas, vizinhança aplicada e se houve ou não
o balanceamento em cada uma das abordagens.

Parâmetros Abordagem 1 Abordagem 2

Tamanho da imagem (pixels) 1000 1000

Número de camadas 31 3

Tamanho da vizinhança (pixels) 5x5 7× 7

Balanceamento NH NH

Cenário 3

Nessa implementação foi utilizado a Cena 4 como conjunto de treinamento e teste e

Cena 3 para a predição.
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Tabela 3.11. Descrição do cenários 3 para classificação do RUS Boost, ilustrando
o tamanho da imagem, camadas utilizadas, vizinhança aplicada e se houve ou não
o balanceamento em cada uma das abordagens.

Parâmetros Abordagem 1 Abordagem 2

Tamanho da imagem (pixels) 1000 1000

Número de camadas 31 3

Tamanho da vizinhança (pixels) NH 7× 7

Balanceamento NH NH

3.4.8 Multilayer Perceptron

O modelo de MLP utilizado, que segue a estrutura ilustrada da Figura 3.15, foi total-

mente desenvolvido em linguagem de programação Python com as bibliotecas Keras [103]

e TensorFlow 2 [104]. Ele inicia com uma camada Input para receber uma vizinhança

5×5 e as camadas da imagem, utilizando-se da ativação do tipo ReLU. Em seguida temos

a duas camadas de Dense com 32 unidades escondidas, que tambem utiliza de funções

de ativação do tipo ReLu, mas com modo de inicialização do kernel em he uniform.

Depois é feito o redimensionamento dos dados na camada de Flatten para uma camada

final de Dense contendo somente uma unidade, a qual está em função de ativação em

modo Sigmoid para distinguir as únicas duas classes do modelo. Essa distinção para a

classificação dos dados na escala [0, 1], onde os os dados de predição maiores que 0.5 são

da classe de Desmatamento, e os menores são da classe Outros. A camada de Flatten fica

anterior somente ao último Dense, pois foi constatado que, em caso de alterar a posição

ele causava distorções ao resultado da imagem de predição.
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Figura 3.15. Modelo de MLP utilizado para realização dos testes. A entrada do
modelo recebe um formato de entrada (5, 5, canais), sendo o canais referente ao
tamanho de camadas de informações presentes na imagem. Depois o modelo tem
duas camadas de neurônios contendo 32 unidades, e função de ativação ReLU. Em
seguida ocorre o redimensionamento dos dados na camada de Flatten, finalizando
com um Classificador Sigmoid no ult́ımo neurônio, com somente uma unidade para
classificação binária, fazendo com que seus dados de sáıda estejam no intervalo [0, 1].

Para o otimizador e sua taxa de aprendizado, foi utilizado um Tuning de Hy-

perband da biblioteca Keras-tuner [105], onde o melhor resultado foi a combinação de

otimizador SGD com aprendizado de 0.001. Foi realizado Tuning sobre os valores das

unidades das camadas Dense, mas os resultados de teste sáıram piores do que o modelo

final, citado acima.

Para a perda foi usada a BinaryCrossentropy por ser um modelo de classificação

binária. Para o Fit , foram usados 10 epochs com 64 de batch size , e os dados para

validação são sempre referentes à Cena 3.

Em todos os testes foram realizados Normalização conforme 3.4.2, e um Balancea-

mento das amostras de treinamento em 80%, mas para predição o sistema não foi ba-

lanceado. Os testes seguiram a os Cenários descritos na Tabela 3.12, com o número de

amostras para treinamento da Tabela 3.13. Podemos notar que a variação da proporção

de desbalanceamento, mostrada na Tabela 3.1, afeta diretamente o número de amostras.
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Tabela 3.12. Descrição de Cenários de classificação da MLP, demonstrando que
a Cena de Predição e os valores de Vizinhança.

Cenário Cena de Treinamento Cena de Predição Vizinhança
1 1

3 5× 52 2
3 4

Tabela 3.13. Descrição da quantidade de amostras disponibilizados em cada
Cenário para treinamento dos classificadores, após o Balanceamento de amostras.

