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Resumo: O presente artigo tem o objetivo de contribuir metodologicamente para o mapeamento de corpos hidricos, alvos bastante
especificos que demandam critérios minuciosos para sua correta classificagéo, devido a sua dinamica. Assim, o estudo se concentra na
identificagao e cartografia de corpos hidricos no estado do Rio de Janeiro, utilizando técnicas de sensoriamento remoto multitemporal em
imagens de Radar. Como metodologia de pesquisa foi utilizado algoritmo de aprendizado de maquina na plataforma Google Earth Engine,
em imagens de Sentinel 1 — banda C, para a identificagdo dos alvos. Foi utilizada uma série temporal mensal de imagens de radar, sendo
possivel testar suas potencialidades na identificagdo desses objetos. Como resultados obteve-se a classificagdo e quantificagdo das
coberturas de agua do estado do Rio de Janeiro, considerando os 12 meses do ano de 2018. O resultado permitiu identificar a espacialidade
dos corpos hidricos, nos diferentes periodos do ano, sem a interferéncia atmosférica, o que corresponde a um diferencial metodoldgico na
tentativa de mapear a dindmica anual da inundagéo. A validagdo do mapeamento apontou um excelente indice Kappa (0,93), destacando
a potencialidade do uso de imagens de radar para mapeamento de corpos hidricos.

Palavras-chave: Imagem de Radar; Sensoriamento Remoto; Aprendizado de Maquina; Google Earth Engine, Agua.

IDENTIFICATION OF WATER BODIES IN SENTINEL-1 RADAR TIME SERIES

Abstract: This article aims to address the study carried out for the identification and cartography of water bodies in the state of Rio de
Janeiro, using multitemporal remote sensing techniques in Radar images. It's aims to contribute methodologically to the mapping of water
bodies and wetlands, very specific targets that require detailed criteria for their correct classification, due to their dynamics. As a research
methodology, machine learning algorithms were used on the Google Earth Engine platform, adopting Sentinel 1 — C-band images to identify
these objects. A monthly time series of radar images was used, making it possible to test their potential in identifying these objects. As a
result, the classification and quantification of the natural coverage of the state of Rio de Janeiro was obtained, considering the 12 months
of the year 2018. The result allowed identifying the spatiality of the water bodies, in the different periods of the year, without atmospheric
interference, which corresponds to a methodological difference in the attempt to map the annual flood dynamics. Mapping validation
showed an excellent Kappa index (0,93), highlighting the potential of using radar images for mapping water bodies.

Keywords: Radar Image; Remote sensing; Machine Learning; Google Earth Engine, Water.

IDENTIFICACION DE MASAS DE AGUA EN SERIE TEMPORAL DE RADAR SENTINEL-1

Resumen: Este articulo tiene como objetivo abordar el estudio realizado para la identificacion y cartografia de cuerpos hidricos en el estado
de Rio de Janeiro, utilizando técnicas de teledeteccion multitemporal en imagenes Radar. Esta investigacion pretende contribuir
metodolégicamente al mapeo de cuerpos de agua y humedales, que constituyen coberturas muy especificas y que requieren criterios
detallados para su correcta clasificacion, debido a su dindmica. Como metodologia de investigacion se utilizaron algoritmos de aprendizaje
de maquina en la plataforma Google Earth Engine, en imagenes Sentinel 1 — banda C para identificar estos objetos. Se utilizd una serie
temporal mensual de imdgenes de radar, lo que permitié probar su potencial en la identificacion de estas coberturas. Como resultado, se
obtuvo la clasificacién y cuantificacion de la cobertura natural del estado de Rio de Janeiro, considerando los 12 meses del afio 2018. El
resultado permitié identificar la espacialidad de los cuerpos de agua, en los diferentes periodos del afio, sin interferencia atmosférica, lo que
corresponde a un avance metodoldgico en el intento de mapear la dinamica de crecidas anuales. La validacion del mapeo mostré un
excelente indice Kappa (0,93), lo que destaca el potencial del uso de imagenes de radar para mapear cuerpos de agua.

Palabras clave: Imagen Radar; Deteccidn remota; Aprendizaje automatico; Google Earth Engine, Agua.

Introdugdo

Atualmente, os avancos tecnoldgicos tém extrema importancia para a propria transformacao
da ciéncia geografica e outras areas das ditas ciéncias naturais. De acordo com Fitz (2008), o estudo
do espaco geografico e de seus aspectos ambientais pressupbem uma série de conhecimentos e
informacdes que podem ser rapidamente trabalhados com as novas tecnologias.

