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Resumo: A região de transição entre Amazônia e Cerrado, especialmente no estado de Mato Grosso, é bastante 

sensível em termos ambientais por causa da elevada biodiversidade e alta produção de grãos e carne bovina. O objetivo 

deste estudo foi discriminar classes representativas de uso e cobertura de terras encontradas na região de Sinop/Mato 

Grosso com base nas imagens de radar do satélite ALOS-2/PALSAR-2. As seguintes classes temáticas foram 

consideradas: floresta primária; floresta secundária; cultura agrícola; e pastagem cultivada. As imagens foram obtidas 

nos meses de fevereiro (estação chuvosa) e setembro (estação seca) de 2016, com resolução espacial de 6,25 metros, 

polarizações HH e HV e banda L (comprimento de onda de 23 cm), as quais foram processadas pelos algoritmos de 

classificação supervisionada Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). Amostras de treinamento e de 

validação (65 amostras) foram obtidas em campo e complementadas com base nos mapas de uso e cobertura de terras 

produzidos pelos projetos MapBiomas e TerraClass Amazônia (135 amostras). Foi possível discriminar dois grupos 

de classes temáticas: floresta primária e floresta secundária; e cultura agrícola e pastagem cultivada. Apesar da 

acurácia global do RF ter sido superior ao do SVM, os dois classificadores mostraram desempenhos estatisticamente 

similares. 

Palavras-chave: Radar de Abertura Sintética. Banda L. Sensoriamento Remoto. 

 

Abstract: The transition region between Amazonia and Cerrado, especially in the Mato Grosso State, is 

environmentally sensitive because of the high levels of biodiversity and high grain and cattle beef productions. The 

objective of this study was to discriminate representative land use and land cover (LULC) classes found in the 

Sinop/Mato Grosso region based on the ALOS-2/PALSAR-2 satellite images. The following thematic classes were 

considered: primary forest, secondary forest, croplands, and cultivated pasturelands. The scenes were obtained in 

February (rainy season) and September (dry season) of 2017, with spatial resolution of 6.25 m, HH and HV 

polarizations, and L-band (wavelength of 23 cm) and processed by the Random Forest (RF) and Support Vector 

Machine (SVM) classifiers. Training and validation samples were obtained in the field (65 samples) and 

complemented based on the LULC maps produced by the MapBiomas and TerraClass projects (135 samples). It was 

possible to discriminate two groups of thematic classes: primary forest and secondary forest; and croplands and 

pasturelands. Although the overall accuracy of RF was higher than that from SVM, both classifiers presented 

statistically similar performances. 

Keywords: Synthetic Aperture Radar. L-Band. Remote Sensing.  
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1 INTRODUÇÃO  
 

O estado de Mato Grosso, com uma área de aproximadamente 903 mil km2, é coberto pelo bioma 

Amazônia na porção norte (54% da área total do estado), Cerrado na porção central (40%) e Pantanal na porção 

sul (6%) (IBGE, 2004). Cerrado e Pantanal são considerados hotspots para conservação da biodiversidade 

(MYERS et al., 2000), enquanto o bioma Amazônia é considerado área selvagem, isto é, região com mais de 

1 milhão de hectares, mais da 70% da área preservada e densidade populacional inferior a 5 habitantes por km2 

(MITTERMEIER et al., 2003). Segundo o atual Código Florestal Brasileiro (Lei Federal no. 12.651 de 25 de 

maio de 2012), imóveis rurais situados em áreas de florestas da Amazônia Legal devem manter 80% da 

propriedade rural com cobertura de vegetação nativa. Os imóveis localizados em área de Cerrado no estado de 

Mato Grosso devem manter 35% do imóvel com vegetação nativa, enquanto os localizados em outras áreas do 

País devem preservar 20%. Além disso, áreas consideradas como de preservação permanente, tais como as 

áreas ao longo das drenagens ou ao redor das nascentes, também devem permanecer com cobertura vegetal 

natural (SOARES-FILHO et al., 2014). Ao longo das drenagens, as faixas de preservação variam de 30 m para 

cursos d´água com menos de 10 m de largura a 500 m para cursos d´água com mais de 600 m de largura. Ao 

redor das nascentes, a área de preservação engloba um raio mínimo de 50 m. 