Cenário
Número de Amostras de Treinamento

após Balanceamento
1 2.925.984
2 311.476
3 747.922

3.4.9 Redes Neurais Convolucionais

O modelo de CNN implementado foi baseado no modelo LeNet-5 [75], sofrendo al-

terações para se adequar ao tamanho de imagens. Foram alterados: o tamanho dos

kernels das camadas de Convoluções 2D e MaxPooling2D, retirada da última camada de

MaxPooling2D, e a mudança de um Classificador Softmax para um Sigmoid de unidade

um na sáıda. Seu resultado pode ser visualizado na Figura 3.16. Sua implementação

também se utilizou de Keras e TensorFlow 2

Figura 3.16. Diagrama do modelo de CNN, este foi baseado no modelo LeNet-
5, realizando alterações para corresponder ao escopo do projeto. Sua camada de
entrada possui uma vizinhança de 5× 5, em seguida ocorre a aplicação da camada
convolucional, tendo 6 filtros e um kernel de 2 × 2. Feito isso ocorre uma camada
de Maxpooling e outra camada convolucional, ambas com kernel também 2 × 2.
Passado a etapa convolucional e de subamostragem, os dados são redimensionados
pela camada de Flatten e enviados para uma rede fully-connected com duas camadas
de neurônios de função ReLU, com 120 e 84 unidades escondidas, finalizando com
o classificador Sigmoid de somente uma unidade.
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Assim como na MLP, foi realizado um Tuning para identificar o melhor otimizador

e sua taxa de aprendizagem. Os Cenários de classificação são os mesmos das Tabela

3.12 e 3.13.

3.4.10 Long-Short Term Memory

A implementação do modelo da LSTM também se utilizou de uma entrada com

vizinhança de 5× 5, passando para uma única camada de LSTM contendo 256 unidades

e ativação ReLU. Foi utilizado um Dropout para diminuição de overfitting e sua sáıda

segue a estrutura de Flatten e um classificador Sigmoid.

Os Cenários de classificação se mantêm os mesmos das Tabela 3.12 e 3.13.

Figura 3.17. Diagrama do modelo de LSTM. Uma LSTM de arquitetura simples
com 256 unidades, e a presença de técnica de Dropout seguida de Flatten para
redimensionar os dados e finalizar com uma unidade de neurônio com função de
ativação Sigmoid.

3.5 Avaliação das Métricas de Desempenho Utilizadas

3.5.1 Métricas do F1 Score

Por meio da biblioteca Python SciKit Learn [100] foram aplicadas as métricas de ava-

liação: Acurácia, Precisão, Recall e F1 Score, descritas na Seção 2.6.9. Nas classificações

obtidas com o conjunto de amostras, tendo como referência o conjunto de rótulos.

A principal métrica a ser usada na análise dos resultados foi a F1 Score, por se

utilizar tando da Precisão e do Recall ela transmite uma medida do desempenho das
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classes verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos, sendo ótima para modelos

desbalanceados, como em casos reais.

3.5.2 Predição

Essa métrica envolve a utilização do modelo criado para classificar uma cena diferente

daquela em que foi treinado. Essa abordagem permite observar o desempenho do modelo

ao lidar com uma nova Cena. Após a classificação, é calculado as métricas F1 score da

predição para avaliar o desempenho na nova Cena. Além disso, após a classificação da

cena, o resultado obtido é utilizado para construir uma imagem. Essa imagem é então

comparada com o Raster da Cena de Predição, que pode ser observado na Figura 3.18,

permitindo a observação de diferentes aspectos da classificação.

Figura 3.18. Imagem rasterizada dos rótulos de Desmatamento da Cena 3, utili-
zada como ground-truth na predição de todos os testes de algoritmos.
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4 Resultados e Discuss~oes

4.1 Resultados SVM

Após efetuar as implementações propostas na seção 3.4.6, na Tabela 4.1 temos os

resultados listados.

Tabela 4.1. Resultados da SVM para cada Cenário de treinamento, relatando as
métricas do F1 Score.

Cenário Acurácia Precisão Recall F1 Score

Cenário 1 - 31 camadas 0.75 0.84 0.80 0.82

Cenário 1 - RGB 0.74 0.82 0.82 0.82

Cenário 2 - 31 camadas 0.74 0.73 0.98 0.84

Cenário 2 - RGB 0.74 0.74 0.97 0.84

Cenário 3 - 31 camadas 0.75 0.84 0.80 0.82

Cenário 3 - RGB 0.73 0.82 0.80 0.81

O melhor resultado obtido foi utilizando a Cena 2, que está descrita nas Tabelas 3.3

e 3.4, com a Abordagem número 1 conforme descrito na Tabela 3.8, e tem os resultados

listados na Tabela 4.2

Tabela 4.2. Resultados obtidos por meio da SVM, o melhor resultado nos cenários
proposto foi obtido utilizando a Cena 2 com 31 bandas.