No campo das geociéncias, essas novas tecnologias podem ser entendidas como as
geotecnologias, as quais trazem significativos avancos no desenvolvimento de pesquisas, em
planejamento e gestdo, manejo e em tantos outros aspectos relacionados a estrutura do espaco
geografico (FITZ, 2008). Mencionando aqui alguns exemplos que sdo englobados pelas
geotecnologias, temos as imagens obtidas através de sensoriamento remoto, e 0s sistemas de
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informacao geografica, os chamados SIGs. Todos muito utilizados no que tange os estudos
ambientais.

De acordo com Silva e Pestana (2020), o sensoriamento remoto permitiu que diversas areas do
conhecimento avangassem em suas investigacdes, como por exemplo no monitoramento da
dindmica da superficie terrestre, auxiliando estudos ambientais em diferentes escalas.

Para Vicens et al. (2019), os diversos dados obtidos por sensoriamento remoto da superficie
terrestre e 0o aumento naresolucdo dos sensores tém incrementado a incorporacgao de novas técnicas
de mapeamento através de processamento digital de imagens e ferramentas de analise espacial em
ambiente GIS.

Para Guo et al. (2017), os dados de sensoriamento remoto por satélite fornecem uma
ferramenta eficaz e eficiente para detectar areas de corpos d'agua e extensdo de inundagao em uma
grande area.

A agua, em toda sua forma, cobre cerca de 74% da superficie terrestre. Esse recurso natural
existe em varios estados na Terra, que incluem agua doce, agua salgada, agua em estado gasoso,
chuva, neve e gelo (JENSEN, 2009). Apesar dos corpos hidricos estarem presentes em diversas areas
da superficie terrestre, esse recurso natural, muita das vezes ¢ invisibilizado e ignorado por parte das
entidades gestoras e até mesmo pela sociedade em geral, a exemplo, sendo suprimidos e
degradados por processos de aterramento, retilinizagao e pressao urbana, sendo sua gestao feita de
maneira irresponsavel e prejudicial a natureza e aos seres humanos.

De acordo com Barbosa et al. (2019), a agua é vital para o desenvolvimento socioecondmico,
assim como para o bem-estar dos seres humanos. Entretanto, devido as pressdes antropicas, 0s
sistemas aquaticos estao em grande vulnerabilidade, e sdo sensiveis as mudangas ambientais e
climaticas. Consideramos entdao como um passo muito importante o mapeamento dos corpos
hidricos no estado do Rio de Janeiro, sendo possivel obter prognosticos para uma melhor gestao
desses ambientes e apoiar, em etapas posteriores, na identificagdo dos wetlands, quais permeiam os
corpos hidricos.

A Convengdo Ramsar (2013) define os wetlands como dreas cobertas com &gua, sejam naturais
ou artificiais, permanentes ou temporarias, estagnadas ou em funcionamento, frescas, doce ou
salgadas. No Brasil, os wetlands sao definidos como ecossistemas na interface entre ambientes
terrestres e aquaticos, continentais ou costeiros, naturais ou artificiais, permanente ou
periodicamente inundados ou com solos encharcados, com as aguas podem ser doces, salobras ou
salgadas, com comunidades de plantas e animais adaptados a sua dindmica hidrica (BRASIL, 2015).
Nesse sentido, podemos associar 0s wetlands aos corpos hidricos, tendo em vista sua dindmica de
inundacao sazonal, podendo este ser mapeado como corpos hidricos em periodos mais Umidos.

Dessa maneira, um estudo que visa investigar o melhor método de classificagao das areas de
corpos hidricos, numa perspectiva de analise multitemporal de sua evolugéo, no recorte espacial do
Estado do Rio de Janeiro, pode nos levar principalmente a uma solucao replicavel em outras areas,
auxiliando no desenvolvimento de estudos sobre essas zonas alagaveis.

Se tratando de um importante aporte metodoldgico para mapeamentos e diagnoésticos de
variaveis na superficie terrestre, temos as imagens de radar. O radar é considerado como um
importante tipo de dado para este trabalho, devido a disponibilidade de suas séries mensais de
imagens, pois a obtencao de séries mensais de dados de sensores o6ticos € muito prejudicada por
causa da cobertura de nuvens.

De acordo com Jensen (2009), os sensores remotos ativos como o radar, geram sua propria
energia que é transmitida do sensor para a superficie do terreno (e tem poucas interferéncias

atmosféricas), interage com o terreno produzindo um retroespalhamento da energia, e é registrada
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pelo receptor do sensor remoto. Ainda, € importante ressaltar que o RADAR entre 0s sistemas ativos,
é 0 mais amplamente utilizado para estudos dos recursos naturais da Terra (JENSEN, 2009). O radar
também pode ser considerado como um sensor de radiofrequéncia, que permite a derivagao de
informacgdes sobre caracteristicas fisicas, como geometria e forma dos alvos. Ainda, os radares
possuem a capacidade de prover imagens de altissima resolugao espacial, de modo a independer de
condigbes atmosféricas (PARADELLA, 2005).

