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RESUMO

As florestas secundérias estdo em constante aumento a medida que as
florestas primérias sdo degradadas e as areas produtivas sdo abandonadas. O
mapeamento dos estagios de sucessao das florestas secundarias € importante para
apoiar a previsdo de impactos, 0 monitoramento e a conservacdo ambiental,
permitindo avaliar quantitativa e qualitativamente os remanescentes florestais bem
como sua distribuicdo espacial. Neste estudo objetivou-se avaliar o potencial de
classificacdo de estagios sucessionais da Floresta Estacional Semidecidua em uma
regido da Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul a partir de diferentes fontes de
dados de sensoriamento remoto e suas sinergias. Foram utilizados dados Opticos
Sentinel-2 de reflectancia de superficie, dados SAR Sentinel-1 e texturas GLCM (Grey
Level Co-Ocurrence Matrix) derivadas e dados geomorfométricos SRTM, 0s quais
compuseram diferentes grupos que serviram como dados de entrada para 0s
classificadores de aprendizagem de maquina Support Vector Machine (SVM),
Classification and Regression Tree (CART) e Random Forest (RF). Os procedimentos
foram realizados na plataforma Google Earth Engine. O RF apresentou as maiores
exatiddes globais (93 a 97%), independente do conjunto de dados utilizados como
entrada, com o indice kappa variando de 0,89 (dados 6pticos e SAR) a 0,95 (dados
opticos, SAR e geomorfométricos). O CART apresentou valores idénticos de exatidao
global (92,5%) exceto para o conjunto de dados acrescido das camadas de textura
SAR, gue apresentou exatidao ligeiramente mais baixa (91,7%); o indice kappa variou
de 0,89 a 0,91. O pior desempenho foi 0 da classificacdo de dados épticos por SVM,
resultando em 59% de exatidao e 0,37 de indice kappa, todavia, a sinergia de dados
opticos, SAR e geomorfométricos classificados por SVM atingiu 75% de exatidao. A
inclusdo de camadas de texturas GLCM promoveu aumento da confusdo entre as
classes para todos os classificadores. Os melhores resultados foram obtidos pela
sinergia de dados oOpticos, SAR e geomorfométricos classificados por RF, com
exatidao global de 97% e indice kappa de 0,95.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada. Computagcdo em nuvem. Floresta

secundaria.



ABSTRACT

Secondary forests are constantly increasing as primary forests are degraded
and productive areas are abandoned. The mapping of successional stages of the
secondary forests is important to support the prediction of impacts, monitoring and
environmental conservation, allowing the quantitative and qualitative assessment of
forest remnants as well as their spatial distribution. The aim of this study was to
evaluate the potential for classification of successional stages of the Semideciduous
Seasonal Forest in a region of Serra do Sudeste in Rio Grande do Sul, using different
sources of remote sensing data and their synergies. Sentinel-2 optical surface
reflectance data, SAR Sentinel-1 data and GLCM (Grey Level Co-Ocurrence Matrix)
derived textures and SRTM geomorphometric data were used, which composed
different groups that served as input data for the learning classifiers Support Vector
Machine (SVM), Classification and Regression Tree (CART) and Random Forest (RF).
The procedures were performed on the Google Earth Engine platform. The RF had the
highest global accuracies (93 to 97%), regardless of the data set used as input, with
the kappa index ranging from 0.89 (optical and SAR data) to 0.95 (optical, SAR and
geomorphometric data) . CART had identical global accuracy values (92.5%) except
for the dataset SAR-GLCM texture layers, which had slightly lower accuracy (91.7%);
the kappa index ranged from 0.89 to 0.91. The optical data (S2) classification by SVM
had the worst performance, resulting in 59% accuracy and 0.37 kappa index, however,
the synergy of optical, SAR and geomorphometric data classified by SVM reached
75% accuracy. The inclusion of SAR-GLCM texture layers increased confusion
between classes for all classifiers. The best results were obtained by the synergy of
optical, SAR and geomorphometric data classified by RF, with global accuracy of 97%
and kappa index of 0.95.

Keywords: Supervised classification. Cloud computing. Secondary forest.
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1 INTRODUCAO

As florestas abrigam grande parte da biodiversidade dos ecossistemas terrestres
e tém um papel fundamental no ciclo do carbono. Aprimorar as técnicas de
monitoramento das florestas é uma importante questédo de pesquisa, relevante para a
implementacéo de acordos relacionados as mudancas climaticas, para a conservagao
da biodiversidade, para a definicdo de esquemas sustentaveis para extracdo de
madeira e planejamento de impactos ambientais. A compreensdo dos mecanismos
ecolégicos também pode se beneficiar de um melhor monitoramento da floresta, como
no caso da dinamica da distribuicdo de espécies arboreas em diferentes
ecossistemas, estruturas comunitarias e distribuicbes espaciais de caracteristicas
funcionais (LAURIN et al., 2016).

As florestas secundarias tornaram-se um elemento comum da paisagem e sua
extensdo esta em constante aumento a medida que as florestas primarias continuam
sendo degradadas e as areas produtivas sdo abandonadas, tornando-se areas em
regeneracdo. Estas florestas variam em idade, composicéo floristica e taxas de
crescimento, dependendo de fatores que incluem histérico de perturbacdes e
caracteristicas edafico-climaticas (AGUILAR, 2005). A vegetacao florestal secundaria
€ comumente agrupada em trés estagios de sucessdo: estagio inicial, estagio
intermediario e estagio avancado (LU, 2003). Cada um deles possui caracteristicas
particulares em relacdo a composicao de espécies, estrutura da vegetacao e regido
de ocorréncia. O mapeamento destes estagios € uma tarefa fundamental para apoiar
estudos com aplicacbes multiplas, além de iniciativas de manejo, monitoramento e
conservacdo ambiental, permitindo avaliar quantitativa e qualitativamente o0s
remanescentes florestais bem como sua distribuicdo espacial (SOTHE et al., 2017).
Desde 1993, as florestas priméarias e secundarias em estagio médio e avancado de
regeneracdo do Bioma Mata Atlantica e de seus ecossistemas associados vém
recebendo regramentos legais quanto ao uso e conservagao e quanto aos parametros
para caracterizacdo e enquadramento destes estagios devido ao estado de
degradacéo do bioma (BRASIL, 1993; 1994; 2006).

As Areas Prioritarias para a Conservacio da Biodiversidade foram instituidas
com o objetivo de formular e implementar politicas publicas, programas e projetos

voltados a conservacéo e uso sustentavel da biodiversidade, a pesquisa e inventarios
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de biodiversidade, a recuperacao de areas degradadas e de espécies ameacadas de
extincdo e valorizacdo econdmica da biodiversidade (BRASIL, 2004). O resultado foi
um mapa de areas as quais foram atribuidos niveis de importancia biolégica:
extremamente alta, muito alta, alta e insuficientemente conhecidos, mas de provavel
importancia biolégica. A area denominada Altos do Cangucu, localizada no sudoeste
do RS em um ecossistema predominantemente florestal, integrava a lista de areas
prioritarias para a biodiversidade no mapeamento de 2007 sob enquadramento de
importancia biologica insuficientemente conhecida e foi desconsiderada na revisao de
2020, gerando uma lacuna regional neste ambito, como observado na Figura 1, bem
como uma reducéao significativa nas areas com foco a receber acées de conservacao
da biodiversidade, como observado no Quadro 1.

Figura 1: Comparacao entre as revisdes de 2007 e de 2020 das Areas Prioritarias para
Biodiversidade no Bioma Pampa.

Areas Prioritarias para
Conservagdo da Biodiversidade
do Bioma Pampa

Importancia Biolégica
- Extremamente Alta
[ Muito Alta

[] Alta

[ Insuficientemente Conhecida

Base cartografica:
Ministério do Meio Ambiente

0 100 200 300 400km

Fonte: o Autor

Quadro 1: Demonstrativo de poligonos e area por categoria de importancia Biologica
entre as revisdes de 2007 e de 2020 das Areas Prioritarias para Biodiversidade no
Bioma Pampa.

Categoria de Importancia 2007 2020
Bioldgica Poligonos| Area (km2) |Poligonos| Area (km?2)
Extremamente Alta 41 34.282,95 45 13.604,48
Muito Alta 28 36.274,28 24 20.310,13
Alta 17 16.581,67 41 14.267,52
Insuficientemente Conhecida 2 933,46 0 0
Total 88 88.072,36 110,00 48.182,13

Fonte: o Autor.

De acordo com MARGULES & PRESSEY (2000), a realizacdo de metas de
conservacao requer estratégias para o manejo da paisagem como um todo, incluindo
areas de producéo e de protecdo. Muitas espécies e tipos de vegetacdo agora existem

apenas em remanescentes de habitats, que sdo alterados e cercados por usos
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intensivos da terra. Desta forma, as reservas, por si s6, hdo sdo adequadas para a
conservacdo da natureza, mas sao o ponto sobre o qual as estratégias sao
construidas, visto que as principais funcdes das reservas sdo representar a
biodiversidade de cada regido e separar esta biodiversidade de processos que
ameacem a sua persisténcia, sendo necessario reexaminar as metas de conservacao

a medida que o conhecimento se acumula.
1.1 Objetivos

Mapear os estagios sucessionais da Floresta Estacional Semidecidua na Serra
do Sudeste do Rio Grande do Sul, a partir de dados de sensoriamento remoto,

utilizando técnicas de aprendizagem de maquina, na plataforma Google Earth Engine.
1.1.1 Objetivos especificos

e Avaliar a potencialidade de dados Sentinel-1, Sentinel-2 e SRTM e suas
sinergias para uso na classificacdo de estagios sucessionais da Floresta

Estacional Semidecidua na Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul;

e Analisar o desempenho dos algoritmos Support Vector Machine,
Classification and Regression Tree e Random Forest para classificacao
de estagios sucessionais da Floresta Estacional Semidecidua na Serra do
Sudeste do Rio Grande do Sul utilizando diferentes conjuntos de dados

de sensoriamento remoto;

e Gerar mapeamentos dos diferentes estagios sucessionais da Floresta
Estacional Semidecidua na Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul e

avaliar a qualidade dos mapeamentos gerados.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Fitogeografia do Rio Grande do Sul

As diferentes espécies vegetais estdo distribuidas sobre a Terra de acordo com
suas exigéncias climaticas e edaficas. Espécies muito antigas tiveram mais
oportunidades que espécies mais recentes para distribuir seu habitat, bem como
espécies que apresentam mecanismos de dispersdo mais eficientes, como estruturas
de adesdo animal, frutos ou sementes com periodo de dorméncia tiveram sua
distribuicdo afetada por tais mecanismos; desta forma, o estudo fitogeografico das
comunidades vegetais busca associar o padrao de distribuicdo das principais espécies
em uma determinada regido a eventos climaticos, faunisticos, pedoldgicos, entre
outros (CABRERA, 1971). RIZZINI (1992) define a flora como as espécies que
compde qualquer vegetagcdo em um determinado lugar, abstendo-se da taxonomia e

priorizando a distribuicdo, o que chama de Fitogeografia ou Floristica.