Métricas Teste Predição

Acurácia 0.80 0.74

Precisão 0.81 0.73

Recall 0.98 0.98

F1 Score 0.89 0.84

Por fim, utilizando o resultado da Predição a partir dos dados da Cena 3, foi gerada

uma imagem contendo a classificação obtida pelo classificador desenvolvido utilizando
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SVM.

Figura 4.1. Imagem gerada da predição realizado pelo Modelo SVM após treina-
mento no Cenário 2 - 31 Bandas.

4.2 Resultados RUS Boost

Após efetuar as implementações propostas na seção 3.4.7, na Tabela 4.3 temos os

resultados listados do modelo RUS Boost.

Tabela 4.3. Resultados do RUS Boost para cada Cenário de treinamento relatando
as métricas do F1 Score.

Cenário Acurácia Precisão Recall F1 Score

Cenário 1 - 31 camadas 0.70 0.85 0.70 0.77

Cenário 1 - RGB 0.80 0.88 0.83 0.85

Cenário 2 - 31 camadas 0.73 0.90 0.71 0.79

Cenário 2 - RGB 0.73 0.89 0.72 0.79

Cenário 3 - 31 camadas 0.70 0.86 0.69 0.76

Cenário 3 - RGB 0.80 0.89 0.82 0.85

O melhor resultado obtido foi utilizando a Cena 1, que está descrita nas Tabelas 3.3

e 3.4, com a Abordagem número 2 conforme descrito na Tabela 3.9. Foram obtidos os

resultados listados na Tabela 4.4
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Tabela 4.4. Resultados obtidos por meio do RUS Boost, o melhor resultado nos
cenários proposto foi obtido utilizando a Cena 1 com 3 bandas utilizando uma
vizinhança de 7x7 .

Métricas Teste Predição

Acurácia 0.76 0.80

Precisão 0.77 0.89

Recall 0.77 0.82

F1 Score 0.77 0.85

Ao final utilizando o resultado da Predição, foi gerada uma imagem contendo a clas-

sificação obtida pelo classificador desenvolvido utilizando RUS Boost.

Figura 4.2. Imagem gerada da predição realizado pelo Modelo RUS Boost após
treinamento no Cenário 1 - 3 Bandas.

4.3 Resultados da MLP

A partir do treinamento do MLP explicado no tópico 3.4.8 realizado em diferentes

cenários, chegou-se aos resultados da Tabela 4.5 para a predição da Cena 3. O melhor

resultado foi o Cenário 1, utilizando-se somente da imagem RGB. Com ele foi obtido o

maior F1 Score e Acurácia e seus valores de Precisão e Recall mantiveram excelentes

números acimas de 80%, e ainda a imagem resultante pode ser vista na Figura 4.3.
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Tabela 4.5. Resultados da MLP para cada Cenário de treinamento relatando as
métricas do F1 Score.

Cenário Acurácia Precisão Recall F1 Score

Cenário 1 - 31 camadas 0.77 0.82 0.87 0.84

Cenário 1 - RGB 0.80 0.89 0.81 0.85

Cenário 2 - 31 Camadas 0.64 0.79 0.69 0.73

Cenário 2 - RGB 0.75 0.93 0.71 0.80

Cenário 3 - 31 Camadas 0.72 0.85 0.74 0.79

Cenário 3 - RGB 0.79 0.89 0.81 0.85

Figura 4.3. Imagem gerada da predição realizado pelo Modelo MLP após treina-
mento no Cenário 1 - RGB. Apresentou ótimo preenchimento de regiões da classe
“Outros”. Ao comparar com a Figura 3.18, notamos que este resultado teve bas-
tante rúıdo, principalmente no lado direito, mas manteve as formas maiores.