E importante ressaltar que séries temporais de imagens de satélite tornam possivel a avaliacdo
de fatores de risco e de potencial presentes em ambientes naturais, como o0s corpos hidricos, visando
uma adequacao de uso, exploragdo, conservagdo, mitigacdo e priorizagdo de respostas (JUNIOR,
2018).

Essa pesquisa possui relevancia metodologica, tendo em vista a realizagdo de classificagao
temporal mensal, 0 que se configura como maiores chances de obtencao de resultados que auxiliem
no entendimento da variagdo desses corpos hidricos sazonalmente, sendo possivel determinar,
através da amplitude maxima desses corpos hidricos, periodos de maior e menor inundagao.

De maneira também relevante nesta pesquisa, temos a utilizagao do algoritmo de classificagao
Random Forest em séries temporais. Esse algoritmo de classificacdo € um dos mais utilizados para
classificacao de uso e cobertura da Terra usando dados de Sensoriamento Remoto, possuindo maior
precisao do que outros classificadores e uma otimizagdo da velocidade de processamento
selecionando varidveis importantes (PHAN et al. 2020).

E importante destacar o expressivo avanco do aprendizado de maquina no que tange ao
Sensoriamento Remoto. Sabendo que o aprendizado de maquina é advindo da inteligéncia artificial
(IA), e de acordo com Mahesh (2020), o aprendizado de maquina é utilizado para ensinar as maquinas
ou computadores a lidar com os dados de maneira mais eficiente, sendo o objetivo dele a
aprendizagem com os dados. E importante dizer que ele cada vez mais tem proporcionado variadas
possibilidades nos avangos geotecnoldgicos. Ferreira et al (2020), diz que em diversos estudos tém
sido atrelados ao aprendizado de maquina e a analise de séries temporais para melhorar o
desempenho nos mapeamentos de uso e cobertura.

De acordo com Noi e Kappas (2018), os métodos de classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto séo diversos e variam entre algoritmos ndo supervisionados a algoritmos
supervisionados parameétricos e algoritmos de aprendizado de maquina, como redes neurais, k-
vizinhos mais préximos, arvores de decisdo, maquinas de vetor, florestas aleatérias (Random Forest)
(NOI e KAPPAS, 2018).

A presente pesquisa também chama atencéo para a utilizagdo de uma plataforma popular no
ambito das geotecnologias, como o uso de programacgao para mapeamento de sistemas terrestres.
A plataforma Google Earth Engine (GEE), que é baseada em nuvem para processamento
computacional de dados geoespaciais em grande escala (GOOGLE, 2022).

A drea de estudo (Figura 1), corresponde ao estado do Rio de Janeiro como um todo, com
aproximadamente 43.750,45 km2. Apesar da abundancia de corpos hidricos e wetlands de grande
diversidade na regido hidrografica do Baixo Paraiba do Sul (RH-1X), outras regides como a da Baia de
Guanabara (RH-V) e a dos Lagos de Sdo Jodo (RH-VI), também é necessario considerar os corpos
hidricos alocados em regides mais interioranas.
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Figura 1 - Mapa de localizacdo da area de estudos — Estado do Rio de Janeiro
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Fonte: Os autores (2022).

O objetivo da presente pesquisa € contribuir metodologicamente no mapeamento da
sazonalidade da agua, através de uma analise do desempenho de classificagao, utilizando série
temporal de imagens de radar e algoritmo de aprendizado de maquina (Machine Learning).

Pesquisas sobre sistemas terrestres dindmicos ndo sdo benéficos apenas a comunidade
académica e cientifica, mas sao relevantes também para a sociedade em geral, tornando acessivel o
conhecimento dos seus resultados, trazendo informagdes da dindmica que ocorre em determinados
espacos, sendo estes fatores importantes para a gestao, preservagcao e compreensao de areas ainda
pouco estudadas.
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Metodologia

Este trabalho seguiu as etapas metodoldgicas ilustradas na Figura 2.

Figura 2 - Fluxograma metodoldgico
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Fonte: Os autores (2022).

Preparacao dos Dados

Para a preparacao e formulacao dos dados a serem utilizados foi realizada a busca e avaliagéo
dos dados pluviométricos para todo o Estado do Rio de Janeiro, para que fosse definido o ano-base
da classificacdo. Essa busca foi feita no Google Earth Engine, através de um script que levanta dados
do Climate Hazards Group InfraRed Precipitation Whit Stations (CHIRPS), que de acordo com Rabelo
et al (2022), é um produto de precipitacdo baseado em satélite em grade de longo prazo.