As condicdes climaticas e edaficas sdo importantes para o surgimento de
determinada formacao vegetal. Aspectos como a quantidade e distribuicdo anual das
chuvas, o teor de umidade atmosférica, incidéncia da radiacao solar, ocorréncia de
ventos e a variacdo anual da temperatura configuram o clima; os principais fatores
edaficos sdo a composicao fisico-quimica do solo, a profundidade do solo, a ciclagem
de nutrientes e o relevo (RIZZINI, 1992; BLUM, 2011).

A vegetacdo no Rio Grande do Sul apresenta duas fisionomias marcantes, 0s
campos e as matas. LINDMAN (1974) afirma que o Rio Grande do Sul esta numa zona
de transicdo entre a mata virgem brasileira e os pampas argentinos. Os campos Sao
formacdes edéfico-climéaticas remanescentes do periodo Glacial, época em que o
clima seco e frio era improprio para formar matas de galeria. A transicdo do periodo
Glacial Tardio para o Holoceno (aproximadamente 10.500 anos) evidencia uma
mudanc¢a de clima frio e seco para clima quente e seco, ainda assim ndo sendo
aparentes as matas. O desenvolvimento das florestas ha aproximadamente 5.200
anos indica a mudanca para clima umido; ja a expansao destas florestas sobre os
campos ocorreu ha aproximadamente 1.550 anos, conforme estudos realizados por
BEHLING et al. (2005, 2007) ao realizarem a datacao de radiocarbono no Rio Grande
do Sul.
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O desenvolvimento das florestas no sul do Brasil a partir de remanescentes do
Brasil-central ocorreu por duas rotas de migracdo, uma litoranea e outra pelo interior
do continente, respectivamente o corredor leste Atlantico, recoberto pela Floresta
Ombrofila Densa (Mata Atlantica sensu strictu) e o oeste continental, com predominio
da Floresta Estacional das bacias do rio Parana e do rio Uruguai. Estes contingentes
vegetacionais migratérios tém sua expanséo limitada pelo Planalto Sul Brasileiro, o
qual forma uma encosta voltada para o oceano Atlantico, de Torres a Osorio, com
altitudes de até 1400 metros, e uma encosta meridional, que se estende de Osério a
Séo Francisco de Assis apresentando lenta diminuicdo da altitude no sentido Oeste.
A sobreposicdo dos dois contingentes floristicos € dificultada devido as menores
temperaturas nas regides mais elevadas, ocorrendo a mistura na composi¢cdo da
vegetacdo na regido da Depressao Central (JARENKOW & WAECHTER, 2001,
BUDKE et al., 2004; SCIPIONI, 2013). Compondo a flora Sul Riograndense existe,
ainda, o contingente migratério Andino ou Austral-antartico, que engloba Araucaria,
Drymis, Podocarpus, Fucsia, dentre outros géneros botanicos, todos ocorrentes na
Mata de Araucéria (Floresta Ombréfila Mista) do planalto meridional, os quais tém sua
origem nos Andes Meridionais (Chile) (RAMBO, 1951; 1956).

A Serra do Sudeste ou Escudo Rio-Grandense € um complexo granitico que se
estende do Uruguai a Porto Alegre, ndo ultrapassando altitudes de 600 metros. Suas
formacdes vegetais sdo basicamente campos manejados e florestas continuas
quando nas encostas do relevo, formando matas de galeria. CORDEIRO &
HASENACK (2009), ao mapearem a cobertura vegetal do Rio Grande do Sul, sugerem
oito regides fitogeogréficas e classificam a vegetacdo da Serra do Sudeste do Rio
Grande do Sul como Estepe e Floresta Estacional Semidecidua, sendo 0 mosaico
campo-floresta a fisionomia mais representativa. O termo Estepe tem sido utilizado
para designar formacdes vegetais campestres (herbaceas), como a Estepe Russa, as
pradarias (Prairies) Norte-Americanos e os Pampas Sul-Americanos. No Brasil o
termo € utilizado para salientar as diferencas ecoldgicas para com as regides de
Savana (Cerrados) e de Savana-Estépica (Caatinga, Chaco, Espinilho). O dominio da
Estepe no Brasil abrange o Planalto Meridional (Planalto das Araucérias), a regiao sul
do Planalto Sul-Rio-Grandense, o Planalto da Campanha Gaucha e a Depressao
Central Gaucha. As florestas do Escudo Rio-Grandense sao estacionais em funcao
das estacdes climaticas bem definidas. Nas regides tropicais o periodo é definido pela
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seca, ja nas subtropicais ndo ha periodo de seca, todavia o frio determina repouso
fisiologico e parte da vegetacdo (de 20% a 50%) perde as folhas (IBGE, 2012).
JURINITZ & JARENKOW (2003) ao conduzirem estudos fitossociolégicos na Serra do
Sudeste afirmam que as espécies componentes do estrato arbéreo séo originarias dos

contingentes Atlantico e Estacional.

No Rio Grande do Sul, a Floresta Estacional Semidecidua é encontrada em dois
blocos: um, ao sul, na encosta oriental da Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul,
correspondendo a 76%; e outro, a nordeste de Porto Alegre, no entorno dos tercos
iniciais do Rio dos Sinos que corresponde a 24% do total. A paisagem da Floresta
Estacional Semidecidua foi severamente transformada em um mosaico agricola,
restando apenas 20% de cobertura florestal. Os remanescentes de maior
representatividade sdo encontrados nas matas ciliares do Rio Camaqué e do Rio
Piratini, que agregam 30% dos remanescentes florestais do bloco sul (CORDEIRO &
HASENACK, 2009).

2.2 Comportamento Espectral da Vegetagéo

A relacdo entre a energia solar incidente na superficie e a composi¢cao espectral
da energia refletida fornece muitas informacdes sobre a natureza da vegetacéo, sendo
moderada pela quantidade de biomassa, quantidade de umidade e arranjo estrutural
(HUETE & GLENN, 2011). A Figura 2 apresenta a resposta espectral de uma folha
hipotética sob a radiacao solar.

A radiacéao fotossinteticamente ativa (PAR — Photosintetically Active Radiation) é
a radiacdo solar recebida na faixa espectral de 0,4 a 0,7 um. A fracdo da radiacéo
fotossinteticamente ativa absorvida (FAPAR) é a porcao da radiacdo nesta faixa
espectral absorvida pela vegetacdo; uma porcentagem é transmitida através das
folhas e outra parte é refletida. A clorofila absorve fortemente nas regides do azul e
do vermelho do espectro e é evidente um pico na reflectancia aos 0,55 pm,
comprimentos de onda na faixa do verde, razao da cor verde da vegetacao (HUETE
& GLENN, 2011). A resposta espectral na regido do Infravermelho Préximo (NIR —
Near Infrared), entre 0,7 e 1,3 um é sensivel a morfologia foliar e propriedades
estruturais da folha, particularmente a camada do mesoéfilo na qual a reflectéancia e a
transmitdncia NIR aumentam de acordo com o numero de camadas celulares e

espacos intercelulares e atuam como mecanismo de resfriamento foliar (FONSECA,
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2007). Na regido do infravermelho de 1,3 um a 2,6 um sdo observadas regides do
espectro onde ha absorcéo da radiacédo pelo conteudo de agua nas folhas (HUETE &
GLENN, 2011).

Figura 2: Curva padrao de resposta espectral da vegetacdo em faixa do espectro
eletromagnético.
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Fonte: adaptado de HUETE & GLENN, 2011.

A resposta da vegetacdo aos sinais de Radar (Radio detection and ranging)
fornece informacgdes sobre o alvo com base nos parametros amplitude, polarizacéo e
fase da energia retroespalhada que retorna ao sensor. No ambiente florestal
observam-se o retroespalhamento de duplo-quique, o qual resulta da interacdo entre
0 pulso de radiagdo, troncos e solo, entdo retornando ao sensor; e O
retroespalhamento volumétrico, no qual a radiacao interage com o volume do dossel,
sendo rebatida multiplas vezes enquanto propaga-se, como observado na Figura 3
(MEYER et al., 2019).

A penetracdo de micro-ondas na floresta depende principalmente do
comprimento de onda da radiacdo. A frequéncia, o angulo de incidéncia e a
polarizacdo sdo os parametros do sistema e a constante dielétrica, a temperatura e a
orientacdo e rugosidade da superficie sdo os parametros alvo. O grau de
despolarizacdo e a quantidade de energia retroespalhada no sensor sdo normalmente
controlados pela topografia local, presenca de vegetacéo, construcdes e ocorréncia
de corpos d'agua (PERIASAMY, 2018).
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Figura 3: Representacédo dos principais tipos de retroespalhamento observados em
ambientes florestais.
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Fonte: MEYER, 2019.

Na banda "C" a radiacao penetra cerca de um metro, interage com o volume do
dossel e fornece informagdes sobre a biomassa foliar, saturando em torno de 60 a 70
toneladas por hectare (FOODY & CURRAN, 1994). Esta banda é menos propicia que
outras bandas do espectro das micro-ondas, como as bandas “L” e “P”, pois o
retroespalhamento deste comprimento de onda relativamente pequeno satura em
locais com densidade de biomassa de 30-50 t/ha (HANSEN et al. 2020). A banda “L”
satura com aproximadamente 100 t/ha (JOSHI et al. 2016) e a banda “P” apresenta
saturacao na faixa de 150-200 t/ha (HANSEN et al. 2020) devido ao comprimento de
onda maior e a interagdo com troncos e galhos mais expressivos. O
retroespalhamento volumétrico € a principal fonte de radiagéo de polarizagdo cruzada
(HV ou VH), pois a energia é rebatida diversas vezes antes de retornar ao sensor,
como demonstrado na Figura 4.

Figura 4: Penetracdo no dossel e interacdo com diferentes porcdes florestais para as

bandas C, L e P. Percebe-se maior transparéncia do dossel florestal para a banda P
em relacdo a banda L, apesar da total penetracdo destas no dossel.
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Fonte: SAATCHI, 2019.
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2.3 Sensoriamento Remoto de Florestas

O sensoriamento remoto fornece medicdes consistentes da condicdo e
possibilita a detec¢cdo de mudancgas bruscas e de tendéncias de mudangas ao longo
do tempo na cobertura vegetal. A vegetacdo € um dos mais importantes componentes
dos ecossistemas e conhecimentos sobre os padrbes de distribuicdo das
comunidades vegetais e alteragbes dos ciclos fenoldgicos sdo importantes
informacdes sobre as caracteristicas climaticas, edaficas e fisiografias de uma area
(JENSEN, 2011). As florestas armazenam grandes quantidades de carbono, sao
habitats naturais de quase dois tercos de todas as espécies da Terra, sdo vitais como
recursos econdémicos de produtos madeireiros e fornecem subsisténcia para milhées

de pessoas nos paises em desenvolvimento (HUETE, 2012).