A Imagem da predição teve um resultado bastante satisfatória quando comparado

com o seu ground-truth, que é a Figura 3.18. As áreas mais diferentes são as áreas de

desmatamento, isto é essas regiões tem um preenchimento maior da cor preta, mas o que

se percebe é um rúıdo na informação que acaba criando pontos de desmatamento.
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4.4 Resultados da CNN

Seguindo a mesma lógica dos demais algoritmos e do tópico 3.4.9, na Tabela 4.6, o

melhor resultado encontrado foi o Cenário 2 com 31 camadas de informações, pois teve

os melhores ı́ndices do F1 Score (86%), Acurácia (80%) e Recall(86%). Já sua precisão

foi a pior entre todas e sua imagem final consta na Figura 4.4. A melhor precisão acabou

sendo a do Cenário 2 com RGB chegando aos 91%, mas todos os outros resultados foram

abaixo, tornando ela o pior cenário para treinamento.

Tabela 4.6. Resultados da CNN para cada Cenário de treinamento relatando as
métricas do F1 Score.

Cenário Acurácia Precisão Recall F1 Score

Cenário 1 - 31 camadas 0.80 0.89 0.82 0.85

Cenário 1 - RGB 0.76 0.93 0.71 0.81

Cenário 2 - 31 Camadas 0.80 0.86 0.86 0.86

Cenário 2 - RGB 0.73 0.94 0.67 0.78

Cenário 3 - 31 Camadas 0.77 0.91 0.76 0.82

Cenário 3 - RGB 0.77 0.91 0.75 0.83

Figura 4.4. Imagem gerada da predição realizada pelo Modelo CNN após treina-
mento no Cenário 2 - RGB.
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4.5 Resultados da LSTM

Finalizando os algoritmos implementados, temos a LSTM seguindo o modelo do

tópico 3.4.10 onde os resultados constam na Tabela 4.7. O melhor resultado foi o Cenário

1 com 31 camadas, atingindo os maiores números para Acurácia (81%), Recall (87%) e

F1 Score (86%), e a visualização de sua predição consta na Figura 4.5.

Tabela 4.7. Resultados da LSTM para cada Cenário de treinamento relatando as
métricas do F1 Score.

Cenário Acurácia Precisão Recall F1 Score
Cenário 1 - 31 camadas 0.81 0.86 0.87 0.86
Cenário 1 - RGB 0.76 0.89 0.76 0.82
Cenário 2 - 31 Camadas 0.78 0.90 0.78 0.84
Cenário 2 - RGB 0.72 0.95 0.64 0.76
Cenário 3 - 31 Camadas 0.79 0.88 0.82 0.85
Cenário 3 - RGB 0.77 0.92 0.75 0.83

Figura 4.5. Imagem gerada da predição realizado pelo Modelo LSTM após trei-
namento no Cenário 1 - RGB.

4.6 Análise dos Resultados

Os resultados desse trabalho foram sumarizados nas Tabelas 4.1, 4.3, 4.5, 4.6 e 4.7. A

partir dessas tabelas é posśıvel analisar a forma na qual os classificadores se comportaram
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em cada Cenário e com isso definir a melhor abordagem para a classificação das amostras

na área de interesse.

Primeiramente podemos realizar uma análise comparando os melhores resultados de

F1 Score para cada Cenário, independentemente da quantidade de camadas. Essa com-

paração pode ser observada na Tabela 4.8. A métrica F1 Score foi usada, pois ela permite

um medida balanceada sobre os desempenhos dos modelos em relação aos conjunto de

dados da Cena 3, que conta com um desbalanceamento de classes, com maior número de

áreas de desmatamento em relação a classe Outros (Tabela 3.1).

O melhor desempenho geral ficou com a LSTM, esse modelo obteve o melhor de-

sempenho em dois dos três cenários dispońıveis de treinamento, tendo mais consistência

no problema geral. Os demais classificadores também obtiveram resultados consisten-

tes, variando no intervalo de [79%, 86%]. A CNN obteve o melhor resultado no Cenário

2, superando a LSTM, o que demonstra uma adaptação melhor do classificador para

este cenário, o qual foi submetido a um menor número de amostras (Tabela 3.13). O

último destaque ficou para o RUS Boost, que teve um excelente resultado quando seus

treinamentos tiveram um desbalanceamento maior nas Cenas 1 e 2.