E importante ressaltar que com o avanco tecnoldgico no campo do Sensoriamento Remoto, a
obtencado de dados pluviométricos por satélite se tornou uma alternativa bastante acessivel e com
tempo de obtenc¢ao reduzido, otimizando a aquisi¢ao de determinados dados de chuva e mais, sendo
possivel obter esses dados de areas onde existem indisponibilidade de estagdes in situ.

Os dados pluviométricos foram coletados em um periodo de cinco anos, mais especificamente
entre o0 ano de 2017 e 2021 (Grafico 1) para que fossem avaliados os anos mais Umidos e menos
umidos, se tratando do Rio de Janeiro. Sendo assim, esses dados foram baixados em formato CSV,
a partir de um script para obtencao destes dados do sensor descrito anteriormente, e trabalhados no
software Microsoft Excel do pacote Office 365. Como resultado das analises estatisticas realizadas
no software Excel 365, chegou-se ao resultado de que o ano de 2018, foi um dos mais Umidos dos
ultimos cinco anos (1.452,15 mm), sendo o que melhor atendeu aos objetivos desta pesquisa. Sendo
assim, 2018 foi definido como o ano base para empregar a metodologia deste trabalho (Grafico 1).
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Grafico 1 - Gréfico de pluviometria (em mm) do estado do Rio de Janeiro entre os anos de 2011 e 2021
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Fonte: CHIRPS

Se tratando especificamente do ano de 2018, € possivel a visualizagdo da distribuicdo mensal
das precipitacdes (Gréfico 2). Dentre os doze meses do ano de 2018, podemos verificar através do
grafico que os primeiros trés meses do ano foram os mais chuvosos, sendo o0 més de fevereiro com
o maior indice de pluviosidade (273,69 mm), sendo ent&do usado, dentro do ano de 2018, como o més
base, para a etapa metodoldgica de classificagdo deste trabalho.

Grafico 2 - Gréfico de pluviometria (em mm) ano de 2018
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A escolha do ano mais umido esta associada a possibilidade de mapear a agua em sua maior
amplitude espacial, considerando seu dinamismo sazonal. Ou seja, 0 ano mais Umido nos permite
mapear a agua até o seu limite maximo em extensdo de alagamento, identificando melhor a sua
dinamica temporal.

Ainda dentro da etapa de preparagao dos dados, foi realizado o levantamento das imagens de
Radar SAR do satélite Sentinel-1, banda C, para a respectiva area de estudo. Essas imagens ja se
encontram disponivel no acervo do Google Earth Engine, sendo implementado um script para a
visualizacdo dessas imagens. E importante mencionar que o Radar de Abertura Sintética (SAR),
pPOSSUi uma vantagem porque opera em comprimentos de onda que ndo s&o impedidos por nuvens
ou por falta de iluminacao, podendo entédo obter dados sobre um local tanto de dia ou de noite, sob
diversas condi¢des climaticas. Ainda, o Sentinel 1, C-SAR, propicia monitoramento confiavel e
repetido de uma vasta area (ESA, 2022).

Sendo assim, a opgéao pela utilizagdo das imagens de Radar e ndo imagens multiespectrais se
deu por um viés metodoldgico, porque uma importante caracteristica do método de imageamento
por Radar é o fato de que a sua aquisicdo de dados € quase que independe das condigbes da
atmosfera, facilitando sua aplicagédo em areas onde a cobertura de nuvens é constante, ou ainda
adquirindo informacgdes da superficie terrestre durante periodos de intensa precipitacéo.

Também na etapa de preparacao e aquisicao dos dados, foi realizada a coleta de amostras no
software Google Earth Pro, das classes de agua, solo exposto, afloramento rochoso, pastagem,
agricultura, areas urbanas, floresta, areia, mangue, restinga, eucalipto e wetlands, utilizadas
posteriormente no processo de classificagdo por Machine Learning através do algoritmo de
classificagao Random Forest. A importancia de obtencao de distintas classes de uso e cobertura da
Terra, se da no sentido de que as classes possuem diferentes respostas e fazem o papel de auxiliar
o classificador na diferenciacéo do que seja corpos hidricos ou nao.

Finalizando a etapa de preparacao dos dados para a metodologia deste trabalho, foi realizado
um trabalho de campo para o estado do Rio de Janeiro. A realizacdo do trabalho de campo teve como
objetivo um melhor reconhecimento da area de estudos, a coleta de amostras por GPS e a obtencao
de fotografias georreferenciadas, quais serdo utilizadas em etapas posteriores desta pesquisa.