A deteccdo e caracterizagdo de alteragbes na vegetagdo permitem o
monitoramento da dindmica da paisagem em grandes areas, inclusive aquelas de
dificil acesso. A deteccdo de mudancas em longo prazo pode fornecer informacdes
sobre o0s estressores e os fatores determinantes da mudanga, potencialmente
permitindo estratégias de gerenciamento direcionadas a causa (KENNEDY et al.,
2009). Métodos de sensoriamento remoto florestal foram utilizados por HANSEN et al.
(2013) para mapear as mudancas na cobertura florestal mundial, constatando a perda
de 2,3 milhdes de quildbmetros quadrados de area florestal e o ganho de apenas 0,8

milhdes de quildmetros quadrados entre 2000 e 2012.

Dados de sensoriamento remoto florestal sdo utilizados pela Organizacdo das
Nacdes Unidas (ONU) para avaliar os paises em desenvolvimento por seus resultados
no combate ao desmatamento, a degradacao florestal e pelo incremento da area
coberta por florestas e recompensa-los financeiramente com base no programa
REDD+ (Reducing emissions from deforestation and forest degradation and the role
of conservation, sustainable management of forests and enhancement of forest carbon
stocks in developing countries) da UNFCCC (United Nations Framework Convention
on Climate Change) (UN, 2016).

Técnicas de sensoriamento remoto florestal também séo utilizadas pelo INPE no
sistema operacional mais avancado de monitoramento florestal, que integra o
monitoramento de desmatamento em tempo quase real (DETER e DETER-B), o

monitoramento do desmatamento anual (PRODES), monitoramento da degradacao
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florestal (DEGRAD) e o mapeamento do uso da terra apdos o desmatamento em
florestas primarias (TerraClass) na Amazénia (RASMUSSEN & JEPSEN 2018).

Dados de sensoriamento remoto também sdo utilizados pelo MapBiomas, uma
iniciativa que desenvolve mapas anuais de cobertura da terra para todos os biomas
brasileiros utilizando computacdo em nuvem, a fim de compreender os processos
dindmicos de uso e ocupacédo da terra bem como diminuir incertezas nas estimativas
de emissOes de gases de efeito estufa (MAPBIOMAS, 2021).

Procedimentos de sensoriamento remoto sao utilizados pelo governo dos
Estados Unidos desde 1990 no programa de Monitoramento da Saude Florestal, um
programa concebido para determinar o estado, as mudancas e tendéncias nos
indicadores das condicOes florestais anualmente (FHM, 2021). A Unido Europeia
desenvolveu uma cooperacdo intergovernamental para desenvolver estratégias
comuns para todos 0s paises signatarios de como proteger e realizar o manejo
sustentavel de suas florestas designada Forest Europe (FOREST EUROPE, 2021),
que também utiliza recursos de sensoriamento remoto para gerar resultados. O
governo da China executa o Programa Nacional de Monitoramento das Funcdes
Ecoldgicas Florestais, que integra dados de inventérios florestais nacionais e dados
de sensoriamento remoto para gerar relatérios similares aos dos Estados Unidos e
Unido Europeia, relativos ao monitoramento da qualidade dos ambientes florestais
(YANG, 2015).

Pesquisas em sensoriamento remoto da vegetacdo florestal tém sido
desenvolvidas visando mapear a distribuicdo de espécies (CHIANG, 2019; XIE et al.
2021), a biomassa acima do solo (PERIASAMY, 2018; LAURIN et al. 2018, CHEN et
al. 2019, LIU et al. 2019, FORKUOR et al. 2020) o tipo de vegetacdo (WOOD et al.
2012, LAURIN et al. 2013, 2016; ERINJERY, 2018; ZHANG et al. 2019; PRATICO et
al. 2021), a sucessao de florestas secundarias (LU et al. 2003, ESPIRITO-SANTO,
2005; LU et al. 2014, SOTHE et al. 2017, CHRAIBI et al. 2021, REYES-PALOMEQUE
et al. 2021), dentre outros.

2.4 Deteccéo de estagios sucessionais da vegetacao florestal

As florestas secundarias sdo ambientes alterados e estdo em fase de
regeneracao. A sucessao florestal descreve as mudangas em uma comunidade com

0 passar do tempo; representa o gradiente desde as espécies pioneiras que crescem
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rapidamente ao detectar uma abertura no dossel e promovem o ambiente ideal para
o desenvolvimento de espécies de crescimento mais lento. Dentre os parametros para
diferenciacdo dos estagios sucessionais florestais estdo: idade (ou tempo de
regeneracao), altura média, area basal média, fisionomia e métodos de sensoriamento
remoto (LU et al. 2003). Para as florestas do Rio Grande do Sul, a Resolucéo n° 33
de 1994 do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) € o instrumento legal
que define os estagios sucessionais da vegetacdo secundaria da Mata Atlantica e dos
ecossistemas associados, que incluem, dentre outras tipologias, a Floresta Estacional

Semidecidua.

Geralmente, as florestas com cinco anos ou menos sdo consideradas em
estagio inicial, com vegetacdo entre seis e 15 anos em estagio intermediario e com
mais de 15 anos em estagio avancado de sucessdo. Todavia, LU et al. (2003), ao
classificarem o0s estagios sucessionais florestais na bacia amazbnica brasileira,
afirmam nado haver linearidade entre a idade e os parametros dendrométricos dos
remanescentes devido a variacdo dos fatores edafico-climaticos. PONZONI (2004)
correlacionaram dados biofisicos coletados manualmente em campo e dados
radiométricos do sensor Landsat-5/TM para avaliar o potencial e as limitagdes do uso
de dados radiométricos para caracterizacdo da vegetacdo florestal secundéaria em
Altamira (PA) e ndo encontraram diferencas estatisticamente significantes entre os
estagios, mas concluiram que a posicao relativa das curvas espectrais de cada
estagio esta relacionada ao aumento dos niveis de sombra, sendo os valores de
reflectdncia menores no estagio avancado. AGUILAR (2005) ao descrever o
desenvolvimento espectral de florestas em regeneracdo avaliando dados Landsat-
5/TM do Parque Nacional Celaque, em Honduras, observou que no estagio avancado
de sucessao houve o aumento dos componentes de sombra devido a diversidade e
complexidade da estrutura do dossel, resultando na assinatura mais escura dentre 0s

estagios de regeneracao.

FOODY & CURRAN (1994) ao avaliarem o estagio de regeneracao de florestas
tropicais em Gana utilizando imagens NOAA AVHRR, Landsat-MSS, SPOT-HVR,
além de dados de Radar, afirmam gque a sucessdo florestal é caracterizada por
incrementos na biomassa foliar, na biomassa lenhosa e na rugosidade do dossel,
sendo a rugosidade maxima atingida com a formacao de um dossel terciario maduro

e que geralmente estagios mais avancados sao de dificil diferenciacdo a partir de
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dados de sensoriamento remoto 6ptico. Ainda, afirmam que imagens SAR banda C
guando adquiridas em diferentes polarizacdes apresentam potencial de diferenciacéo

de biomassa foliar e rugosidade do dossel.

O mapeamento dos estagios sucessionais da floresta por meio de imagens de
sensoriamento remoto Optico apresenta desafios no processo de classificacdo pois 0s
espectros de reflectancia das classes envolvidas sdo muito semelhantes (VIEIRA et
al., 2003). A selecéo de variaveis apropriadas e a utilizacdo de algoritmos refinados
sdo os dois principais pontos para melhorar o desempenho da classificacdo da
vegetacdo (SOTHE et al., 2017). VIEIRA et al. (2003) objetivou distinguir florestas de
3 a 70 anos relacionando os sinais espectrais destas coberturas da terra a atributos
de comunidades vegetais como composicdo de espécies, distribuicdo de altura e
didmetro dos individuos e indice de &rea foliar. A combinacdo de informacbes de
varias bandas Landsat-7/ETM+ permitiu o agrupamento das florestas secundarias em
trés estagios sucessivos: inicial (3 e 6 anos), intermediario (10 e 20 anos), avancado
(40 e 70 anos) e concluiu que a classificacéo de florestas secundarias por seu estagio
sucessional em vez da idade pode produzir correlacbes mais amplamente aplicaveis

com propriedades espectrais.

SOTHE et al. (2017) ao avaliarem o estagio sucessional florestal no Parque
Nacional de Sdo Joaquim/SC utilizaram imagens Landsat-8/OLI bandas 2, 3, 4, 5, 6,
7 e 8 bem como imagens Sentinel-2 bandas 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 8A, 11 e 12 obtiveram
resultados de exatiddo do usuéario e do produtor acima de 80% em todos o0s
experimentos. REYES-PALOMEQUE et al. (2021) utilizaram dados SPOT-5 de 10m
de resolucdo espacial e dados biofisicos da vegetacao florestal para classificar os
fragmentos florestais secundarios em categorias de idade (tempo de regeneracgéo),
cita a média e desvio padrdo das bandas RED, GREEN e NIR como dados entrada
mais importantes para o classificador Random Forest, obtendo exatiddo superior a
88%.

CHRAIBI et al. (2021) analisaram a sucessao florestal secundaria de
agroflorestas de cacau em Trinidad e Tobago utilizando dados Sentinel-2 e indices de
diversidade de espécies e destacam que mapas de uso e cobertura da terra
produzidos a partir de dados de sensoriamento remoto e dados de campo podem
aprofundar o conhecimento sobre padrdes de biodiversidade e processos ecoldgicos
tanto a nivel local quanto de paisagem.
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2.5 Missao Sentinel-1

A missado Sentinel-1 foi lancada em 2014 e é composta por dois satélites (S1A e
S1B) distantes 180° entre si em Orbita quase polar e heliossincrona a 693 km de
altitude com capacidade de mapear todo o0 planeta a cada 6 dias. A constelagéao
apresenta taxa de revisita entre um e trés dias dependendo da latitude. As unidades
contam com o Synthetic-Aperture Radar (SAR), um sensor ativo de visada lateral com
angulo de incidéncia entre 29,1° e 46,0° que opera na banda "C™ com frequéncia de
5,405 GHz e suporta operagdo em polarizagado simples (bandas VV’' e ‘HH’) e em
dupla polarizagédo (bandas ‘VV+VH’ e ‘HH+HV’), transmitindo e recebendo radiacéo
de micro-ondas em duas polarizacdes, e isso fornece mais informacfes sobre a
rugosidade da superficie e o arranjo geométrico dos componentes do terreno. O modo
Interferometric Wide Swath (IW) é o padrdo para aquisicdo de dados terrestres e

imageia uma faixa de 250 km com uma resolucédo espacial de 5 x 20 metros.