Tabela 4.8. Comparação do F1 Score da melhor abordagem entre os classificadores
em cada Cenário. A LSTM obteve maior consistência de resultados ao alterar os
cenários, e os demais classificadores mantiveram resultados competitivos.

Cenário SVM RUS Boost MLP CNN LSTM

1 0.82 0.85 0.85 0.85 0.86

2 0.84 0.79 0.80 0.86 0.84

3 0.82 0.85 0.85 0.83 0.85

Com relação ao desempenho vinculado aos Cenários, constatou-se que o Cenário 1

exibiu a média mais elevada de desempenho em comparação aos demais classificadores.

Essa superioridade pode ser atribúıda ao fato de o Cenário 1 possuir uma quantidade

mais substancial de amostras em relação às outras cenas, o que, por sua vez, o tornou

a base de dados mais adequada e eficaz para o treinamento dos classificadores de forma

geral.

Ao analisar os resultados dos Cenários 2 e 3, é importante notar que ambos continham

a mesma quantidade de amostras. No entanto, o Cenário 3 se destacou por apresentar

uma Cena com uma menor disparidade na proporção de suas classes. Ao comparar o

desempenho dos classificadores aplicado a esses cenários, é posśıvel afirmar que a menor

disparidade entre as proporções das classes teve um impacto positivo no desempenho dos

classificadores. Em outras palavras, a maior uniformidade na distribuição das classes no
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Cenário 3 contribuiu para resultados mais favoráveis na tarefa de classificação.

Tabela 4.9. Comparação das métricas de F1 Score entre os Classificadores, utili-
zando o melhor Cenário em que cada um foi aplicado.

Classificador Acurácia Precisão Recall F1 Score

SVM 0.74 0.73 0.98 0.84

RUS Boost 0.80 0.89 0.82 0.85

MLP 0.80 0.89 0.81 0.85

CNN 0.80 0.86 0.86 0.86

LSTM 0.81 0.86 0.87 0.86

Uma limitação que pode ser observada com a Tabela 4.9, é a limitação do dataset,

tendo em vista que todos os modelos tiveram métricas girando em torno de um intervalo

espećıfico de valores, indicando que foi alcançado um limite que as condições utilizadas

permitiam para a implementação dos modelos. Posśıveis melhorias para os modelos se-

riam provenientes do uso de um maior potencial computacional, permitindo a ampliação

do dataset podendo compreender toda a imagem original, sem a necessidade de ser limi-

tado a subsets da imagem original.

As imagens obtidas, foram métricas utilizadas para a identificação de rúıdo na clas-

sificação e para detectar posśıveis distorções, como as observadas nas Figuras 4.6 e 4.7.

Em relação aos resultados finais, exceto pela imagem 4.1 que não apresentou um preen-

chimento claro das áreas que não possuem desmatamento, todas as demais apresentaram

resultados satisfatórios. Em futuras adições ao trabalho, por meio do uso de técnicas de

pós-processamento será posśıvel aprimorar os resultados obtidos.
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Figura 4.6. Exemplo de resultado de imagem de predição distorcida. Esta ima-
gem foi gerada a partir de um dos testes iniciais com MLP, suas métricas foram
Acurácia=37%, Precisão=99%, Recall=34% e F1 Score=50%. Constatado
a distorção na imagem, foi posśıvel identificar o problema causador sendo o posici-
onamento da camada de Flatten na criação do modelo.

Figura 4.7. Outro exemplo de resultado de imagem de predição distorcido, uti-
lizando um modelo baseado em K-Nearest Neighbors, apesar de ter apresentado
métricas satisfatórias como Acurácia=80%, Precisão=80%, Recall=99% e F1
Score =89%, os testes com imagens apresentaram fortes distorções que pratica-
mente impossibilitam o reconhecimento da área, contribuindo para que o modelo
não fosse levado a frente para testes mais aprofundados.
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4.6.1 Análise de Resultados da SVM

Para o resultado da SVM descrito na Seção 4.1, constatou-se que a quantidade de

bandas não afeta de forma significante o resultado. Dessa forma, utilizando a imagem

RGB gerada ao final do pré-processamento [3.2.1] não causou perda de desempenho e,

devido a menor quantidade de bandas, o custo computacional para alocar o conjunto de

amostras foi menor.

