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Abstract. This study aims to analyze the potential of thearathta acquired by the R99B/SAR sensor (L-band
and HH and HV polarizations) to identify represéint vegetation cover classes and to discriminate
representative selective logged areas in the southart of Para State, Brazil. It was analyzed tao$enine
scenes obtained as part of the mission conduct€cBNSIPAM and identified as the Mission of TerraMeio

in 2006. This mission was realized in three pantglifferent moments. Promising results were shotwe&AR
data for discriminating between natural and antggpetic vegetation covers as well as between Hatura
vegetation of Amazonia biome from phytophysiognamié other biomes. It was not possible to discraten
primary and secondary vegetation covers or amopgfdhest covers located in riverstreams, lowlandd a
highlands. The radar imagery also showed poor tes$nlterms of identification of selective loggerkas,
mainly because of 3-year time lag between fieldjiog activities and airplane data acquisition. Awotfactor
that may have contributed to the weak performaridheimage segmentation of the R99B-SAR data Wwas t
use of the PROSAR software, which was conceivedlltw rapid processing of large amounts of R99B-SAR
raw data in operational systems such as MS Windows™

Palavras-chave:remote sensing, selective logging, Amazonia, séms@nto remoto, corte seletivo.

1. Introducéo

No Brasil, a maioria das florestas nativas tem sixjolorada de maneira predatodria, sem
considerar os principios do manejo ou da produg¢dtestada. A exploracdo convencional
conhecida como corte raso € o tipo de pratica agmddominante nas areas sob atividade
madeireira na Amazobnia, sendo caracterizada pékn de@ planejamento, onde estradas e
patios de estocagem seguem uma rota tortuosa danges 0s cipds ndo sao cortados antes
da exploracdo e as arvores sédo derrubadas semn seghum plano de manejo (Johns et al.,
1996; Vidal et al., 1997; Holmes et al., 2002), samdo grande impacto na floresta. No
entanto, uma outra forma de exploracao florestalrte seletivo, vem tendo destaque cada
vez maior entre os cientistas, ambientalistas edames de decisdo que atuam na Amazonia.
Segundo Scolforo (1997), o corte seletivo corredpoma um conjunto de tratamentos
silviculturais baseado na producdo sustentada epgumite a retirada seletiva de arvores
produtivas (floresta balanceada). Entretanto, o spi®bserva na Amazbnia é que o corte
seletivo aumenta consideravelmente a vulnerab#idial floresta ao fogo, pois quando este
entra na floresta, ele deixa clareiras, aumentargacde combustivel e seca o sub-bosque,
elevando o risco de futuras queimadas e da compegeaadacao da floresta (Fearnside,
2005). Além disso, como o sistema de producao negjminda é centrado no corte seletivo de
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espécies, ocorre um gradual empobrecimento dasfioeetalvez a extingdo das espécies mais
intensivamente exploradas (Barbosa et al., 2001).

O método tradicional de interpretacdo visual tedo sitilizado por varios autores para
detectar e delinear areas de corte raso, ou sems aom exploracéo tradicional de madeira a
partir de dados multitemporais do satélite Landsat(Stone e Lefebvre, 1998; Santos et al.,
2001; Asner et al., 2002). Isto é possivel porgseaeas afetadas pela exploracdo sao
facilmente identifichAveis uma vez que a diferengabiomassa entre a area florestal e onde
ocorreu o corte raso é significativa. Por outrm|a@teas com exploracao seletiva apresentam
dificuldades em sua identificacdo. Isto se devéatmde que as areas de exploragcédo seletiva
sdo compostas de uma combinacédo heterogénea detalgocomo copas de arvores intactas,
copas danificadas, vegetacdo secundaria, vegedacsith-bosque e matéria seca exposta, que
apresentam um padrao de resposta espectral setecdigaielas de outras classes presentes na
paisagem sendo analisada (Stone e Lefebvre, 198@ickirdi et al., 2001).