A aquisicao resulta em dados do nivel 0, 1 ou 2, sendo os de nivel 1 projetados
para o maior nimero de usuarios. Os dados nivel 1 podem ser processados em
produtos SLC (Single Look Complex), os quais consistem em dados SAR
georreferenciados usando dados de Orbita e atitude do satélite e fornecidos em
geometria de alcance inclinado (Slant Range) ou produtos GRD (Groud Range
Detected) que consistem em dados SAR que foram detectados, multi-visualizados e
projetados para o alcance do solo usando o modelo elipséide da Terra WGS84 (ESA,
2019).

2.6 Missao Sentinel-2

A missado Sentinel-2 foi lancada em 2015 e é composta por dois satélites (S2A e
S2B) distantes 180° entre si em Orbita polar e heliossincrona a 786 km de altitude. A
constelacdo apresenta taxa de revisita entre dois e cinco dias dependendo da latitude
e limites de cobertura terrestre entre 84°N e 56°S. As unidades contam com 0
MultiSpectral Instrument (MSI), um sensor passivo que coleta a energia solar refletida
pela Terra com um campo de visada de 290 km de largura que atua por sistema de
varredura eletrénica (pushbroom). O MSI tem resolucdo espectral de 13 bandas, a
resolucdo espacial varia de 10 a 60 metros dependendo da banda e a resolugéo
radiométrica é de 12 bits, resultando em 4096 niveis de brilho (ESA, 2019). O
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detalhamento das resolucdes espacial e espectral das bandas do sensor MSI é

apresentado no Quadro 2.

Quadro 2: Descricao da resolucéo espacial e espectral do sensor MSI.

Banda | Resolucao espacial (m) Comp. de onda Descricao
S2A S2B

1 60 443.9nm 442.3nm Aerosols
2 10 496.6nm 492.1nm Blue
3 10 560nm 559nm Green
4 10 664.5nm 665nm Red
5 20 703.9nm 703.8nm Red Edge 1
6 20 740.2nm 739.1nm Red Edge 2
7 20 782.5nm 779.7nm Red Edge 3
8 10 835.1nm 833nm NIR
8A 20 864.8nm 864nm Red Edge 4
9 60 945nm 943.2nm Water vapor
10 60 1373.5nm 1376.9nm Cirrus
11 20 1613.7nm 1610.4nm SWIR 1
12 20 2202.4nm 2185.7nm SWIR 2

Fonte: adaptado de ESA Sentinel Online (2019).

Os produtos nivel 1C e 2A sao disponibilizados aos usuarios. O produto 1C
fornece refletancia ortorretificada de topo da atmosfera, ja o produto 2A inclui correcédo
atmosférica sobre o produto 1C e fornece a reflectancia da superficie terrestre, ambos
na projecdo UTM, datum WGS84. Ainda, a banda QA60 que contém informacdes
sobre a presenca de nuvens (ESA, 2019). As bandas 5, 6 e 7 (Red Edge) séo
especialmente promissoras por sua capacidade de detectar diferencas finas nos
pigmentos de clorofila; maior teor de clorofila pode indicar maior densidade do dossel
ou estrutura complexa da comunidade ou maior teor de nitrogénio no tecido da planta
(LAURIN et al. 2016).

2.7 Influéncia da geomorfologia sobre a vegetacéao

As orientacbes de encostas conferem diferentes perfis de insolacdo, de
exposicdo a ventos e umidade. No hemisfério Sul, encostas voltadas para o Norte sdo

mais quentes e secas devido & maior insolacdo, enquanto encostas voltadas para o
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Sul sdo mais frescas e Umidas. As encostas voltadas para o Norte recebem os
primeiros e os ultimos raios de sol do dia, ao passo que a encosta sul apresenta uma
deposicdo de orvalho durante um periodo mais longo como consequéncia de um
maior periodo de sombreamento (OLIVEIRA et al.,, 1995). J& a declividade das
encostas condiciona a ocorréncia de solos rasos e a presenca frequente de
afloramentos rochosos (KURTZ et al., 2009).

Os Modelos Digitais de Elevacado (MDE) globais possuem diversas aplicagbes e
tornaram-se essenciais para pesquisas ambientais. A missdo SRTM foi uma
cooperacao entre as agéncias espaciais Norte-Americana, Alema e lItaliana lancada
em fevereiro de 2000 a bordo do dnibus espacial Endeavour com o objetivo de mapear
a topografia terrestre entre 60°N e 56°S utilizando interferometria de radares de
abertura sintética (SAR) bandas C e X (FARR et al., 2009). GROHMANN (2018)
considera os dados SRTM como os mais utilizados e de maior sucesso até hoje
apesar de limitacbes como vazios ocasionados por sombra de radar e auséncia de
cobertura em grandes latitudes e menciona os modelos ASTER GDEM e ALOS
AW3D, os quais sdo baseados em processamento fotogramétrico de imagens Opticas

e podem apresentar artefatos e vazios ocasionados por nuvens.

THEOBALD et al. (2015) desenvolveram o conjunto de dados SRTM Landforms,
que classifica as formas de relevo a partir do MDE SRTM com base na orientagéo
solar e na posicdo da encosta, critérios com grande estabilidade temporal, com
objetivo de calcular o poder explanatério das variaveis fisiograficas sobre os
indicadores de biodiversidade. As posicdes das encostas foram definidas como
picos/cumes, encostas superiores, encostas inferiores e fundos de vale. Quanto a
insolacao, utilizaram uma estimativa de radiacao incidente e carga de calor, que
combina a declividade, a orientacdo e a latitude para prever efeitos ecolégicos da
radiacdo direta potencial, e definiram as diferentes por¢cdes da paisagem como
guente, neutra e fria. De acordo com 0s autores, a carga de calor tem relagdo com a

evapotranspiracao, que afeta a distribuicdo da vegetacao.

LIU et al. (2019) afirmam que a elevacéao, a declividade e a orientacao do terreno
sdo parametros biogeograficos importantes e controlam a distribuicdo e o crescimento
vegetal. Ainda, que os parametros topograficos aumentam a separabilidade das
classes e contribuem com uma melhora de mais de 10% na exatiddo global de

classificacéao de tipos florestais.
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CHIANG & VALDEZ (2019) conduziram experimentos de classificacdo de
diferentes espécies florestais na Mongolia utilizando dados Opticos Landsat 8 e
variaveis topograficas como elevacéo, declividade, orientacéo e indice topografico de
umidade (TWI) extraidas do modelo digital ASTER GDEM e, apesar dos dados
topograficos por si s6 ndo fornecerem informacdes suficientes para a classificacédo de
espécies, estes apresentaram maior importancia que os dados espectrais. A utilizacéo
conjunta de dados topograficos e espectrais com o classificador Maximum Entropy
Text Classifier resultou em uma exatiddo de 81% enquanto apenas com dados opticos
de 71%.

XIE et al. (2021) utilizaram dados SRTM como parte do conjunto de dados para
analisar a distribuicdo regional de espécies florestais afirmam que a declividade e a
orientacao do terreno sao fortemente ligadas a distribuicdo da vegetacdo, bem como
amplamente utilizadas em pesquisas florestais. Os autores extrairam as camadas de
declividade e orientacdo do MDE SRTM e reclassificaram os valores de variaveis
continuas para variaveis categoricas e afirmam que os dados geomorfolégicos podem
auxiliar na classificacéo de tipos florestais pois a ocorréncia de determinadas espécies

€ restrita a locais de maior altitude ou de maior declividade, por exemplo.
2.8 Processamento de imagens

O processamento de imagens de sensoriamento remoto consiste na operacao
matematica sobre dados matriciais realizadas por algoritmos especificos. Correcdes
de distorcBes geométricas, atmosféricas e de posicionamento compde a fase de pré-
processamento, e a fase de processamento engloba operacdes aritméticas, filtros de

textura, classificacdo, entre outras (MENESES, 2012).

A deteccdo de nuvens e de sombras de nuvens é um problema de
processamento de imagens oOpticas, especialmente nuvens semitransparentes,
guando a reflectancia observada contém uma mistura de sinais de superficie terrestre
e nuvens. A detec¢do das sobras de nuvens € complexa devido a baixa reflectancia e
confusdo com pixels de agua, de areas queimadas ou de sombreamento topografico,
0 que demonstra a importancia de mascaras confiaveis, as quais podem ser obtidas
somente automaticamente (BAETENS et al.,, 2019). Os dados Sentinel-2 nivel 1C
contém mascara de nuvens com indicador de tipo de nuvem, sejam nuvens densas

ou cirrus, e o percentual de pixels com nuvens. A mascara de nuvens permite a
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identificacdo de pixels sem nuvens, processamento que € realizado com resolugéo
espacial de 60m para todas as bandas. As nuvens densas apresentam alta
reflectancia na regido espectral azul (B2). Para evitar confuséo entre neve e nuvens,
a reflectancia no Infravermelho de ondas curtas (SWIR, B11 e B12) é utilizada, pois
as nuvens apresentam maior reflectancia nesta regido espectral. Ja as nuvens cirrus
sao finas e o método de identificacédo € baseado na banda 10 (B10, 1375nm) exclusiva
para deteccao de cirrus, nuvens de altitude aproximada de 6-7km (MULLER-WILM,
2019).

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma de computacdo em nuvem onde
estdo armazenados petabytes de conjuntos de dados prontos para analise
(GORELICK et al., 2016), dentre eles dados SRTM (Shuttle Radar Topography
Mission), dados SRTM Landforms, dados das missfes Sentinel-1-2, dados da série
Landsat, dados climatoldgicos, algoritmos de classificacdo como Random Forests,
Classification and Regression Tree e Support Vector Machine, além de outras funcdes

embutidas na plataforma para operacdo de dados matriciais e vetoriais.

A agregacdo temporal é uma técnica de processamento de imagens definida pelo
uso de métricas (média, mediana, variancia, entre outras) aplicadas a medidas tais
como reflectancia ou NDVI em um periodo determinado com o objetivo de preencher
espacos vazios gerados por procedimentos automatizados de mascaramento de
nuvens. Devido ao alto poder computacional o GEE pode processar centenas de
imagens rapidamente gerando uma Unica imagem, reduzindo significativamente o
volume final de dados (CARRASCO et al., 2019). STROMANN et al. (2020) aplicam
redutores de média e desvio padrdo a empilhamentos de imagens Sentinel-1 e
afirmam que o ruido speckle é reduzido enquanto ainda captura as variacfes
temporais das diferentes classes de uso e ocupacédo do solo.

HARALICK et al. (1973) apresentam a Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de
Cinza (GLCM), uma técnica de processamento para extracdo de caracteristicas de
textura da imagem. De acordo com os autores a textura contém informacdes sobre o
arranjo estrutural de superficies e nas imagens digitais corresponde a distribuicdo
espacial dos niveis de cinza. Os indices de GLCM séo calculados com base na
contagem da frequéncia com que pares de pixels com niveis de cinza especificos em

uma determinada relagéo espacial ocorrem na matriz e a inclusdo de uma camada de
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textura normalmente aumenta a exatiddo do processo de classificacdo, né&o

importando o método de deciséo utilizado.