Apesar dessas restrições no uso de terras no estado de Mato Grosso e no estabelecimento de um acordo 

entre produtores, sociedade civil e governo federal para inibir o avanço da soja na Amazônia em áreas de 

floresta nativa, conhecido como Moratória da Soja (GIBBS et al., 2015; KASTENS et al., 2017; GOLLNOW 

et al., 2018; SILVA JÚNIOR; LIMA, 2018), são encontrados 9,7 milhões de hectares de culturas agrícolas 

anuais e 19,0 milhões de hectares de pastagens cultivadas nesse estado, o que corresponde a 17% da área total 

de culturas agrícolas anuais e de pastagens cultivadas encontradas no País (IBGE, 2017a). O estado do Mato 

Grosso é o principal produtor de soja e carne bovina do Brasil, respondendo por 27% da produção nacional de 

soja e por 14% do total de bovinos (IBGE, 2017b, c). Os setes municípios com as maiores áreas de culturas 

anuais (Sorriso, Nova Mutum, Campo Novo do Parecis, Sapezal, Querência, Nova Ubiratã e Diamantino) 

localizam-se na região central do estado, mais especificamente, na região de transição entre os biomas 

Amazônia e Cerrado. 

Dentro desse contexto, o estado de Mato Grosso, em especial, a região de transição Amazônia/Cerrado, 

merece uma atenção especial em termos de monitoramento da dinâmica de uso e cobertura de terras, pois ela 

se constitui em uma frente de expansão agrícola para o interior da Amazônia brasileira, por exemplo, para as 

regiões de Novo Progresso e Santarém no estado do Pará, localizadas ao longo da rodovia federal BR-163, 

também conhecida como rodovia Cuiabá-Santarém. Estudos anteriores sobre o monitoramento de uso e 

cobertura de terras envolvendo corte raso e discriminação de tipos de culturas agrícolas anuais ou de 

identificação de áreas com degradação florestal por corte seletivo no estado de Mato Grosso têm sido 

conduzidos principalmente com base na análise de imagens ópticas dos satélites da série Landsat (e.g., 

SHIMABUKURO et al., 2014; MÜLLER et al., 2016; MÜLLER; GRIFFITHS; HOSTERT, 2016; ZHU et al., 

2016; GRIFFITHS; JAKIMOW; HOSTERT, 2018) e do sensor Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) (e.g., ARVOR et al., 2011; MACEDO et al., 2012; VICTORIA et al., 2012; 

BROWN et al., 2013; PICOLI et al., 2018). 

Devido à cobertura persistente de nuvens sobre a região amazônica (ASNER, 2001; MARTINS et al., 

2018), muitos autores têm utilizado imagens obtidas por radar para fins de monitoramento ambiental e 

identificação de atividades antrópicas nessa região. Além da capacidade de imageamento independentemente 

da presença de nuvens, as imagens de radar fornecem informações de natureza geométrica e dielétrica baseadas 

em diferenças na rugosidade do terreno, estrutura da vegetação e conteúdo de água no solo e nas plantas. Tais 

informações são complementares às obtidas por sensores ópticos, que são baseadas principalmente em 

composição química dos elementos constituintes dos solos, rochas e plantas (SANO; MENESES; ALMEIDA, 

2019). 

Uma variedade de estudos utilizando imagens de radar tem sido realizada para detectar áreas 

desmatadas na Amazônia (e.g., ALMEIDA-FILHO et al., 2005, 2009; ABOUD NETA; FREITAS; DUTRA, 

2010; PEREIRA et al., 2016; CARREIRAS et al., 2017; PÔSSA et al., 2018; WATANABE et al., 2018; 

WIEDERKEHR et al., 2019; PULELLA et al., 2020). Essa ênfase é decorrente, por exemplo, da grande 
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preocupação em monitorar o desmatamento na Amazônia durante a estação chuvosa. Dados de indicativos de 

desmatamento da Amazônia Legal produzidos pelo sistema JICA-JAXA Forest Early Warning System in the 

Tropics (JJ-FAST, 2019) no período de maio a dezembro de 2018 apontam que a maior parte do desmatamento 

na Amazônia ocorre durante o período chuvoso: 898 e 1.056 áreas de desmatamento detectadas em novembro 

e dezembro – estação chuvosa –, respectivamente, contra 492 e 408 áreas detectadas em agosto e setembro – 

estação seca. Na estação seca, definida entre os meses de abril a setembro, predominam as atividades de queima 

de galhos e troncos deixados no terreno durante o processo de corte raso na estação chuvosa. 