Classificagao da série temporal

Na etapa de classificacdo da pesquisa, foi adotado o aprendizado de maquina como principal
técnica. O aprendizado de maquina (Machine Learning), se configura como programas
computacionais capazes de aprender por si s6s, fazendo uso de um aglomerado de dados que
representam experiéncias passadas. Sendo assim, temos como exemplos de aprendizado de
maquina: classificagdo e agrupamento de dados, assim como previsdes de séries temporais (CERRI
e CARVALHO, 2017).

Os métodos de aprendizado de maquina sdo bastante amplos, e abrangem algoritmos simples
de vizinhos mais proximos a métodos mais complexos como conjuntos de arvores de decisdo. De
acordo com Chasmer et al. (2020), esses algoritmos s&o comumente classificadores
supervisionados, que dependem de um conjunto de dados de referéncia ou treinamento para
aprender.

Para Paiva et al (2020), nos ultimos anos os algoritmos de aprendizado de maquina para
classificar o uso e cobertura do solo tem sido essencial para criar modelos que permitam um

mapeamento automatizado e recorrente. No ambito dessa pesquisa foi utilizado o classificador
8



IDENTIFICAGAO DE CORPOS HIDRICOS
EM SERIE TEMPORAL DE RADAR SENTINEL-1

Random Forest (Florestas Aleatdrias), que se trata de uma dada combinagéo de preditores de arvores,
onde cada arvore vai depender dos valores de um vetor de forma aleatéria, amostrado
independentemente e com a mesma distribuigdo para todas as arvores da floresta (BREIMAN, 2007).

De acordo com Pal (2005), o algoritmo de classificagdo Random Forest é um dos mais usados
em classificacbes de uso e cobertura da terra, ja que possui configuracdes mais simples e
capacidade de obtencdo de boa acuracia. Foram entdo adotadas cerca de 3.298 amostras das
classes representativas da area de estudos, e apos alguns testes, foram utilizadas 500 arvores de
decisdo para aumentar a possibilidade de classificagao do algoritmo.

Foram utilizadas as imagens de Radar Sentinel-1A, banda C, com resolugao espacial de 10
metros. Esse satélite beneficia diversos servigos, como o monitoramento de florestas, agua, solo e
agricultura.

No caso do Sentinel-1, a imagem gerada é correspondente ao sistema SAR e suas principais
aplicacdes sdo para monitorizagdo de gelo e ambientes polares, monitoragdo de movimentos da
superficie terrestre e cartografia de florestas, agua, solo e agricultura. Os sistemas SAR séo
considerados como uma implementacao especifica dos sistemas RADAR que faz uso do movimento
da plataforma e processamento especializado de sinal para a geracdo de imagens de alta resolucdo
(ESA, 2022).

O SAR do satélite Sentinel-1 opera em quatro modos de aquisi¢do (Figura 3): mapa de tiras
(SM), Faixa ampla interferométrica (IW), Faixa extra-larga (EV) e modo de onda (WV). Entretanto, os
principais modos livres de conflito sdo IW sobre terra e WV sobre mar aberto. O modo IW € o modo
de aquisigao padrdo em Terra (ESA, 2022).

Cada cena é formada por uma composicao de trés observagoes sobre o solo. A jungao das trés
cenas a) b) ¢) produz uma imagem de 250 km, com resolucéo no terreno de 5 x 20 metros (SERVELLO
etal. 2015).

Figura 3 - Modos de aquisigao das missdes Sentinel 1
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Se tratando das polarizacdes das imagens de radar, Andrade et al. (2007), diz que diversos
radares séo projetados para que transmitam a radiacdao de microondas polarizada horizontalmente
e verticalmente. Uma onda eletromagnética transmitida em ambas as polarizagdes vai resultar em
uma onda retroespalhada com variedades de polarizagdes (ANDRADE et al, 2007).

Ainda de acordo com Andrade et al. (2007) podem existir quatro formas de combinagdes de
polarizagdes tanto transmitidas como recebidas: HH — recepcéo e transmissao horizontal; VV —
recepgao e transmisséao vertical, HV — transmissao horizontal e recepgao vertical, VH — transmissao
vertical e recepcao horizontal.

As combinacdes de polarizagdes dos sistemas radar também pode ser classificadas em:
polarizacao simples — HH ou VV; polarizagao dupla — HH e HV, VV e VH ou HH e VV; polarizacdo
quadrupla — HH, VV, HV e VH; e completamente polarimétrico — HH, VV, HV, VH, mais a fase relativa
entre estas polarizagdes, componente importante de um radar polarimétrico (ANDRADE et al, 2007).