De acordo com HALL-BAYER (2017) as texturas GLCM apresentam sucesso no
aumento das exatidOes de classificagdo e sao extensivamente utilizadas em estudos
florestais, onde as texturas sdo formadas por diferentes padrdes de sombreamento
devido as diferencas estruturais das arvores. As texturas GLCM Contrast e Entropy
estdo associadas ao grau de variacdo da tonalidade de cinza, as quais apresentam
correlagdo com a biomassa florestal uma vez que o retroespalhamento aumenta em
um dossel acidentado e diminui em dosséis mais jovens, nos quais o dossel esta

normalmente disposto em apenas uma camada (KUPLICH et al., 2005).
2.9 Classificacéo de imagens

Os algoritmos de aprendizagem de maquina tornaram-se parte integrante dos
estudos de sensoriamento remoto nos ultimos anos por possibilitarem a realizacéo de
classificacdes de uso e cobertura do solo (WHITE, 2018). A classificacdo digital de
imagens proporciona a automatizacdo da extracdo de informacdes das imagens
diminuindo a influéncia da subjetividade da interpretacdo humana. O resultado final

da classificacdo é uma imagem digital de pixels classificados por cores que

representam as classes alvo, chamada de mapa temético (MENESES, 2012).

A aplicacdo de algoritmos de classificacdo no sensoriamento remoto
frequentemente é baseada em classificadores por pixel. Essas técnicas sdo baseadas
na atribuicdo de pixels a uma classe com base nas suas caracteristicas espectrais.
Os métodos de classificacdo sdo ditos ndo supervisionados quando os pixels séo
agrupados por sua similaridade espectral em um nuimero de classes estipulado pelo
classificador, chamadas clusters; ou supervisionados, quando os pixels séo atribuidos
a um conjunto de classes predefinidas e caracterizadas espectralmente pelo usuario.
Na classificacdo supervisionada a qualidade da classificagcdo depende dos dados
rotulados como de treinamento, pois estes dados devem ser representantes
estatisticos da superficie para que o classificador tenha um desempenho satisfatério
(WHITE, 2018). A aquisi¢cao de dados de treinamento € um componente dispendioso
em um programa de mapeamento e existe o desejo de reduzir o volume destes dados
particularmente em ac¢des de recursos limitados como as relacionadas a conservagao

da biodiversidade, pois o0s recursos financeiros necessarios para o levantamento
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destes dados in situ aumenta a medida que aumenta o volume de dados. A
classificacdo binaria pode requerer um nimero menor de amostras de treinamento,
reduzindo erros mesmo quando h& sobreposicao espectral de classes (FOODY,
2007).

Os algoritmos de classificacdo supervisionada nao-paramétricos embutidos no
GEE, Support Vector Machine (SVM), Classification and Regression Tree (CART) e
Random Forest (RF), tém sido amplamente utilizados em diferentes estudos (TASSI
& VIZZARI, 2020; SULOVA & ARSANJANI, 2021; PRATICO et al., 2021). Segundo a
revisdo publicada por TAMIMINIA et al. (2021), estes sdo os algoritmos de

classificacdo nao-paramétrica mais utilizados em estudos no GEE.

Os SVM séao baseados na teoria de aprendizagem estatistica e tém o objetivo de
determinar a localizacdo dos limites de deciséo que produzem a separacgao ideal de
classes. Assim, o limite de decisdo selecionado sera aquele que deixa a maior
margem entre as duas classes, onde a margem € definida como a soma das distancias
dos pontos mais proximos das duas classes ao hiperplano. Se as duas classes ndo
séo linearmente separaveis, o SVM tenta encontrar o hiperplano que maximize a
margem e, a0 mesmo tempo, minimize uma quantidade proporcional ao numero de
erros de classificacdo (PAUL & MATHER, 2005). O CART é um classificador de
decisdo binaria de arvore uUnica. Um atributo divide os dados em subconjuntos em
cada ndé da arvore com base no ganho de informacdo normalizado, resultando no
atributo de definicdo da divisédo. O atributo com o maior valor de ganho de informacgéao
normalizado é escolhido para tomar a deciséo final (PRATICO et al., 2021). O RF est&
entre 0s mais populares pois € um meio de melhorar a precisdo das arvores de
classificacdo e regressdo através da combinacdo de um grande numero de
subconjuntos aleatérios de arvores, onde cada arvore contribui com um voto e a
classificacdo final é determinada pela maioria dos votos, levando em consideracéo
todas as arvores (SOTHE et al. 2017; XIE et al. 2021).

CONGALTON & GREEN (2009) consideram que a avaliacdo da exatiddo do
processo de classificacdo de imagens encontra-se na era da matriz de erro, que €
uma matriz quadrada que expressa os rotulos de amostras designadas a uma classe
em uma classificagéo relativa aos rotulos de amostras designados a uma determinada
classe em outra classificacdo. Estas matrizes sao representacdes muito eficientes de

exatiddo de mapas pois as exatiddes individuais de cada classe sao descritas pelos
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erros de inclusdo (erros de comisséo) e erros de exclusdo (erros de omissao)
presentes no mapa. Um erro de comissao ocorre quando uma area € incluida na
classe incorreta, ja um erro de omissao ocorre quando uma area € excluida da classe
a qual pertence. Todo erro em um mapa € uma omissado da categoria correta e uma
comissao a uma categoria incorreta. A exatidao global € dada pelo quociente entre a
soma da diagonal principal (amostras classificadas corretamente) pelo numero total
de amostras na matriz de erro. As exatidées do usuario e do produtor estdo

relacionadas aos erros de comisséo e de omisséo, respectivamente,

O coeficiente Kappa € utilizado em sensoriamento remoto como um avanco em
relacdo a exatiddo global, pois corrige a propor¢cdo de casos corretamente
classificados pela proporcéao esperada de casos corretamente classificados por acaso.
Apesar de amplamente aceito e utilizado, PONTIUS & MILLONES (2011) e FOODY
(2020) fazem uma revisdo dedicada a evidenciar a inadequacao deste indice para
avaliacdo de exatiddo de classificacdo e reiteram o uso das exatiddes global, do

usuério e do produtor como medidas indicadas para tal.
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3 METODOLOGIA
3.1 Area de Estudo

A érea de estudo foi definida como o retangulo envolvente da area prioritaria para
conservacgao da biodiversidade considerada na revisao de 2007 denominada Altos de
Cangucu. E formada por por¢cdes dos municipios de Cangucu e Piratini, abrange
aproximadamente 1450 km? e esta dividida entre as bacias hidrograficas do Camaqua

e do Piratini-S&o Gonc¢alo-Mangueira. Sua localizacdo € dada na Figura 3.

Figura 5: Localizacdo da &rea de estudo. A) Localizacdo do Rio Grande do Sul no
Brasil. B) Localizacdo de Cangucu, Piratini e das bacias hidrograficas do Camaqua e
do Mirim-Séao Gongalo no RS. C)
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Fonte: o Autor.

3.1.1 Clima

O Rio Grande do Sul apresenta, de acordo com a classificacdo de Képpen-
Geiger, clima subtropical umido, oceénico, sem estacao seca, com verao quente (Cfa)
ou verdo temperado (Cfb). O clima Cfa compreende a maior parte da area do Estado,
ja o clima Cfb esta relacionado aos locais de maior altitude ou onde a temperatura
média do més mais quente ndo exceda 22°C (ALVARES et al.,, 2013). Foram
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analisados os dados histéricos mensais de temperatura e de precipitacdo para o
periodo de 2009 a 2019, coletados pela estacdo meteoroldgica de Cangucu (latitude
-31.40333, longitude -52.700833, altitude: 446,81m) e processados e disponibilizados
pelo Instituto Nacional de Meteorologia. A temperatura média mais baixa foi de 11,25
°C, em julho, e a mais alta 21,76 °C em janeiro, como observado na Figura 4.

Figura 6: Dados médios de precipitacdo (mm) e de temperatura (°C) mensais
adquiridos pela estacdo meteorolégica Cangucu (A811) para o periodo de 2009-2019.
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Fonte: o Autor.

CAPORAL & BOLDRINI (2007), ao realizarem estudos da vegetacdo campestre
em Cangucu adotaram clima Cfb para a regido e mencionam frequentes periodos de
estiagem entre dezembro e marc¢o, reducao nas chuvas em junho e julho e ocorréncia
de geadas de abril a outubro. ALVARES et al. (2013) ao realizarem o mapeamento da
classificacéo climatica de Képpen-Geiger para o Brasil indicam a maior ocorréncia do
clima Cfb no Rio Grande do Sul no Planalto das Araucarias; ja a regido da area de
estudo apresenta clima Cfa com ilhas de clima Cfb. WREGE et al. (2016, 2017)
simularam a ocorréncia futura de Araucaria angustifolia utilizando duas Trajetorias
Representativas de Concentracdes de gases de efeito estufa até o ano de 2100
propostas pelo IPCC (Intergovernamental Panel on Climate Change): RCP 4.5 (menos
pessimista) e RCP 8.5 (mais pessimista) e em ambas as simula¢des as areas de nicho
fundamental para espécie na Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul desaparecem
totalmente a partir do ano 2041 devido as mudancas climaticas. FRITZSONS et al.

(2018) considera esta espécie como um indicador do clima Cfb.
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3.1.2 Geologia, Geomorfologia e Solos

A area localiza-se no Planalto Sul-Rio-Grandense, formacéo granitica que
corresponde ao segmento sul da Provincia da Mantiqueira, sobre o Cinturdo Dom
Feliciano. Os Cinturbes Mdéveis Neoproterozoicos sdo formados por areas de
planaltos, serras e depressdes em terrenos dobrados e falhados, cuja evolucéo esta
ligada ao desenvolvimento de tais falhas; neste caso a mais expressiva é a Zona de
Cisalhamento Transcorrente Dorsal de Cangucgu, que apresenta mais de 250km. O
relevo apresenta morros, serras baixas, planaltos esparsos e predominantemente as
coxilhas, que sdo morros amplos com vertentes suaves. As altitudes variam entre 100
a 519 metros, podendo ocorrer desnivelamentos de 200 metros (DANTAS, 2010;
WILDNER & LOPES, 2010). Conforme a classificacdo proposta pela EMBRAPA
(1979), a declividade do relevo da regido varia entre Plano, Suave Ondulado,
Ondulado e Forte Ondulado. Conforme o mapa pedoldgico 1:5000000 (IBGE, 2006)
proposto pelo IBGE sdo encontrados na area os Argissolos Vermelho-Amarelos
Distréfico, caracterizados por boa drenagem e baixa fertilidade natural, geralmente
profundos; os Neossolos Litélicos Eutréficos, que apresentam horizonte A ou O sobre
horizonte C constituido majoritariamente por cascalhos e matacdes, pouca
profundidade e sujeitos a degradacéo por arenizacao; e os Planossolos Hidromorficos
Eutréficos, que sdo solos mal drenados encontrados em areas de varzea, de textura
mais arenosa (KAMPF & STRECK, 2010).