Atualmente, sistemas orbitais de radar operam nos comprimentos de onda denominados de bandas X 

(comprimento de onda em torno de 3 cm), C (em torno de 5 cm) e L (em torno de 23 cm). Exemplos de satélites 

que operam na banda X são o COSMO SkyMED da Itália e o TanDEM-X da Alemanha, na banda C são o 

RADARSAT-2 do Canadá e o Sentinel-1 da Agência Espacial Europeia (ESA) e na banda L são o ALOS-2 

do Japão e o SAOCOM da Argentina. Para identificar mudanças de cobertura vegetal em áreas florestais, as 

imagens obtidas na banda L apresentam um potencial maior por causa da maior capacidade de penetração da 

radiação incidente no dossel vegetal e nos solos (WOODHOUSE et al., 2012; LAPINI et al., 2020). 

O objetivo deste estudo é analisar o potencial das imagens obtidas pelo satélite japonês Advanced Land 

Observing Satellite Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar (ALOS-2/PALSAR-2) para 

discriminar classes de uso e cobertura de terras de uma região de transição entre os biomas Amazônia e Cerrado 

localizada no estado de Mato Grosso. Essa região localiza-se próximo à sede do município mato-grossense de 

Sinop e próximo à rodovia BR-163, onde predominam as florestas estacionais semideciduais, culturas 

agrícolas de sequeiro, notadamente, soja, milho e algodão, e pastagens cultivadas, além de vegetação 

secundária, em menor proporção. O material básico deste estudo foram as imagens de radar do satélite ALOS-

2/PALSAR-2, das estações seca e chuvosa, obtidas no modo de imageamento StripMap, com resolução 

espacial de 6 metros e polarizações HH e HV. Essas imagens foram processadas pelos classificadores Random 

Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). 

Além desta seção introdutória, o artigo apresenta detalhamento da área de estudo na Seção 2 e uma 

descrição dos materiais básicos e da abordagem metodológica na Seção 3. Os resultados são apresentados e 

discutidos na Seção 4, com inclusão do resultado da classificação supervisionada pelo método do SVM e uma 

análise de acurácia baseada em matriz de confusão, enquanto as principais conclusões são mostradas na Seção 

5. 

 

2 ÁREA DE ESTUDO 
 

A área de estudo selecionada possui uma extensão aproximada de 9.135 km2 e engloba, total ou 

parcialmente, nove municípios da microrregião mato-grossense de Sinop: Cláudia, Feliz Natal, Itaúba, 

Marcelândia, Nova Santa Helena, Santa Carmem, Sinop, União do Sul e Vera (Figura 1). Essa microrregião 

faz parte das áreas de influência da rodovia BR-163, que por sua vez fez parte do projeto estratégico para 

ocupação do Centro-Oeste e da Amazônia (ALENCAR et al., 2011). Trata-se de uma região com economia 

baseada no agronegócio, com fazendas de gado e monoculturas de soja, milho e algodão e retirada ilegal de 

madeiras nobres. 

De acordo com os dados do projeto RADAMBRASIL (IBGE, 2018), a vegetação predominante da 

região é a floresta estacional semidecidual submontana. Conforme a classificação climática de Köppen-Geiger 

(KÖPPEN, 1936), o clima da região é tropical monçônico (Am), isto é, clima quente e úmido, com temperatura 

média anual de 24°, com baixa precipitação entre os meses de maio a setembro (precipitação mínima mensal 

de 0 mm) e maior precipitação nos meses restantes (precipitação máxima mensal de 370 mm). 
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Figura 1 – Localização da área de estudo no estado de Mato Grosso (A) e na microrregião de Sinop (B). Recorte de 

imagem (C) corresponde à composição colorida RGB das bandas 6, 5 e 4 do satélite Landsat-8/OLI, obtida em 25 de 

agosto de 2016. 

 
Fonte: Os autores (2021). 