E importante ressaltar que o satélite Sentinel-1, operado na banda C, tem a capacidade de
operar nos modos de dupla polarizagdo (HH-HV ou VV-VH) e polarizac&o Unica (HH ou VV) (SARAIVA,
2015). O modo mais comum em superficies continentais é a Interferometric Wide (IW), que é
adquirido na polarizagao VV e VH (figura 4).

Figura 4 - Imagens de Radar, Sentinel T — SAR.

. *‘ / . g A 'V - ; i ‘
VH - Transmisséo Vertical e Recepgéo Horizontal V'V - Transmissdo e Recepgéo Vertical
Fonte: Google Earth Engine

A classificagao foi feita para cada um dos 12 meses do ano de 2018, buscando-se identificar a
amplitude espacial dos corpos hidricos.

A execucgao da classificacao se deu através do script de classificagcdo adaptado para imagens
de Radar no Google Earth Engine (GEE). O GEE é acessado e controlado por meio de uma Interface de
Programagao de Aplicagdo (API, sigla em inglés) acessivel via navegadores web em um Ambiente de
Desenvolvimento Interativo (IDE, sigla em inglés), que permite a prototipagem répida e a visualizagéo
dos resultados, sem a necessidade do usuario ser um especialista em desenvolvimento de aplicativos
ou programagéao web (CARVALHO et al, 2021).

Na plataforma GEE o front-end é bastante acessivel e de facil utilizagao, fornecendo dados
interativos e a possibilidade de desenvolvimento de algoritimos. Qualquer usuario da plataforma pode
adicionar e selecionar seus proprios dados e colegdes, fazendo uso do recurso da nuvem do Google
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para realizar e armazenar todo o processamento. Essa plataforma permite com que diversos
cientistas e pesquisadores, assim como usuarios comuns, consigam minerar uma grande quantidade
de dados para detecgao de mudancgas, mapeamentos de tendéncias e quantificacao de recursos na
superficie terrestre (KUMAR E MUTANGA, 2019).

Destaca-se que a classificagdo realizada no Google Earth Engine foi a classificagdo
denominada de pixel a pixel. A classificagao denominada de Pixel em Pixel funciona através da
utilizacado, apenas, da informagao espectral de cada pixel com o objetivo de encontrar regides
homogéneas. Ainda, se torna relevante dizer que esses classificadores podem ser distintos em
métodos estatisticos (utilizando regras da teoria de probabilidade) e deterministicos (que nédo farao
uso da probabilidade) (INPE, 2021).

A maioria dos classificadores trabalham por meio da execugao da classificagdo por pixel, que
fara uso somente da informagao espectral de cada pixel para que se possa encontrar regides
homogéneas, a partir de medidas de distancias ou de probabilidades de um pixel ser pertencente a
uma classe especifica (MENEZES et al, 2012).

A primeira parte da classificacdo ocorreu de maneira binaria: agua x ndo agua. Para isso, todas
as classes de ndo agua foram agrupadas como 0, sendo as classes corpos hidricos agrupados como
1. Para tanto, foram adotados no script métricas das bandas do Sentinel-1 — banda C, considerando
meédia, mediana, desvio padrao e percentis da banda VV e VH. Ressalta-se que foram geradas
métricas para todas as imagens do ano de 2018, considerando a data de inicio e fim de cada més
daquele ano.

Cabe destacar que essa primeira classificacao foi realizada para 0 més mais umido, que
segundo os dados do CHIRPS, mencionados anteriormente, se trata do més de fevereiro de 2018.
Apos a classificacao do més de fevereiro foi realizada a classificagao para os demais meses do ano
em estudo, através de script com algoritmos para replicagdo das métricas para 0s outros meses do
ano de 2018.

A classificacao realizada foi obtida por meio da adi¢cdo da colecdo dos 12 meses classificados
no software Quantum Gis (QGis), através da ferramenta “calculadora raster’, somando todas as
classificagbes, obtendo como resultado uma imagem (raster) unica com a amplitude espacial da
agua no decorrer de um ano, obtendo uma classificagdo mais completa da agua, considerando os
periodos secos e umidos e sua variacao sazonal. Ressalta-se que aimagem foi exportada com escala
de 10 metros para todo o estado do Rio de Janeiro. Além disso, o raster foi convertido para poligonos,
através de scritps do GEE.

Validagdo do mapeamento

No processo de validacdo deste mapeamento, foi adotada a metodologia por amostragem
aleatdria e estratificada, no software GEE. Para tanto, foi usado o método denominado de AREA?, que
é a abreviacdo de Area Estimada & Avaliacdo de Precisao. Este é um aplicativo do Google Earth Engine
que fornece suporte abrangente para amostragem e estimativa em uma estrutura de inferéncia
baseada em design (BULLOCK & OLOFSSON, 2018).