Algumas pesquisas tém sido conduzidas para desemvétnicas de classificacdo digital
com o objetivo de aumentar a exatiddo do mapeam@mtdreas florestais afetadas por
atividades de corte seletivo. Alguns estudos apsian métodos de deteccdo automatica de
areas afetadas pela extracdo seletiva, principéémeara identificacdo de patios de
estocagem, tém sido aplicados no mapeamento e nibonamnento de exploracdo madeireira
(Souza e Barreto, 2000; Matricardi et al., 2001 nkdoo et al., 2003). Souza Jr. et al. (2005)
estudaram o uso de um indice baseado em imaged®-fra NDFI Normalized Difference
Fraction Index) para mapeamento de areas de corte seletivo. @pnégte indice € baseado
em dados do Landsat, cujo uso € limitado pela totzessazonal de nuvens nas areas de
interesse, cobertura temporal limitada a uma frecjaépré-determinada e degradacgéo e
eventuais descontinuidades do Landsat.

De acordo com Monteiro (2005), os modelos de mastgpectral representam um método
automatico promissor para detectar feicbes e impata exploracdo madeireira nas florestas
da Amazobnia. Esta técnica permite realcar, nasemmge satélite, patios e estradas (Souza
Jr. e Barreto, 2000; Santos et al., 2002; Monteiral., 2003), além de estimar a area afetada
e niveis de degradacéo florestal pela exploracéet(ql., 2002; Souza Jr. et al., 2003; Asner
et al., 2003). Outro método com potencial para mitocamento € a segmentacdo multi-
resolucdo e classificacdo orientada-a-objeto. Estaica foi desenvolvida para suprir as
limitacbes das técnicas tradicionais de classifioage imagens, baseadas em meétodos de
classificagéo por pixel. A classificacdo orientadabjeto ndo considera apenas a informacao
espectral, mas também as informacdes espaciattextoal dos objetos, determinadas através
de padrdes locais na imagem por um grupo de pixalshos (Monteiro, 2005).

Além das dificuldades de identificar corte seletiwa sensoriamento remoto, soma-se a
dificuldade de obtencdo de imagens Opticas senrttwhale nuvens. Nas imagens de radar, a
influéncia dos fatores climaticos ndo é significatiou seja, a perda de informacao por causa
da presenca de nuvens nao interfere na obtencdmagens. Tais caracteristicas mostram-se
de grande aplicabilidade em regiGes tropicais @mahesores opticos sofrem grande restricdo
devido a alta probabilidade de ocorréncia de nuyasser et al., 2001; Dutra et al., 1999). O
Brasil € um dos poucos paises que possuem um samEdransportado com capacidade de
multipla polarizacdo. Tal sensor é conhecido cor®BRSAR, onde R99B é a plataforma ou
a aeronave da Forca Aérea Brasileira que transpastmsor de radar de abertura sintética e
gue opera nas bandas X (comprimento de onda em @& cm) e L (comprimento de onda
de aproximadamente 23 cm). Este sistema foi codoeadmn proveito da missao do Sistema de
Protecdo da Amazonia (SIPAM) e é operado pelo §a&drdo do 6Grupo de Aviagdo (2°/6°
GAVv) e permite imageamentos em quatro polarizagéadsanda L (HH, VV, HV e VH), uma
polarizagédo na banda X (HH) e em trés resolucgescess (Souza Filho, 2004): 3 metros, 6
metros e 18 metros. O objetivo geral do trabalhtsisbe em avaliar o desempenho de dados
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do sensor R99B-SAR (polarizagbes HH e HV) pararuisoar classes de cobertura vegetal e
identificar areas com exploracéo seletiva na regidao Para.

2. Metodologia

A area de estudo compreende os segmentos 49, 5655@6, 67, 81, 82 e 83 de uma
missdo realizada pelo Centro Gestor e Operacionadbl®AM em uma regido conhecida
como Terra do Meio e encontra-se situada entreragtlides 49° 42' 00" W e 48° 16’ 00" W
e entre as latitudes 01° 54’ 00” S e 5° 51’ O0ES§a regido localiza-se basicamente no sul do
Estado do Para e engloba parte dos seguintes miosicS40 Pedro da Agua Branca no
Estado do Maranhdo; Dom Eliseu, Sdo Domingos dgusia, Maraba, Baido, Itupiranga,
Tucurui, Novo Repartimento, Brejo Grande do Aragudilova Ipixuna, Sao Jodo do
Araguaia, Bom Jesus do Tocantins, Ipixuna do PBadandia, Rondon do Para, Cameta,
Jacunda, Mocajuba, Abel Figueiredo, Moju, Goianédia Para, Eldorado dos Carajas,
Limoeiro do Ajuru, Paragominas, Tomé-Acu, PalestioaPara, Breu Branco, Abaetetuba,
Igarapé-Miri, Acard no Estado do Para; e Sdo Sideasto Tocantins, Araguatins e
Esperantina, no Estado do Tocantins.