 

3 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

3.1 Imagens do satélite ALOS-2/PALSAR-2 
 

Foram obtidas, no âmbito da Iniciativa Kyoto & Carbono da Agência de Exploração Aeroespacial do 

Japão (JAXA) (ROSENQVIST et al., 2010), dois conjuntos de imagens do satélite ALOS-2/PALSAR-2 de 12 

de fevereiro de 2016 e 23 de setembro de 2016, centrados nos municípios mato-grossenses de Cláudia e Sinop. 

Esse satélite corresponde ao segundo satélite da série ALOS e foi lançado em 24 de maio de 2014 para 

assegurar continuidade na obtenção de dados de radar de abertura sintética na banda L (ROSENQVIST et al., 

2014). 

O primeiro satélite operava com periodicidade de 46 dias e com três modos de imageamento: 

polarimétrico, fino e ScanSAR. A periodicidade do ALOS-2 foi mantida em 46 dias, porém, houve melhora 

nas resoluções espaciais dos modos de imageamento, em relação ao satélite predecessor: polarimétrico passou 

de 30 m para 3 m; o modo fino passou de 10 m ou 20 m para 3 m, 6 m ou 10 m; e o ScanSAR passou de uma 

única opção de 100 m para duas opções, 60 m ou 100 m. 

As imagens foram obtidas no modo StripMap (polarizações HH e HV, resolução espacial de 6,25 m e 

faixa de imageamento de 70 km), com nível de processamento 1.1, ângulo de incidência médio de 34,3º no 

centro da imagem, resolução radiométrica de 16 bits  e formato CEOS. As precipitações acumuladas de 10 

dias anteriores à obtenção das imagens foram de 21 mm e 72 mm em fevereiro e setembro, respectivamente, 

segundo dados da estação meteorológica automática de Sinop/MT (AGRITEMPO, 2018). 
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3.2 Abordagem metodológica 
 

A Figura 2 mostra o fluxograma das principais etapas de trabalho deste estudo, compostas basicamente 

por: a) seleção de cenas das estações seca e chuvosa; b) pré-processamento das cenas; c) aquisição de amostras 

de treinamento e validação; d) análise exploratória de dados baseado na análise de boxplots; e) classificação 

supervisionada de imagens; e f) análise de acurácia dos resultados da classificação. 

O pré-processamento das cenas foi realizada no programa Sentinel Application Platform (SNAP) da 

ESA e envolveu as etapas de calibração radiométrica, filtragem multilook, filtragem do ruído speckle, 

conversão de unidade linear para retroespalhamento (decibéis, dB) e ortorretificação por meio do modelo 

digital de elevação Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) de 30 m de resolução espacial. As cenas foram 

projetadas para o sistema de projeção Universal Transversa de Mercator (UTM), fuso 21S e datum WGS84. 

Para reduzir o ruído speckle, foram testados os filtros espaciais Lee, Frost, Gamma e Kuan, com 

diferentes janelas móveis (3 x 3, 5 x 5 e 7 x 7). O que apresentou o melhor resultado visual em termos de 

preservação da textura e dos contornos dos alvos foi o filtro adaptativo Gamma Map com janela de 3 x 3. Os 

filtros adaptativos atuam no sentido de minimizar a variância dos coeficientes de retroespalhamento dos pixels 

localizados em regiões homogêneas enquanto preserva as bordas entre diferentes feições presentes nas cenas.  

 

Figura 2 – Fluxograma das principais etapas deste estudo. 

 
Fonte: Os autores (2021). 

 

 Em seguida, foram realizadas as operações matemáticas de multiplicação e divisão de 

polarizações, gerando-se os produtos HH*HV e HH/HV. As imagens obtidas na polarização HH são mais 

sensíveis do que as obtidas na polarização HV à rugosidade do terreno, por exemplo, aos troncos e galhos 

deixados no terreno logo após um evento de desmatamento (WATANABE et al., 2018). Ainda de acordo com 

esses últimos autores, a polarização HV é mais sensível ao dossel florestal do que a polarização HH. Com isso, 

as imagens resultantes da multiplicação ou divisão entre essas duas polarizações podem realçar melhor os alvos 
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que possuem diferentes rugosidades no terreno, em relação às polarizações individuais. Foi gerado ainda o 

Índice de Retroespalhamento por Diferença Normalizada (NDBI - Normalized Difference Backscatter Index), 

que corresponde a um índice normalizado derivado dos retroespalhamentos nas polarizações horizontal (HH) 

e vertical (HV) (Equação 1) (ALMEIDA FILHO et al., 2009; GARCIA et al., 2018). Quanto maior a densidade 

do dossel vegetal, maior será o NDBI. 