Figura 7: Mapa hipsométrico da area de estudo.
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3.1.3 Vegetacédo

A area de estudo esta localizada no bioma Pampa e o mapeamento das regides
fitoecoldgicas realizado pelo IBGE (2006) propde a classificacdo das formacdes
vegetais da area de estudo como Estepe e Floresta Estacional Semidecidua (IBGE,

2006), configurando um ambiente de transicéo, apresentado na Figura 6.

Figura 8: Regides fitoecoldgicas propostas pelo IBGE (2006).
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Fonte: o autor.

O mosaico campo-floresta é a fisionomia dominante da paisagem, alterada por
uso antrépico rural, como apontado por CORDEIRO & HASENACK (2009). Os
remanescentes florestais sdo frequentemente encontrados em encostas e nas
margens de cursos hidricos e como abordado por CARLUCCI et al. (2011), ha
ocorréncia de Araucaria angustifolia em nudcleos, os quais sdo pequenos, porém
fitogeograficamente importantes devido a latitude, como representado na Figura 7. A
floresta com Araucéria apresenta tendéncia natural de expansdo sobre o campo,

movimento obstruido pelas acdes de fogo e pastoreio (BEHLING et al. 2009).

Os estudos de caracterizacdo da vegetacdo na Serra do Sudeste sd0 escassos.
JURINITZ & JARENKOW (2003) estudaram um remanescente de Floresta Estacional
Semidecidua primaria em Camaqua/RS, que é a referéncia mais citada em estudos

do componente arboreo na Serra do Sudeste.

Na area de estudo as principais espécies que compde os fragmentos da floresta
secundaria sdo Ocotea pulchella (canela-lageana), Blepharocalyx salicifolius (murta),
Sebastiania commersoniana (branquilho), Casearia decandra (guacatunga),

Myrcianthes gigantea (ara¢d-do-mato), Cupania vernalis (camboata-vermelho),
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Zanthoxylum rhoifolium (mamica-de-cadela), Vitex megapotamica (taruma),

Nectandra megapotamica (canela-preta) e Allophylus edulis (chal-chal).

Figura 9: Representacdo do mosaico campo-floresta com presenca de Araucaria em
Altos de Cangucu/RS.
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Fonte: o Autor.

3.2 Dados de sensoriamento remoto
3.2.1 Modelo Digital de Elevacéo

Foi utilizado o produto SRTM versdo 3.0 (SRTM Plus) disponivel no GEE
(USGS/SRTMGL1_003) em resolugcdo de 1 arcseg (aproximadamente 30m). O
objetivo desta verséo foi o preenchimento de espac¢os vazios utilizando dados ASTER
GDEM2 e Modelos Digitais de Elevacdo do USGS (USGS, 2021).

3.2.2 Dados Opticos

Foi utilizada a colecdo de imagens Sentinel-2 nivel 2A disponivel no GEE
(‘COPERNICUS/S2_SR’) que fornece ortoimagens com valores de reflectancia da

superficie terrestre (Bottom of Atmosphere) corrigidas atmosfericamente (ESA, 2011).
3.2.3 Dados Radar

Foram utilizados dados da colecédo de imagens Sentinel-1 nivel GRD (Ground
Range Detected) disponivel no GEE (‘COPERNICUS/S1_GRD’) que fornece imagens
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pré-processadas para remocao do ruido termal, calibracdo radiométrica e correcao do
terreno utilizando os dados SRTM de 30 metros ou ASTER DEM para areas onde o
SRTM nao esta disponivel. As imagens GRD entdo sdo processadas para coeficiente
de retroespalhamento (0°) em decibéis (dB) por escala logaritmica (ESA, 2015).

3.3 Procedimentos metodoldgicos

Os procedimentos metodologicos incluiram a selecdo e processamento de dados
de sensoriamento remoto, a compilagéo de diferentes agrupamentos de dados para
testes e a formacdo de subconjuntos das amostras para procedimentos de
classificacdo e validacdo, os quais sao apresentados em forma de fluxograma na

Figura 8 e detalhados nos subitens seguintes.

Figura 10: Fluxograma de procedimentos metodoldgicos adotado.
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3.3.1 Processamento do Modelo Digital de Elevacao

Foram geradas, a partir do Modelo Digital de Elevagdo, uma camada de
declividade do terreno e uma camada de orientacdo das vertentes do terreno para a

regido de interesse utilizando fungdes de terreno embutidas no GEE (XIE et al, 2021).
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3.3.2 Processamento dos dados opticos

Foram processadas agregacdes temporais medianas para cada estacao do ano
de 2019 a fim de escolher a melhor composicao 6ptica quanto a presenca de nuvens,
quanto a interpretacao da imagem pelo usuério e quanto a separabilidade das classes.
As agregacdes temporais medianas sazonais obtidas a partir dos dados Sentinel-2
estdo representadas na Figura 9 como composicbes RGB. Foi selecionada a
composi¢cdo temporal de primavera por apresentar maior contraste entre as areas
agricolas e as areas de campo e por resultarem em uma composic¢ao livre de nuvens.
Para isso foram selecionadas as imagens da regido de interesse obtidas entre 9 de
setembro e 22 de dezembro de 2019 que apresentassem cobertura de nuvens inferior
a 10%. Sete imagens preencheram os critérios de selecado, as quais foram agregadas
utilizando agregacéo temporal mediana (CARRASCO et al., 2019). Para anélise foram
selecionadas as bandas B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11 e B12 com resolucdes
espaciais de 10 e 20m dependendo da banda. Um procedimento automatico de
mascaramento de nuvens foi aplicado utilizando a banda QA60. O Quadro 3 apresenta
as imagens utilizadas para a composicao da agregacao temporal e o identificador (ID)

de cada imagem no GEE.

Figura 11: Composi¢cdes sazonais medianas obtidas para o ano de 2019. Veréo (A),
Outono (B), Inverno (C), Primavera (D).

Fonte: o Autor.



40

Quadro 3: Imagens Sentinel-2 nivel 2A utilizadas para agregacao temporal.

Imagem ID
1 20190930T133229 20190930T133239_T22JCL
2 20191010T133229 20191010T133952_T22JCL
3 20191119T133219 20191119T133222_T22JCL
4 20191129T133219 20191129T133219_T22JCL
5 20191204T133221_20191204T133222_T22JCL
6 20191209T133219 20191209T133942_T22JCL
7 20191219T133219 20191219T133219 T22JCL

Fonte: o autor.

3.3.3 Processamento dos dados de Radar

Foram filtradas as imagens da regido de interesse obtidas entre 9 de setembro e
22 de dezembro de 2019 (primavera) adquiridas no modo IW (Interferometric Wide
Swath), na oOrbita relativa de numero 24 e com resolucdo espacial de 10m. As imagens
disponiveis sdo de banda dupla de polarizacdo cruzada (VV+VH) em decibéis. Sete
imagens preencheram os critérios de filtro, as quais foram agregadas utilizando
agregacao temporal mediana (CARRASCO et al., 2019) para as duas bandas, ambas
utilizadas para analise. O Quadro 4 apresenta as imagens utilizadas para a
composicdo da agregacao temporal e o identificador (ID) de cada imagem no GEE. A
partir das medianas das bandas SAR foram calculadas trés métricas baseadas na
Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza propostas por HARALICK et al. (1973)
utilizando uma matriz deslizante de 3x3 pixels. As métricas calculadas foram Contrast,
gue mede o contraste local da imagem, Inverse Difference Moment (IDM), que mede
a homogeneidade dos niveis de cinza e Entropy, que mede a aleatoriedade da
distribuicdo dos niveis de cinza (TASSI & VIZZARI, 2020).

Quadro 4: Imagens Sentinel-1 nivel 2A utilizadas para agregagéo temporal.

Imagem ID
1 S1B_IW_GRDH_1SDV_20190929T084858 20190929T084923
018250 _0225D6_C7AB
5 S1B_IW_GRDH_1SDV_20191011T084858 20191011T084923

018425 022B53 BE6D
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S1B_IW_GRDH_1SDV_20191023T084858_20191023T084923
3 018600 0230AF 0841

S1B_IW _GRDH_1SDV_20191104T084858_20191104T084923
4 018775 023639 AEBC

S1B_IW _GRDH_1SDV_20191116T084858 20191116T084923
5 018950 023BEF 97B9

S1B_IW _GRDH_1SDV_20191128T084857 20191128T084922
6 019125 024183 8228

S1B_IW _GRDH_1SDV_20191210T084857 20191210T084922
! 019300 024710 4948

Fonte: o autor.

3.3.4 Classificacdo de estagios sucessionais

3.3.4.1 Levantamento de campo

Foi realizada etapa de campo para coleta de dados entre marco e abril de 2020,
0S quais deram origem a camadas vetoriais para treinamento dos classificadores e
validacdo das classificacbes. Foram coletados pontos das classes Campo,
Agricultura, Silvicultura, Lamina d’agua, Floresta em Estagio Médio e Floresta em
Estdgio Avancado de regeneracdo. As amostras foram cadastradas manualmente
como geometrias de pontos diretamente no GEE e seus quantitativos séo

apresentados no Quadro 5.

Quadro 5: Numero de amostras por classe para treinamento e validacéo.

Classes NUumero de Amostras
Lamina d’agua 47
Agricultura 57
Campo 44
Silvicultura 48
Floresta Secundaria em Estagio Médio 108
Floresta Secundaria em Estagio Avancado 87

Fonte: o autor.

Para determinacdo dos estagios sucessionais da floresta secundaria foi
realizado levantamento vegetal em 18 unidades amostrais (UA) de 1000m? (50x20m),

meétodo representado na Figura 10(A), instaladas aleatoriamente nos fragmentos
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florestais, nas quais todos os individuos com circunferéncia a altura do peito (CAP) >
15,7 cm foram identificados quanto a espécie, tiveram o CAP medido com trena
metalica e altura total estimada com vara graduada de quatro metros. Os vértices das
UA foram demarcados com GPS, representado na Figura 10(B), e os estagios
sucessionais da vegetacao secundaria classificados conforme a Resolucdo CONAMA
33/94, que define a vegetacdo priméria e os estagios sucessionais da vegetacdo
secundaria para o Rio Grande do Sul.

Figura 12: Unidades Amostrais foram demarcadas com trenas de 20 e 50 metros no

interior dos remanescentes, divididas em subunidades de 10x10m. (B): Foi realizada
a marcacao dos vértices das Unidades Amostrais com GPS Garmin eTrex10.

Fonte: o ator.