As imagens de radar aerotransportado foram obgdas3 de abril de 2006, com os
seguintes parametros: direcao de voo: norte-sidripacdes: HH e HV; e resolucéo espacial:
18 metros. Os segmentos utilizados passaram pas tasl etapas de pré-processamento no
Centro Téecnico Operacional do CENSIPAM em Manaus/@IO Manaus/AM), incluindo
0 padréo de correcdo de antena e o georreferemdi@anpara o sistema de coordenadas
geogréficas (latitude e longitude) e datum WGSBfdes, etl., 2007).

Utilizando-se 0 mapa de vegetacéo elaborado peailituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE, 1988), foram selecionadas asldsses de vegetacdo mais representativas
da area de estudo (Tabela 1). Em seguida, foramidkes 10 regides de interesse (ROI) para
cada classe e para cada segmento. Todas as rdgidesresse possuiram formato retangular,
porém, com dimensdes variadas. A localizacdo desti8es em cada classe de cobertura
vegetal foi definida visualmente na tela do comgotade forma a se situarem em areas
representativas da classe vegetal em questéo romflustrada na Figura 1.

Tabela 1. Classes representativas de coberturéaveigearea de estudo.

Sigla Descricao

Ap Pecuaria (pastagens)

Da Floresta Ombréfila Densa Aluvial

Dae Floresta Ombrofila Densa Aluvial Dossel Emetgen

Db Floresta Ombrofila Densa Aluvial Terras Baixas

Dbe Floresta Ombroéfila Densa Aluvial Terras Baixas [2bss
Emergente

Ds Floresta Ombréfila Densa Submontana

Dse Floresta Ombrofila Densa Submontana Dossel gemts
Lgs Campinarana Gramineo Lenhosa sem Palmeiras
Sas Savana Arborizada sem Mata de Galeria

Spf Savana Parque com Floresta de Galeria

Vsp Vegetacdo Secundaria com palmeiras

Vss Vegetacdo Secundéaria sem palmeiras

Apo6s a aquisicdo dos ROIs, utilizou-se a ferramedptanalise estatistica para a extracédo
dos valores digitais médios em cada ROI e para patiizacdo selecionada. Os valores
digitais extraidos das diferentes classes de aobertegetal foram analisados de forma
hierarquica, da seguinte forma: cobertura natusakebertura antropica; vegetacao primaria
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vs. vegetacao secundaria; floresta primaria vendgbes florestais de outros biomas; classes
de formacdes florestais do bioma da Amazonia.

Segmento 65 e Regides de Interesse

45°48'0" A5°45'0"y AG42'0" A539'0"W

Legenda

A0S - Area de Pastagem
Segmento 65
RGB

ABeaB 0w ABAZ W 442 0W 46°39/0"
| AR

‘L [ Green: Band_2
2500 1260 @ 2500 5,000 7.500 10.000 I e Pt

™ o ™ e—— — —— VR

Figura 1. Exemplo de localizacdo de duas regidestdeesse no segmento 65 sobre a classe
Pastagem (pecuéria). A cena corresponde a compasidrida RGB envolvendo as
polarizacbes HH, HV e HH.

Finalmente, com relacdo a analise da imagem cote sefetivo, 0 segmento 65 que
correspondia a areas com corte seletivo for ideatb visualmente no monitor de
computador, com suporte de dados da literaturaudBst distintos em uma mesma area
experimental (Fazenda Cauaxi, Paragominas/PA) ifdiemam, em épocas diferentes, areas
de corte seletivo, realizados por trabalhos de Ashal. (2004) e Souza Jr. (2005) na mesma
area de estudo. Para se conseguir a deteccaoadeoanecorte seletivo, foi utilizada a técnica
de segmentacdo por crescimento de regifes. Nasigde a imagem € particionada em
regibes que devem corresponder as areas de imteslasaplicacdo, através da selecdo de
indices de similaridade e area de proximidade dgslsg (INPE, 2004). Em todas as
segmentacdes, foram utilizados os limiares de 89 gmilaridade e de 10 para area.