 

𝑁𝐷𝐵𝐼 =
𝜎𝐻𝐻
0 − 𝜎𝐻𝑉

0

𝜎𝐻𝐻
0 + 𝜎𝐻𝑉

0  (1) 

 

Pesquisas de campo foram conduzidas no período de 24 a 29 de outubro de 2016 para identificar as 

classes de uso e cobertura de terras mais representativas da área de estudo. Foram visitados 65 pontos 

amostrais, identificando-se as seguintes classes: floresta primária, principalmente floresta estacional 

semidecidual; floresta secundária, em estágio intermediário ou avançado de regeneração; cultura agrícola de 

sequeiro, notadamente soja, milho e algodão; e pastagem cultivada, notadamente pela espécie exótica 

Brachiaria. Para cada ponto, foram obtidas as coordenadas geográficas com um receptor GPS Garmin Etrex 

de navegação, além de registro fotográfico panorâmico com uma câmera digital Canon SX50 HS.  

Os pontos amostrais obtidos em campo foram complementados com 135 pontos adicionais, 

selecionados por meio de consulta aos resultados dos Projetos TerraClass Amazônia (ALMEIDA et al., 2016) 

e MapBiomas (MAPBIOMAS, 2019) para fazer parte das áreas de treinamento para a etapa posterior de 

classificação supervisionada (Tabela 1). Um conjunto de 41 pontos de floresta secundária foram selecionados 

do Projeto TerraClass Amazônia, enquanto um total de 32, 18 e 44 pontos de floresta primária, cultura agrícola 

e pastagem cultivada, respectivamente, foram selecionados do Projeto MaBiomas. As classes desses pontos 

complementares foram confirmadas por meio de inspeção visual de séries temporais do sensor MODIS 

convertidos para índices de vegetação realçado (EVI), disponíveis no sistema visualizador de imagens SatVeg 

- Embrapa Informática Agropecuária (EMBRAPA, 2020). 

 

Tabela 1 – Número de pontos de amostragem para treinamento e validação dos classificadores supervisionados Random 

Forest e Support Vector Machine. Do conjunto de 200 pontos, foram sorteados 120 pontos para treinamento. Os 80 

pontos restantes foram utilizados para análise da acurácia dos resultados da classificação. 
Classe Inspeção de Campo Dados auxiliares (Projeto TerraClass Amazônia e Projeto MapBiomas) 

Floresta primária 18 32 

Floresta secundária 9 41 

Cultura agrícola 6 44 

Pastagem cultivada 32 18 

Total 65 135 

Fonte: Os autores (2021). 
 

Os pontos amostrais foram expandidos para áreas regulares com tamanho de 60 m x 60 m de modo 

que cada amostra fosse composta por pelo menos 100 pixels em cada cena do ALOS-2/PALSAR-2. Do total 

de 200 pontos amostrais, foram sorteados 120 pontos para treinamento, enquanto os 80 pontos restantes foram 

utilizados para análise da acurácia dos resultados das classificações. 

Para as análises estatísticas, foram obtidas as médias aritméticas simples de cada conjunto de 120 

amostras de treinamento nas imagens HH, HV, HH*HV, HH/HV e NDBI de fevereiro e setembro de 2016, 

gerando-se, em seguida, os gráficos de boxplots. 