3.3.4.2 Classificacdo por aprendizagem de maquina

Foram utilizados os classificadores Random Forest (RF), Classification and
Regression Tree (CART) e Support Vector Machine (SVM), todos implementados no
GEE. O RF é o unico dos classificadores que requer a definicdo do parametro
"numberOfTrees’, que indica ao classificador o nimero de arvores de deciséo a serem
criadas. ERINJERY et al. (2018) utilizaram 10 e 100 arvores, TASSI & VIZZARI (2020)
utilizaram 50 arvores, XIE et al. (2021) otimizaram o parametro implementando uma
curva de aprendizagem que variou de 1 a 100 arvores e obtiveram um valor étimo de
71 arvores; ja para este estudo foram utilizadas 50 arvores. Os classificadores CART
e SVM nao requerem definicdes de parametros e foram utilizados em configuracao
padrdo. Para o treinamento dos classificadores foi criado um subconjunto de dados
de 70% das amostras das classes, as quais foram selecionadas aleatoriamente pelo
GEE.
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A fim de verificar o desempenho dos conjuntos de dados de sensoriamento
remoto e suas sinergias para o aumento da exatidao da classificacdo, foram formados
diferentes grupos de testes, conforme apresentado no Quadro 6.

Quadro 6: Agrupamentos de dados utilizados para comparagao de desempenho de
classificacao.

Conjunto de dados de o
Descricédo
entrada
OPT Mediana MSI Sentinel-2 com 10 camadas (B2, B3, B4,
B5, B6, B7, B8, B8A, B11 e B12)
OPT_DEM OPT + Elevacéo, Declividade e Orientag&o do terreno
OPT_SAR OPT + Mediana SAR Se{}tll_lnel-l com camadas VV e
OPT_DEM_SAR Todos os descritos acima
OPT_DEM_SAR + Métricas de textura GLCM
OPT_DEM_SAR_GLCM Contrast, IDM e Entropy das camadas medianas de
VV e VH

Fonte: o autor.

3.3.4.3 Validacao

A avaliacdo da exatiddo de classificacdo no sensoriamento remoto é importante
pois informa a capacidade do classificador utilizado de identificar os alvos desejados
em uma determinada imagem (XIE et al. 2021). O conjunto de amostras foi dividido
em treinamento e validacdo aplicando a funcdo randomColumn() do GEE, que
adiciona uma coluna ao conjunto de dados com valores continuos que variam entre 0
e 1 e divide o conjunto utilizando a propor¢ao desejada. As amostras foram divididas
em uma propor¢cdo de 70/30 para treinamento e validacdo, respectivamente. A
avaliacao de exatidao foi aplicada ao subconjunto de dados de validacéo, que avaliou
a exatidao com base na matriz de confuséo e a partir desta foram derivados a exatidao
global e o indice Kappa (SULOVA & ARSANJANI, 2021).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Classificacéo de sucessao florestal

Foram realizadas 15 classificagcbes de cobertura do solo na area de estudo
utilizando trés classificadores de aprendizagem de maquina (RF, CART e SVM) e
cinco conjuntos de dados que incluiram dados Opticos, geomorfométricos, SAR e
texturas derivadas a fim de avaliar o seu potencial individual e sinérgico para
classificacdo de estagios de sucessdo da vegetacao florestal nativa. O Quadro 7
apresenta os resultados de exatiddo global e indice kappa obtidos por cada
classificador para cada um dos grupos. As Figuras 11 a 15 apresentam uma
composicdo RGB da area de estudo para referéncia e as predi¢cdes de distribuicédo
das classes de floresta por cada classificador acompanhada de sua matriz de
confuséo, organizadas por agrupamento de dados para fins de comparagéo.

O algoritmo Random Forest apresentou as maiores exatiddes globais (93 a 97%),
independente do conjunto de dados utilizados como entrada, com o indice kappa
variando de 0,89 (dados Opticos e SAR) a 0,95 (dados opticos, SAR e
geomorfométricos). O CART atingiu valores muito proximos aos do RF, apresentando
valores idénticos de exatidao global (92,5%) exceto para o0 conjunto de dados
acrescido das camadas de textura SAR, que apresentou exatiddo ligeiramente mais
baixa (91,7%); o indice kappa variou de 0,89 a 0,91. O pior desempenho foi o da
classificacdo de dados 6pticos por SVM, resultando em 59% de exatiddo e 0,37 de
indice kappa, todavia, a sinergia de dados O6pticos, SAR e geomorfométricos
classificados por SVM atingiu 75% de exatidao, representando um aumento de 16,6%
na exatiddo e de 0,25 no indice kappa (0,62), sendo este o classificador que
apresentou as variagdes mais significativas devido a inclusdo de outras camadas de

dados.

Em relacdo aos quantitativos absolutos e relativos estimados de area por classes
de sucesséao florestal, expressos no Quadro 8, os fragmentos florestais em estagio
avangado apresentaram uma area relativa de 8,7 a 13,7% pelo RF, de 7 a 7,7% pelo
CART e de 27,4 a 61,7% pelo SVM, observando-se semelhanca entre as areas
relativas classificadas em estagio avangado por RF e CART e uma discordancia total
com o SVM, que superestimou esta classe. Ja os fragmentos florestais em estagio

meédio apresentaram uma area relativa de 11,5 a 19,5% pelo RF, de 23 a 23,6% pelo
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CART e de 0 a 11,6% pelo SVM. Considerando a sobreposicdo espectral destas
classes e a confusédo observada nas matrizes de erro das Figuras 11 a 15, a analise
do somatdrio das areas relativas classificadas como floresta (em ambos os estagios)
variou entre 25,2 e 28,3% pelo RF, 30,6 e 30,7% pelo CART e 37,1 a 61,7% pelo

SVM, indicando que o SVM superestimou as areas destas classes.

Quadro 7: Valores de exatidao global e indice Kappa atingidos por cada classificador

para cada agrupamento de dados utilizado.

SVM RF CART

Conjunto de Dados de | Exat. | Kapp. | Exat. Kapp. Exat. Kapp.
entrada

OPT 0,586 | 0,37 | 0,950 0,92 0,925 0,91
OPT_DEM 0,719 0,55 0,942 0,91 0,925 0,89
OPT_SAR 0,694 | 0,56 | 0,933 0,89 0,925 0,91
OPT_DEM_SAR 0,752 0,62 0,966 0,95 0,925 0,91
OPT_DEM_SAR_GLCM | 0,719 | 0,52 | 0,950 0,92 0,917 0,89

Fonte: o autor.

Quanto aos guantitativos relativos de area estimada para as outras classes de
uso da terra (Quadro 8), o CART apresentou as propor¢cdes de 16,3; 24,6 e 28,3%
para Agricultura, Campo e Silvicultura, respectivamente, sem apresentar variacdes
independentemente do conjunto de dados de entrada, sendo notada uma
superestimativa para a classe de Silvicultura, todavia ndo € observada confuséo entre
a silvicultura e as classes de mata nativa. J4 o0 SVM classificou de 20,5 a 33,4% como
agricultura, de 11,3 a 20,8% como campo e de 0,6 a 16% como silvicultura. O RF
variou entre 24,4% para agricultura, 28,3 e 31,6% para campo e 14,8 a 17% para
silvicultura. Por fim, percebe-se grande estabilidade nos quantitativos estimados para
a classe agua por todos os classificadores variando entre 0,05% (CART), 0,18% (RF)
e 0,22% (SVM), refletindo a pequena proporcéo desta classe na area de estudo.
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Quadro 8: Mapa de Calor (em verde os valores mais baixos, em vermelho os mais
altos por classe) de area absoluta e relativa estimada para cada classe para a area
de estudo por classificador por conjunto de dados. AC: Agricultura; CA: Campo; SC:
Silvicultura; AG: Agua; FM: Floresta em Estagio Médio; FA: Floresta em Estagio
Avancado. Areas em km2.

AC CA e AG FM FA

Area| % | Area| % | Area] % |Area|l % | Area] % | Area| %
OPT 388,4126,3]166,3]11,3] 82| 06| 2,8|0,19] o0,0| 0 [912,5|61.7
0.DEM 419,2]28,4|265,1]17,9| 54,9] 3,7 | 3.2]0,22]|176,1]11,9|559,3]37,8
0.SAR SVM [303,4]20,5|307,9]20,8[237,1]16,0] 26]0,18| 515] 3,5 |575,7]38,9
oDS 4939]33,4]268,7]182]164,2]11,1] 2.4]0,16[144,0] 9,7 [404,7]27,4
ODSGLCM 419,3]28,4|265,1]17,9| 54.2] 3,7 | 3.2]0.22]|176,1]11,9|559,2]37,8
OPT 241,6]16,3]363,5]24.6/419,0]28,3] 0,8]0,05|3455]23,4|107,8] 7,3
0.DEM 241,6]16,3|363,5]|24,6|418,9]28,3] 0,8]0,05|348,4]23,6]104,9] 7.1
0.SAR CART |241,6]16,3]363,5|24,6]419,0[28,3] 0,8]0,05]|3455]23,4]107,8] 7,3
ODS 241,6]16,3|363,5]24.61418,9]28,3] 0,8]0,05/339,8]23,0]113,4] 7,7
ODSGLCM 241,6]16,3]363,5]24.61418,9]28,3] 0,8]0,05|348,4]23,6|104,2] 7,0
OPT 412,8]27,9|444,8130,1|237,2]16,0] 2,4]0,16|223,5]15,1|157,6]10,7
0.DEM 407,5|27,6|425,1]28,8|246,5|16,7] 2,6]0,18]201,1]13,6/195,0]13,2
0.SAR RF |402,2|27,2]418,4|28,3]251,8|17.0] 2.2]|0,15]|274,2]18,5]129,5] 8,8
ODS 360,4|24,4|4456|30,1]251,8]17,0] 2,5]0,17|288,4]19,5)129,2] 8,7
ODSGLCM 417,6|28,3|467,1]131,6|218,3]14,8] 2,7]0,18]170,3]11,5]201,9]13,7

Fonte: o autor.

Para todos os conjuntos de dados utilizados, os classificadores CART e RF n&o
apresentaram confusao entre os pixels de floresta nativa e os pixels de outras classes,
o que foi apresentado apenas pelo SVM em configuracdo predefinida (Figuras 11 a
15).

O conjunto de dados que obteve os melhores resultados de exatiddo e indice
kappa foi o de dados Opticos, SAR e geomorfométricos, apontando que esta sinergia
tem potencial para classes que apresentam sobreposicao espectral. As camadas de
textura GLCM Contrast, IDM e Entropy das camadas medianas de VV e VH calculadas
a partir de uma janela deslizante de 3x3 pixels nao incorporaram os efeitos esperados

de aumento nas exatiddes.
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Figura 13: Classificacfes de estagios sucessionais por SVM, CART e RF e as
respectivas matrizes de confuséo para os dados de entrada OPT.