4.6.2 Análise de Resultados da RUS Boost

Os testes com o algoritmo RUS Boost apresentados na Tabela 4.3, mostraram que

a redução da quantidade de camadas das amostras, permitindo o uso da extração de

vizinhança, impactou de forma positiva o resultado da classificação desse modelo, e a

menor disparidade entre as classes do conjunto de amostras presente no Cenário 3 em

relação ao Cenário 2, impactou de forma positiva as métricas do classificador.

4.6.3 Análise de Resultados da MLP

Com base na Tabela 4.5, podemos observar que o Cenário 1 com imagem RGB obteve

os melhores resultados gerais. A grande quantidade de amostras de treinamento com me-

nos quantidade de informações, comparando com a utilização de 31 canais, foi um fator

determinante na eficácia de sua predição. Este fator é intensificado quando notamos o

Cenário 2 com 31 canais como tendo o pior desempenho. Mesmo assim, o Cenário 2

ainda teve resultados relativamente bons quando se utilizou somente de imagem RGB.

Já o Cenário 3 teve resultados semelhantes ao Cenário 1, o que faz sentido, pois a pro-

porção de desbalanceamento de amostras nos dois casos é semelhante, diferindo apenas

em quantidade.

4.6.4 Análise de Resultados da CNN

Analisando a Tabela 4.6, conclui-se que a CNN alcançou seus melhores resultados

com imagens de 31 camadas. CNNs tendem a ser classificadores que exigem um grande

volume de informações para o seu treinamento, contudo, em nosso estudo, seu melhor

resultado foi o que conteve menor número de amostras para treinamento. Algo notável é

a elevada precisão da CNN, chegando a atingir números de 94%, sendo um ótimo modelo

para detecção de valores verdadeiros positivos.
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4.6.5 Análise de Resultados da LSTM

A LSTM demonstrou ser uma abordagem promissora para a detecção de desmata-

mento por imagens SAR. Seu desempenho competitivo em vários cenários, especialmente

no Cenário 1 com 31 camadas, o qual atingiu o melhor valor global nos testes realizados,

sugere que a utilização de modelos baseados em RNNs como LSTM pode ser benéfica

para tarefas de detecção de mudanças e análise de imagens SAR.

4.6.6 Comparação com Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos que seguem a mesma linha de identificar áreas de desmatamento a

partir de imagens SAR do Sentinel se utilizando de classificadores são [37] e [36]. Ambos

utilizam o F1 Score e Acurácia como métricas de avaliação. Algumas de suas distinções

com o nosso trabalho se devem em diferentes localizações de área de estudos, dados de

truth label fornecidos ou produzidos de maneiras diferentes, e a utilização de diferentes

classificadores.

Os estudos de [37] foram realizados no monitoramento de regiões nos Estados do Pará

e Mato Grosso, usando como truth labels dados fornecidos pelo PRODES [11]. Ao que

tange somente imagens SAR, [37] desenvolveu um classificador U-NET 3D, atingindo uma

Acurácia de 98% e F1 Score de 62%. No trabalho ele se utiliza também de SVMs, mas

apenas com a combinação de imagens MS+SAR. Comparando com nossos resultados,

[37] tem resultados muitos superiores de Acurácia sobre nossos classificadores, contudo

sua baixa F1 Score indica que nosso modelo tem um melhor desempenho em identifi-

car exemplos positivos de desmatamento, sendo eficaz na classificação das amostras em

suas respectivas classes. A utilização de Data Augmentation difere do nosso trabalho, a

geração de dados artificiais para treinamento e validação podem prejudicar os resultados,

pois demonstramos que é posśıvel atingir bons valores de F1 Score com uma base de

amostragem reduzida.

Já [36] implementou Random Forest e realizou seus estudos de SR em uma reserva

florestal na peńınsula da Malásia. Sua classificação foi binária, contendo as classes de

“Floresta” e “Não Floresta”. Para ground truth foi necessário a criação de poĺıgonos sobre

uma imagem RGB, devido a falta de um estudo de campo pode comprometer os resultados

até certo ponto. Contudo, seus resultados de classificação com U-Net foram excelentes,

atingindo 99% de F1 Score em “Não Floresta”, 87% de F1 Score para “Floresta” e uma

média global de Acurácia de 97%. Dessa forma, o modelo U-Net se mostrou acima dos

resultados encontrados no nosso trabalho. Talvez em caso de utilização dele em um
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cenário como o nosso, de uma área já estudada e com dados de rótulos comprovados, ele

possa a ser uma posśıvel evolução para implementações futuras. Ainda no trabalho citado,

foi feito a classificação Random Forest, obtendo 79% de F1 Score em “Não Floresta”, 80%

de F1 Score para “Floresta” e uma média global de Acurácia de 79%. Estas métricas

do Random Forest são levemente inferiores aos nossos resultados. O ponto de maior

influência no uso da U-Net, é a janela (patches) na qual os dados de entrada são utilizados,