As cenas foram classificadas com base nos classificadores SVM e RF, disponíveis no programa ENVI 

5.3 e SNAP 6.0, respectivamente. Ambos os classificadores são comumente utilizados em estudos envolvendo 

imagens de radar na Amazônia (LI et al., 2012; MASCARO et al., 2014; PAVANELLI et al., 2018). No método 

SVM (CORTES; VAPNIK, 1995), o classificador é treinado para encontrar o hiperplano de separação ótimo 

por meio da minimização do limite superior do erro de classificação (ADAM et al., 2014; MOREIRA et al., 

2014). Para este trabalho, após testes empíricos, foi adotada a função Kernel de base radial com parâmetro 

Gamma = 1, parâmetro de penalidade C = 100 e parâmetro Classification Probability Threshold (CTP) = 0. O 

RF foi proposto por Breiman (2001) para melhorar o desempenho dos classificadores conhecidos como árvores 
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de decisão por meio da combinação de várias árvores. Cada árvore contribui com um único voto e a 

classificação final é determinada pelo maior número de votos dados por cada árvore da floresta (SOTHE et al., 

2017). Após testes realizados, os números de amostras e árvores foram de 5.000 e 10, respectivamente.  

As acurácias das classificações foram analisadas com base na exatidão global e nas matrizes de 

confusão (BRITES; SOARES; RIBEIRO, 1996). A partir das amostras de treinamento e de validação e áreas 

ocupadas por cada classe temática nos resultados das classificações pelos métodos do SVM e RF, foram 

obtidos os intervalos de confiança com 95% de probabilidade das respectivas acurácias globais, conforme 

metodologia proposta por Olofsson et al. (2014) e implementado no pacote estatístico R (R Core Team, 2019). 

 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

Na Figura 3, são mostrados os valores de  relativos às polarizações HH e HV referentes às quatro 

classes de uso e cobertura de terras da área de estudo. Valores médios de retroespalhamento das florestas 

primária e secundária para a polarização HH foram superiores aos da polarização HV, independentemente da 

estação climática: -7,42 dB e -12,03 dB para a floresta primária nas polarizações HH e HV, respectivamente; 

e de -7,53 dB e -12,45 dB para a floresta secundária nas polarizações HH e HV, respectivamente. Esses valores 

são bastante próximos aos obtidos, por exemplo, por Aboud Neta (2009) e Almeida Filho et al. (2009). 

Os valores mais baixos de retroespalhamento na polarização HV já eram esperados, pois, nas 

polarizações cruzadas, o retroespalhamento é derivado principalmente do espalhamento volumétrico múltiplo 

no interior dos dosséis, atenuando o retorno da radiação para a antena do radar (LEWIS; HENDERSON, 1998). 

Já na polarização paralela HH, predomina o espalhamento superficial no topo do dossel ou na superfície dos 

solos, resultando em um retorno relativamente mais alto do sinal retroespalhado pelas folhas, troncos, galhos 

e solos. Por causa dos menores níveis de biomassa das áreas ocupadas com culturas agrícolas e pastagens 

cultivadas, os valores de retroespalhamento foram menores em relação aos das florestas primária e secundária: 

-15,20 dB e -25,07 dB para a cultura agrícola nas polarizações HH e HV; e -14,81 dB e -22,39 dB para a 

pastagem cultivada nas polarizações HH e HV, respectivamente. 

Os coeficientes de retroespalhamento entre floresta primária e floresta secundária não apresentaram 

muita discrepância. O mesmo padrão também foi observado para as classes culturas agrícola e pastagem 

cultivada. A precipitação acumulada de 21 mm e 72 mm nos 10 dias anteriores às passagens de satélite em 

fevereiro e setembro pode ter reduzido a capacidade de discriminação de alvos, por causa do aumento no 

conteúdo de água nos solos e no dossel vegetal, conforme constatado por Garcia et al. (2018) em cinco áreas 

de estudo localizadas em dois biomas distintos nos Estados Unidos. No entanto, diferenças significativas foram 

encontradas entre as classes de cobertura vegetal natural (florestas primária e secundária) e antrópica (culturas 

agrícolas e pastagens cultivadas), independentemente da polarização ou do mês do ano. 

Os desempenhos das imagens resultantes da álgebra de mapas para discriminar as quatro classes de 

uso e cobertura de terras da área de estudo podem ser observados na Figura 4. A imagem resultante da 

multiplicação das polarizações (HH*HV) apresentou padrão similar de discriminação mostrado anteriormente 

na Figura 3. No entanto, baseado na inspeção visual das amplitudes das barras, percebe-se que houve uma 

piora na discriminação desses quatro alvos tanto para a razão HH/HV como para o NDBI.  