O principal objetivo da validagdo € estimar a preciséo especifica da classe. A amostragem
aleatdria estratificada oferece a opcdo de aumentar o tamanho da amostra em classes que ocupam
uma pequena proporcao da area para reduzir os erros padrao das estimativas de precisédo especificas
da classe (OLOFSSON et al, 2014). Foram entdo adotadas uma quantidade proporcional tanto pela
classe de corpos hidricos como pela classe de ndo agua, sendo calculadas pelo proprio script, de

acordo com a proporcionalidade das classes ao tamanho da drea de estudos. Nesse sentido, foram
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elencadas cerca de 240 amostras ao total, variadas conforme a quantidade de classes. Foram entéao
adotadas 40 amostras de corpos hidricos (16,7%) e 200 amostras de ndo agua (83,3%). Esse
quantitativo de amostras representa cerca de 5% da area de estudos.

A validagao foi realizada por interpretacdo visual nas imagens de Google Earth Pro,
considerando imagens de alta resolucdo do ano de 2018, o que apoia na verificagao detalhada do
mapeamento. Apos, as classes foram inseridas em matriz de confusao para a obtengéo da exatidao
de produtor e exatidao do usuario.

Resultados

Como principais resultados obteve-se a classificagdo (Figura 5) e quantificagao das coberturas
hidricas naturais do estado do Rio de Janeiro (Tabela 1), considerando a sintese espacial dos 12
meses do ano de 2018, obtido por meio da adi¢cdo das imagens mensais. Dessa forma, o resultado
representa a amplitude maxima dos corpos hidricos. A classificacdo de maneira temporal permitiu
obter como resultado o maximo de cobertura anual dos corpos hidricos, dessa forma, ao considerar
o ciclo anual, a classificacao identificou a area de maior inundacgao, considerando os periodos secos
e Umidos do ano.

Ao analisarmos o mapa da classificacao, € possivel a imediata identificacdo dos corpos
hidricos no estado do Rio de Janeiro. Ainda, chama-se a atencéo para a captura de corpos hidricos
pouco expressivos no sentido de area, o que pode ser considerado um diferencial pela utilizacdo da
imagem de radar e de série temporal anual. Em classificacbes com imagens multiespectrais,
pequenos corpos hidricos tém grandes probabilidades de serem subestimados devido a cobertura de
nuvens e a dificuldade de se compor o ciclo anual com suficiente resolu¢cdo temporal, o que
dificultaria a detecgao de areas com alagamento em curtos periodos de tempo.

Figura 5 - Mapa de cobertura de corpos hidricos.
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A partir da analise espacial desses objetos ressalta-se a identificagdo dos espelhos d'agua
maiores, como as lagoas do leste fluminense, tal como a Lagoa de Araruama e Juturnaiba, além da

Lagoa Feia (Figura 6).

Figura 6 - Detalhamento do mapeamento de espelhos d'agua (Lagoa Feia, localizada na divisa
dos municipios de Quissama e Campos dos Goytacazes - RJ).

No Norte Fluminense se destaca o resultado detalhado da deteccao de corpos hidricos fluviais,
lagunares e costeiros, que apesar da diversidade de ambientes, obteve éxito no mapeamento,

captando as formas dos corpos hidricos. (Figura 7).

Figura 7 - Detalhamento da drenagem fluvial no entorno da Lagoa de Cima
e Lagoa do Campelo, localizados em Campos dos Goytacazes
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Ressalta-se que além desses espelhos ha fragmentos de outros corpos hidricos menores, em
diferentes trechos no interior e no litoral do estado do Rio de Janeiro. Observa-se que pela resolugao
de 10 metros a captagao desses alvos foi de maior detalhamento, o que demonstra um expressivo
potencial das imagens de radar para a detecgao desse objeto.

A obtencgado dos resultados quantitativos desta classificagdo (Tabela 1) pode ser considerado
um resultado bastante expressivo, ja que a partir da contagem dos pixels classificados € possivel,
numericamente, identificar a presenca dos corpos hidricos sob o estado do Rio de Janeiro. Se
tratando da quantificagao em pixels, 2,4% dos 100% da classificagao sao pixels da classe de agua. Ja
na analise poligonal do Rio de Janeiro (Tabela 1), é possivel obter como resultado a drea total da dgua
existente do territorio do estado do Rio de Janeiro. Observa-se que ¢ um total de 1.022 km? de
extensdo territorial coberto por agua.