3. Resultados e Discusséo

Os diagramas de dispersao da Figura 2 mostramen@al das imagens do R99B-SAR
para identificar desmatamento na AmazoOnia. As aesdsopizadas tendem a apresentar
valores digitais mais baixos em relacdo a areasaiaf principalmente para a polarizacao
cruzada HV. O corte raso, caracterizado pela remmggase completa da cobertura vegetal
natural, provocou uma acentuada diminuicéo tansovatores de biomassa como nos indices
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de rugosidade. Conseqiientemente, a energia redtbadp em areas desmatadas é menor em
relacéo as areas florestadas.
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Figura 2. Grafico de dispersdo mostrando a sepigade espectral entre as classes de
vegetacdo. (a) cobertura natural vs. coberturapict; (b) floresta priméaria vs. formacgdes
vegetais tipicas de outros biomas; (c) florestarofita densa aluvial vs. floresta ombréfila
densa aluvial de terras baixas vs. floresta ombrdénsa submontana; e (d) floresta primaria
vS. vegetacao secundaria.

N&o foi possivel separar as classes primaria endéda de coberturas vegetais,
contrariando varios estudos da literatura que raosta possibilidade de tal separacao
(exemplo, Lucas et al., 2000; Carreiras et al. 620Bntretanto, separacao entre as formacdes
florestais do bioma da Amazdnia (Floresta Ombrdiansa Aluvial, Floresta Ombrofila
Densa Dossel Emergente, Floresta Ombréfila Densavidll Terras Baixas, Floresta
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Ombréfila Densa Terras Baixas Dossel Emergenteaesia Ombréfila Densa Submontana,
Floresta Ombrdéfila Densa Submontana Dossel Emarenas formacdes vegetais tipicas de
outros biomas (Campinarana Gramineo Lenhosa semelas$, Savana Arborizada sem Mata
de Galeria, Savana Arborizada sem Mata de Galem@gtrou ser bastante evidente nas
imagens do R99B-SAR utilizadas neste trabalho.

Com relacédo ao corte seletivo, apos o processoedgmentacao por crescimento de
regibes através dmftware SPRING 4.3.3, ndo foi possivel obter a separagdatos. Estes
resultados se repetiram em todas as cenas daeiesstudio e contradiz com os obtidos por et
al. (2005) que segmentaram imagens orbitais dtitegaponés JERS-1/SAR, com resultados
promissores. Desta forma, foi possivel apenasifdmmtas areas com corte seletivo através
de uma andlise visual e baseado em estudos aage(kigura 3).

L
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il AR nit‘

e |
1999RIL .43{‘ Ue g

zmmml.i:P e Conlret iy

Corte Seletivo

(b)

! Corte Raso

L Corte Raso

Figura 3. Analise visual da érea de estudo (Faz&wlaxi, Paragominas/PA) com corte
seletivo. (a) Areas de exploracio madeireira cociveal (CL) e seletiva (RIL) mapeadas
por Asner et al. (2004) por meio de imagens LandsitAreas de exploracdo madeireira
convencional e seletiva mapeadas por Souza Jr.(@085) por meio de imagens Landsat; e

(c) Imagem do sensor R99B-SAR mostrando dificulddelédentificacdo de areas com corte
seletiva

7510



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 7505-7512.

4. Conclusdes

Em relacdo a segmentacédo, a grande diferenca emgesho entre estes dois sensores
de radar (R99B/SAR e JERS-1/SAR) podem ter sidequadas pelas variagbes distintas nos
angulos de incidéncia minimo (alcance proximo) eima (alcance distante). No R99B-
SAR, a variacdo neste angulo é de aproximadam@&ngeadis (Andrade e Santa Rosa, 2005),
enquanto no JERS-1/SAR, essa diferenca era deu6 gL, 1992). Variacbes muito
grandes neste angulo dificultam o estabelecimeatpadirdes de interpretacdo e de medidas
estatisticas na imagem em questao.

Um outro fator que pode ter influenciado no fracesempenho da segmentacédo de
imagens do R99B-SAR foi o uso doftware PROSAR, o qual foi concebido para permitir o
processamento relativamente rapido dos dados brdtnsR99B-SAR em sistemas
operacionais do tipo MS Windows™, possibilitandssian, a geracao de grandes quantidades
de imagens em tempo adequado. Assim sendo, recarseneim trabalhos futuros, avaliar o
desempenho de um outsoftware denominado de GSP, também desenvolvido para marces
dados do R99B-SAR.
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