Embora os resultados deste estudo indiquem que as imagens NDBI não melhoram o potencial de 

discriminar diferentes classes de uso e cobertura de terras da área de estudo, esse índice é importante para 

discriminar áreas onde os desmatamentos são relativamente recentes, isto é, quando a superfície do terreno 

ainda contém restos de galhos e troncos de árvores e arbustos, causando aumento significativo do 

retroespalhamento na polarização HH, decorrente do aumento na rugosidade do terreno (ALMEIDA FILHO 

et al., 2009). De acordo com Watanabe et al. (2018), o aumento nos valores de retroespalhamento é 

significativamente menor na polarização cruzada HV. Da mesma forma, a divisão de polarizações HH/HV 

parece ser indicada para detecção de desmatamentos recentes. De fato, a JAXA tem utilizado essa divisão, 

juntamente com as polarizações HH e HV, para identificar desmatamentos recentes em 77 países tropicais com 

coberta florestal (JJ-FAST, 2019). 
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Figura 3 – Boxplots das classes de uso e cobertura de terras da área de estudo (floresta primária, floresta secundária, 

cultura agrícola e pastagem cultivada) envolvendo as polarizações HH e HV dos meses de fevereiro de 2016 e setembro 

de 2016. Bases inferior e superior dos retângulos representam o primeiro e o terceiro quartil, enquanto a linha horizontal 

dentro do retângulo representa o segundo quartil (mediana). Barras horizontais acima e abaixo dos retângulos 

representam valor máximo e mínimo. Símbolo X representa a média, enquanto círculos representam valores anômalos 

(outliers). 

  

  

 
Fonte: Os autores (2021). 
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Figura 4 – Boxplots das classes de uso e cobertura de terras da área de estudo (floresta primária, floresta secundária, 

cultura agrícola e pastagem cultivada) envolvendo as álgebras de mapas HH*HH, HH/HH e Normalized Difference 

Backscattering Index (NDBI) dos meses de fevereiro de 2016 e setembro de 2016. 

  

  

 
 

 
Fonte: Os autores (2021). 

 

A partir das análises estatísticas acima apresentadas, concluiu-se que as cenas que apresentaram os 

melhores resultados foram HH, HV e HH*HV. As mesmas foram consideradas na etapa subsequente de 

classificação de imagens. Foram selecionadas as cenas de fevereiro por apresentarem menor dispersão de 

valores de retroespalhamento, conforme mostrado nos boxplots. 

Na Figura 5, é apresentado o resultado da classificação pelo algoritmo SVM. Como já era esperado, 

houve grande confusão na classificação entre floresta primária e floresta secundária. Em nenhum ponto da 

imagem foi possível fazer uma separação satisfatória entre essas classes. Prado et al. (2010) também 

reportaram dificuldade de separar floresta primária de floresta degradada, especialmente na polarização HH 

do satélite Japanese Earth Resources Satellite (JERS-1) (banda L). Já as classes de cultura agrícola e pastagem 

apresentaram uma diferenciação ligeiramente superior, podendo-se observar melhor individualização dessas 

duas classes, conforme ilustrado nos dois recortes ampliados da Figura 5. 

A exatidão global da classificação SVM foi de 65%, com correspondente intervalo de confiança a 95% 

de probabilidade de 11% (Tabela 2). A classe floresta secundária apresentou os maiores valores de erro de 

comissão e omissão, com 55% e 57,1% respectivamente. A classe que apresentou o menor erro de omissão e 

comissão foi a pastagem cultivada. 
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Figura 5 – Resultado da classificação supervisionada pelo algoritmo Support Vector Machine, baseada nas polarizações 

HH, HV e HH*HV do mês de fevereiro de 2016. 

 
Fonte: Os autores (2021). 

 

Tabela 2 – Matriz de confusão do classificador Support Vector Machine (SVM) envolvendo as polarizações HH, HV e 

HH*HV de fevereiro de 2016. %EO = porcentagem de erro de omissão; % EC = porcentagem de erro de comissão. 

Exatidão global = 65%  Intervalo de confiança = 11%. 
Classe Floresta 

primária 

Floresta 

secundária 

Cultura 

agrícola 

Pastagem 

cultivada 
Total % EO % EC 

Floresta primária 14 11 1 0 19 26,3 30,0 

Floresta secundária 6 9 0 2 21 57,1 55,0 

Cultura agrícola 0 0 14 3 21 33,3 30,0 

Pastagem cultivada 0 0 5 15 19 21,1 25,0 

Total 20 20 20 20 80   

Fonte: Os autores (2021). 
 