[36] faz uso de um input shape de uma janela de tamanho 64 × 64 × 3 e em nosso caso

foram utilizadas janelas de tamanho 5× 5× 3 ou 5× 5× 31, e 7× 7× 3.
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5 Conclus~ao

A utilização de imagens de satélite SAR apresentou-se como um desafio promissor na

detecção de desmatamento, mostrando-se eficaz para a detecção mesmo sendo utilizada

de forma isolada sem o aux́ılio de outros tipos de imagens complementando-a. Essa

abordagem em conjunto com algoritmos classificadores é capaz realizar o monitoramento

de maneira constante da Floresta Amazônica até em peŕıodos chuvosos.

Uma parte fundamental deste trabalho é o acesso às bases de imagens de satélites

SAR. Essas imagens são Pré-Processadas seguindo uma cadeia proposta pelo Doutor Ulis-

ses Guimarães, com o intuito de extrair caracteŕısticas a serem utilizadas nos classifica-

dores para detecção das classes “Desmatamento” e “Outros”. A disponibilidade gratuita

dessas imagens pela plataforma da ASF, junto a disponibilidade dos rótulos das amostras

da área de interesse fornecidos pelo CENSIPAM, possibilitaram que as pretensões iniciais

do trabalho fossem concretizadas e seguissem adiante.

Um dos principais desafios enfrentados foi o alto custo computacional dos classifica-

dores. Mesmo ao utilizar subconjuntos de amostragem extráıdos da imagem principal, os

recortes ainda demandam um grande espaço de memória para a alocação das amostras,

o que frequentemente resultou em longos peŕıodos durante as implementações.

Neste trabalho, o objetivo principal foi a implementação de múltiplas abordagens para

a detecção do desmatamento. Foram desenvolvidos cinco classificadores diferentes que

se mostraram capazes de classificar áreas com presença de desmatamento, apresentando

métricas de classificação satisfatórias.

Os resultados finais obtidos pelos classificadores em termos de F1 Score foram Support

Vector Machine 84%, Random Under Sampling Boost 85%, Multi-Layer Perceptron 85%,

Convolutional Neural Network 86% e Long Short Term Memory 86%.

Os classificadores ainda não foram aplicados em um cenário real, contudo, apresen-

taram resultados sólidos que em um futuro breve poderão ser implementados à cadeia

de detecção automatizada de desmatamento. Enquanto isso, o sistema de Aquisição de

Imagens e a automatização da cadeia de Pré-Processamento, já se encontram funcionais,
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sendo capazes de fornecer aux́ılio aos analistas que trabalham no CENSIPAM.

Para as próximas etapas do trabalho, que serão executadas para a entrega do pro-

jeto de iniciação cient́ıfica e ainda pela parceria com o CENSIPAM, estão previstas im-

plementações de novos classificadores, como por exemplo a U-Net e melhorias dos já

desenvolvidos, seguindo ainda para a finalização da automação da cadeia de aquisição,

processamento e classificação e utilizar os sistemas desenvolvidos para aplicações reais.
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//www.ibge.gov.br/geociencias/downloads-geociencias.html. Last accessed

22/07/2023.

[97] Tahisa Neitzel Kuck, Paulo Fernando Ferreira Silva Filho, Edson Eyji Sano,

Polyanna da Conceição Bispo, Elcio Hideiti Shiguemori, e Ricardo Dalagnol.

Change detection of selective logging in the brazilian amazon using x-band sar

data and pre-trained convolutional neural networks. Remote Sensing, 13(23):4944,

2021.

[98] QGIS Development Team. QGIS Geographic Information System. QGIS Associa-

tion, 2023.

[99] Charles R. Harris, K. Jarrod Millman, Stéfan J. van der Walt, Ralf Gommers, Pauli
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