Tabela 1 - Quantificagdo dos corpos hidricos no Rio de Janeiro

Raster Poligono
D Classes Pixels % km? %
1 Agua 11.341.434 24 1.022 2,33
2 N&o Agua 463.946.628 97,6 47771 97,67
TOTAL 475.288.062 100 43.793 100

Fonte: dos autores (2022).

A partir do resultado obtido através da validagdo do mapeamento (Tabela 2) é possivel destacar
0 excelente desempenho do mapeamento de corpos hidricos. Através da matriz de confusao gerada
pela validagdo do mapeamento se torna possivel analisar que a o erro de comissao foi maior que o
erro de omissao, e que no geral, 0 mapeamento obteve um resultado bastante expressivo na sua
validacéao.

Os erros de comissao se referem a classificagao errénea de agua em areas de sombras. Dentre
as 240 amostras total, apenas 4 foram classificadas equivocadamente como agua, sinalizando
poucos erros de comissao na classe de “agua” e de omissao na classe de "nao agua”.

Tabela 2 - Matriz de confusdo do mapeamento

Verdade Acuracia do Erro de
Classes Agua | NdoAgua | Total Usuério Comissdo
Agua 36 4 40 0,90 90,00 10,00
Sentinel 1 Néo Agua 0 200 200 1,00 100,00 0,00
Total 36 204 240

. . 1,000 0,980
Acurécia do Produtor 700,000 98,039
Erro de Omisséo 0,000 1,961

Fonte: dos autores (2022).

A validagdo do mapeamento apontou resultados de excelentes desempenhos (Tabela 3), com
uma exatiddo global de 0,98 e um Indice Kappa de 0,93. Esse resultado dentro da escala do indice é
considerado um excelente resultado de classificagdo. Além disso, obteve-se 0,98 de aceitagao relativa
(PO) e 0,73 de taxa hipotética de aceitagdo (PE). O que representa um bom desempenho de validagéo,
dando confiabilidade ao uso desse mapeamento para diversas finalidades.
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Tabela 3 - Quantificagéo da validagéo

Aceitacao Relativa — PO 0,98
Taxa Hipotética de Aceitagdo — PE 0,73
Kappa 0,93

Exatiddo Global 0,98

Fonte: dos autores (2022).

Os resultados atenderam a expectativa proposta de classificar a agua em um periodo anual.
Sendo importante mencionar o excelente desempenho do indice Kappa a classificagcdo das imagens
Sentinel 1.

Consideragdes finais

O objetivo de classificar corpos hidricos em diferentes épocas do ano foi atendido por esta
pesquisa, sendo possivel realizar seu desenvolvimento através do processamento em nuvem, devido
ao grande volume de dados necessarios para obter estes resultados.

O desafio metodoldgico deste trabalho correspondeu ao uso das imagens de radar, do satélite
Sentinel-1, banda C. As imagens de radar foram desafiadoras, pois possui muitos parametros a serem
definidos, tal como, as bandas acessiveis para a area de estudos, tal como as bandas VV e VH.

O uso de limiares necessarios para as imagens de radar associadas a necessidade de
classificar a cobertura de corpos hidricos, considerando sua dinamica sazonal no estado do Rio de
Janeiro, foram implementados com otimizacao do tempo de processamento em nuvem, através da
plataforma Google Earth Engine, e do uso de algoritmos adaptados as imagens SAR e suas
especificidades.

Ressalta-se as imagens de radar como importante recurso para esta classificacdo de corpos
hidricos, pois permite uma classificagcdo temporal sem a interferéncia da atmosfera, principalmente
nuvens, que afetam diretamente este resultado. Além disso, o radar possui como diferencial a sua
resolucdo espacial de 10 metros, que entrega um resultado de maior detalhamento a nivel de pixel,
apoiando a classificacdo de objetos menores, como 0 caso da agua, que podem ser subestimados
nas classificacdes.

A exploracdo de metodologias para classificacdo dos sistemas terrestres dindmicos € uma
vertente de grande relevancia para pesquisadores em geoprocessamento. Também € importante
ressaltar que o uso de algoritmos computacionais para processamento de imagens de radar € um
recurso de grande valia para o sensoriamento remoto.

O uso deradar em classificacdes de corpos hidricos, alvos complexos no sentido de sua correta
identificagdo, pode ser considerado como um diferencial metodoldgico e, a abertura de caminhos
para diversos outros testes e analises, objetivando um mapeamento cada vez mais detalhado, dando
conta de representar corretamente a cobertura desses corpos hidricos e suas dinamicas sob a
superficie terrestre.

A classificagdo de corpos hidricos, considerando sua respectiva importancia, teve através
desse mapeamento 0 avango de um passo muito significativo e, ademais, abre caminho para analises
posteriores, assim como as pretendidas por esses autores.
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