A classificação resultante do emprego do algoritmo RF é apresentada na Figura 6. Visualmente, é 

possível perceber que as classes floresta primária e floresta secundária apresentaram maior confusão do que a 

encontrada pelo classificador SVM. Em contrapartida, as classes cultura agrícola e pastagem cultivada 

apresentaram uma ligeira melhora na diferenciação. A exatidão global da classificação pelo método RF foi de 

74%, com correspondente intervalo de confiança a 95% de probabilidade de 9% (Tabela 3). As classes que 

apresentaram os maiores erros de omissão foram floresta primária e floresta secundária, com 34,6% e 27,4%, 

respectivamente. O maior erro de comissão foi encontrado na floresta secundária, com porcentagem de 40%. 

As classes cultura agrícola e pastagem apresentaram erros de omissão e comissão inferiores a 30%.  

Na Tabela 4, são mostrados os cálculos de áreas ocupadas por floresta primária, floresta secundária, 

pastagem cultivada e cultura agrícola na área de estudo, obtidos pelos classificadores SVM e RF. As duas 

classes predominantes foram floresta primária e floresta secundária, vindo a seguir, as culturas agrícolas.  
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Figura 6 – Resultado da classificação supervisionada pelo algoritmo Random Forest, polarizações HH, HV e HH*HV 

do mês de fevereiro de 2016. 

 
Fonte: Os autores (2021). 

 

Tabela 3 – Matriz de confusão do classificador Random Forest (RF) envolvendo as polarizações HH, HV e HH*HV de 

fevereiro de 2016. %EO = porcentagem de erro de omissão; % EC = porcentagem de erro de comissão; Exatidão global 

= 74%; Intervalo de confiança = 9%. 
Classe Floresta 

primária 

Floresta 

secundária 

Cultura 

agrícola 

Pastagem 

cultivada 
Total % EO % EC 

Floresta primária 17 8 1 0 26 34,6 15,0 

Floresta secundária 3 12 0 2 17 27,4 40,0 

Cultura agrícola 0 0 15 3 18 16,6 25,0 

Pastagem cultivada 0 0 4 15 19 21,1 25,0 

Total 20 20 20 20 80   

Fonte: Os autores (2021). 
 

Tabela 4 – Áreas ocupadas por floresta primária, floresta secundária, cultura agrícola e pastagem cultivada na região de 

estudo, estimadas pelos classificadores Support Vector Machine e Random Forest. 
Classe Área (ha) 

Support Vector Machine Random Forest 

Floresta primária 358.430 357.408 

Floresta secundária 255.125 268.624 

Cultura agrícola 167.482 170.830 

Pastagem cultivada 110.171 110.498 

Total 891.208 907.360 

Fonte: Os autores (2021). 
 

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Este estudo mostrou que é possível discriminar dois grupos de classes de uso e cobertura de terras na 

região de transição Amazônia/Cerrado no estado de Mato Grosso a partir de análise de imagens de radar do 

satélite ALOS-2 PALSAR-2 com dupla polarização: floresta primária e floresta secundária; e cultura agrícola 

e pastagem cultivada. Não houve interferência acentuada da sazonalidade climática no processo de 

retroespalhamento das imagens obtidas nas estações seca e chuvosa, provavelmente devido à ocorrência de 

chuvas nos 10 dias anteriores às datas de passagem do satélite.  Apesar da acurácia global do RF ter sido 

superior à do SVM, o desempenho dos dois classificadores foram estatisticamente similares. 
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Recomenda-se que esse estudo tenha prosseguimento incorporando técnicas mais complexas de 

processamento digital de imagens de radar, tais como as técnicas de decomposição de alvos propostas, por 

exemplo, por Cloude e Pottier (1996) e Yamaguchi et al. (2005). Essas técnicas consideram o mecanismo de 

retroespalhamento como um somatório de elementos dispersores independentes, associando-se, a cada um 

desses elementos, um mecanismo físico de espalhamento (CLOUDE; POTTIER, 1996). 
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