0 5 10 15 20km A

L 1 1 1 1

Classe
I Floresta em Estagio Médio de Regeneragao

[ Floresta em Estagio Avangado de Regeneragéo
[ outras classes

(A) Imagem de referéncia

Dados de entrada:

OPT

(B) SVM
OC|FM|FA

OC| 39| 0|24

FM| 0| O] 26

FA 0| 0] 32

(C) CART
OC|FM|FA

OoC| 63| 0] O

FM| 0] 20| 6

FA| 0] 1]31

(D) RF

OC|FM|FA

OoC| 63| 0] O

FM| 0] 23] 3

FA| 0] 3]29

Legenda Matriz de Confusao

OC: Outras Classes

(Agricultura, Campo, Silvicultura, Agua)
FM: Floresta em Estagio Médio

FA: Floresta em Estagio Avancado

Fonte: o autor
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Figura 14: Classificacbes de estagios sucessionais por SVM, CART e RF e as
respectivas matrizes de confuséo para os dados de entrada OPT_DEM

0O 5 10 15 20km

L 1 1 1 1

A

I Floresta em Estagio Médio de Regeneragéo

Classe

[ Floresta em Estagio Avangado de Regeneragao
[ Outras classes

(A) Imagem de referéncia

Dados de entrada:

OPT_DEM
(B) SVM

OC|FM |FA
OC| 53| 0] 10
FM| 4| 8|14
FA| 3| 2|27
(C) CART

OC|FM |FA
oc| 63| 0] ©
FM| 0] 21| 5
FA| 0| 3| 29
(D) RF

OC|FM]|FA
oc| 63| 0| 0
FM| 0| 22| 4
FA| 0] 3|29

Legenda Matriz de Confuséo

OC: Outras Classes

(Agricultura, Campo, Silvicultura, Agua)
FM: Floresta em Estagio Médio

FA: Floresta em Estagio Avancado

Fonte: o autor.
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Figura 15: Classificacbes de estagios sucessionais por SVM, CART e RF e as
respectivas matrizes de confuséo para os dados de entrada OPT_SAR

0O 5 10 15 20km

L 1 1 1 1

A

I Floresta em Estagio Médio de Regeneragéo

Classe

[ Floresta em Estagio Avangado de Regeneragao
[ Outras classes

(A) Imagem de referéncia

Dados de entrada:

OPT_SAR
(B) SVM

OC |FM |FA
oc| 57| 0| 6
FM| 1| 5|20
FA| 5| 0|27
(C) CART

OC|FM|FA
oc| 63| 0/ ©
FM| 0] 20| 6
FA| 0| 1| 31
(D) RF

OC|FM|FA
oc| 63| 0] ©
FM| 0| 22| 4
FA| 0| 4| 28

Legenda Matriz de Confusao

OC: Outras Classes

(Agricultura, Campo, Silvicultura, Agua)
FM: Floresta em Estagio Médio

FA: Floresta em Estagio Avancado

Fonte: o autor.
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Figura 16: Classificacbes de estagios sucessionais por SVM, CART e RF e as
respectivas matrizes de confusao para os dados de entrada OPT_DEM_SAR

0 5 10 15 20km A

Classe
I Floresta em Estagio Médio de Regeneragao

] Floresta em Estagio Avangado de Regeneragéo
[ outras classes

(A) Imagem de referéncia

Dados de entrada:
OPT_DEM_SAR

(B) SVM

OC|FM|FA

OC| 50| 1 6
FM| 3] 13| 10
FA| 6] 1| 25

(C) CART

OC|FM|FA

OC| 63| 0O 0

FM| 0] 21 5

FA|] 0] 2] 30

(D) RF

OC|FM|FA

OC| 63| 0 0

FM| 0] 24 2

FA|] 0] 2] 30

Legenda Matriz de Confuséo

OC: Outras Classes

(Agricultura, Campo, Silvicultura, Agua)
FM: Floresta em Estagio Médio

FA: Floresta em Estagio Avancado

Fonte: o autor.
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Figura 17: Classificacbes de estagios sucessionais por SVM, CART e RF e as
respectivas matrizes de confuséo para os dados de entrada OPT_DEM_SAR_GLCM
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(A) Imagem de referéncia

Dados de entrada:
OPT_DEM_SAR _GLCM

(B) SVM
OC|FM |FA
OC| 53| 1| 10
FM| 6| 8| 14
FA| 4| 2| 27
(C) CART
OC|FM|FA

OC| 63| O 0

FM| 0] 21 5

FA| 0] 3] 29

(D) RF

OC|FM|FA

OC| 63| O 0

FM| 0] 23 3

FA| 0] 3] 29

Legenda Matriz de Confuséo

OC: Outras Classes

(Agricultura, Campo, Silvicultura, Agua)
FM: Floresta em Estagio Médio

FA: Floresta em Estagio Avancado

Fonte: o autor.
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4.2 Discussoes

A diferenciacédo florestal por sensoriamento remoto € considerada por LAURIN
et al. (2013) como uma tarefa dificil devido a suavidade na transicdo entre 0s
diferentes estagios sucessionais e a sobreposi¢ao espectral destas classes.

Autores reportam que a utilizacéo de diferentes tipos de dados de sensoriamento
remoto (Opticos, SAR, indices, modelos de terreno) tendem a melhorar o desempenho
dos algoritmos, seja para classificagdo ou regressdo. Ao mapear a distribuicdo de
biomassa acima do solo FORKUOR et al. (2020) obtiveram exatiddo de 90%
realizando regressao por Random Forest, correlacionando variaveis biofisicas da
vegetacdo com séries temporais o6ticas e indices derivados fusionados a dados de
radar, totalizando 138 variaveis preditoras, reportando que os dados Gpticos superam
os dados de radar quando utilizados separadamente, todavia a complementariedade
dos dois tipos de dados aumentara a exatiddo de seus experimentos em relacao a
apenas um conjunto de dados. As camadas de dados O6pticos também sé&o
consideradas por CHEN et al. (2019) como as mais fundamentais, e destacam a maior
importancia de camadas derivadas do MDE SRTM em relacdo as camadas SAR
Sentinel-1, corroborando diversos dados obtidos neste estudo, como as grandes
exatiddes e concordancias obtidas por RF e CART apenas com os dados Opticos
Sentinel-2 bem como a melhora no desempenho SVM pela adicdo de camadas DEM
e SAR.

Em relacdo ao algoritmo SVM, é mais sensivel a qualidade dos dados de
treinamento e o baixo desempenho de classificacdo atingido por este método neste
estudo pode estar relacionado a heterogeneidade das amostras ou a presenca de
outliers, como indicado por PRATICO et al. (2021). SOTHE et al. (2017) obtiveram
exatiddo global superior a 98% utilizando SVM para classificacdo de estagios
sucessionais em Santa Catarina adotando como dados de entrada todas as bandas
Sentinel-2, indicando que a configuragcédo de parametros do classificador como o tipo
do kernel, bem como configuracbes de parametros do préprio kernel promovem o
aumento do desempenho de classificagdo. Outro fator para o desempenho mais baixo
do SVM nesta pesquisa esta relacionado ao numero de amostras de treinamento, pois
STROMANN et al. (2020) o utilizaram com configuracéo predefinida para classificacéo

de uso e cobertura da terra no GEE e geraram uma curva de aprendizagem do
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classificador, a qual revelou que classificacbes com menos de 100 amostras
resultaram em exatiddes entre 60 e 70% e um aumento gradual da exatidao até
aproximadamente 90% com 2000 amostras, indicando que o aumento do numero de
amostras de treinamento também é um fator de otimizacdo fundamental para este

classificador.

Em relacdo ao desempenho dos algoritmos de classificagdo em estudos
florestais, PRATICO et al. (2021) utilizaram RF, SVM e CART para classificar os tipos
florestais em uma regiao do Mediterraneo, obtendo exatiddes globais de 88%, 83% e

80%, respectivamente, utilizando indices espectrais e composi¢cles oOticas sazonais.

De modo comparativo a outros estudos com os mesmos classificadores RF,
CART e SVM no GEE, este trabalho apresentou desempenho semelhante ao de
SHAHARUM et al. (2020) que mapearam cultivares de 6leo de palma em regifes da
peninsula da Malasia atingindo exatidfes globais de 86,5%, 80,08% e 93.16%,
respectivamente. Apesar da exatiddo global mais alta do SVM, os autores destacam
que esse classificou amostras de 6leo de palma como “outros tipos de vegetagéao”
para uma das regides analisadas e consideraram que os algoritmos baseados em
arvores de decisédo (RF e CART) foram mais eficientes, sendo que o RF teve melhor

desempenho de maneira geral, como neste trabalho.

Neste estudo ndo se observou o proposto por HARALICK et al. (1973) e HALL-
BAYER (2017), e a inclusdo de camadas de textura ocasionou maior confusédo nas
classificagOes dos trés algoritmos, resultando em exatiddes globais mais baixas, e isto
pode estar relacionado ao tamanho da janela utilizada para o célculo destas métricas,
visto que CHEN et al. (2019) reportam que ao utilizarem uma janela de 11x11

atingiram melhores valores de correlagéo.
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5 CONCLUSOES

Neste estudo foram avaliados os potenciais de diferentes conjuntos de dados de
sensoriamento remoto e de algoritmos de aprendizagem de maquina para classificar
estagios de sucessao de floresta secundaria na Serra do Sudeste do Rio Grande do

Sul através da plataforma de computacdo em nuvem Google Earth Engine.

Os dados disponibilizados pela missdo Sentinel-2 sdo, por si sO, capazes de
fornecer informagbes para distinguir as classes propostas neste estudo com alto
desempenho pelos classificadores CART e RF. Os dados da missao Sentinel-1 bem
como os dados do MDE SRTM n&o promoveram aumento nas exatiddes globais dos
classificadores CART e RF, todavia seu uso sinérgico demonstrou potencial
ligeiramente maior para classificagdo por RF. Mesmo com apenas 270 elementos de
treinamento para todas as classes, sendo as classes de estdgio sucessional médio e
avancado com 75 e 60 amostras, respectivamente, os classificadores Random Forest
e CART obtiveram desempenho de exatidao global superior a 90%. Estes algoritmos
tém alto poder de classificagdo mesmo quando as classes alvo apresentam
sobreposicao espectral, quando o numero de amostras de treinamento € limitado e,
ainda, sao de simples utilizacdo, ndo requerendo a configuracdo de parametros
avancados, o que os torna relevantes para classificacdo de estagios de regeneracéo
da vegetacao natural. Com os resultados obtidos neste trabalho, conclui-se que a
sinergia entre dados Opticos, de radar e geomorfométricos apresentou maior
potencialidade para a classificacdo dos estagios de sucessdo médio e avancado da
Floresta Estacional Semidecidua na Serra do Sudeste do Rio Grande do Sul quando

submetidos ao classificador Random Forest.

O alastramento do coronavirus impediu a sequéncia na coleta de dados de
treinamento e validagdo. Dados SAR banda L livre ndo foram utilizados por néo haver
livre acesso ou disponibilidade no GEE. Como perspectivas futuras, o cruzamento de
dados NISAR e GEDI em plataformas de computagdo em nuvem para estimativas de

biomassa acima do solo é a area de maior interesse.
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