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Resumo—Diante das limitacoes das imagens de satélites
opticos, o radar de abertura sintética (SAR) se destaca
pela resisténcia a condicdes climaticas adversas. Contudo,
o reconhecimento preciso de areas desmatadas nas imagens
SAR ¢ desafiador devido ao ruido “speckle” e a variabili-
dade dos objetos. Neste artigo, realizamos um experimento
online com participantes voluntarios que identificaram areas
desmatadas em imagens SAR. Para isto, desenvolvemos um
software que permite que os participantes facam anotacoes
nas imagens SAR, delimitando ireas desmatadas. Com os
resultados deste experimento, foi possivel analisar a relacio
entre o nivel de experiéncia autodeclarada dos participantes
e a precisio na deteccio de areas desmatadas. Também
comparamos o0 desempenho humano e o desempenho ob-
tido com um modelo automatico baseado na arquitetura
UNet. Os resultados mostram que um maior conhecimento
em sensoriamento remoto ou SAR nio garante anotacoes
de qualidade. Além disso, o0 desempenho da UNet supera
o desempenho obtido com humanos na tarefa. O estudo
reforca o potencial de aprendizado profundo na deteccao de
desmatamento, enfatizando a necessidade de aprimoramento
continuo das arquiteturas e da capacitacio de especialistas.
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I. INTRODUCAO

O desmatamento florestal tem impactos miiltiplos e
abrangentes, sendo uma questdo ambiental cada vez
mais preocupante mudialmente. Além de representar uma
ameaca a biodiversidade, o desmatamento contribui signi-
ficativamente para a mudanga climatica [1] e compromete
a sustentabilidade dos ecossistemas naturais [2]. Portanto,
a monitoracdo e a deteccdo de dreas desmatadas se confi-
guram como um dos problemas mais urgentes e relevantes
da atualidade.

A deteccdo de dreas desmatadas pode ser realizada
utilizando imagens capturadas por satélites Opticos, como
o Landsat [3], Sentinel-2 [4] e GeoEye-1 [5], ou por
radares de abertura sintética (SAR, do inglés Synthetic
Aperture Radar), como o Sentinel-1 [6], TerraSAR-X [7]
e RadarSAT [8]. A Figura 1 mostra uma imagem adquirida
com SAR e uma imagem adquirida com satélites dpticos.
As imagens adquiridas por satélites Opticos sdo muito
afetadas por condi¢cdes meteorolégicas, como chuvas in-
tensas, cobertura de nuvens e neblina, que prejudicam a
visibilidade das dreas nas imagens adquiridas. Por esta
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Figura 1. Comparacdo entre uma imagem SAR (a direita) e uma imagem
optica (a esquerda) da mesma regido. Fonte: Very-High-Resolution SAR
Imaging with DGPS-Supported Airborne X-Band Data [9]

razdo, as imagens capturadas por SARs sdo consideradas
como sendo mais adequadas para deteccdo de areas des-
matadas, uma vez que essas imagens sdo menos afetadas
pelas condigdes climéticas.

Ao contrario dos satélites 6pticos, os SARs possuem
sensores ativos que emitem pulsos de microondas em uma
frequéncia tipica de operacdo que varia de centenas de
megahertz (MHz) a vdérios gigahertz (GHz) [10]. Esses
pulsos de microondas sdo direcionados para a superficie
da Terra e, em seguida, o SAR registra o retorno desses
pulsos, refletidos pelos objetos presentes na superficie. A
partir da diferenca de tempo entre 0 momento em que
os pulsos s@o emitidos e 0 momento em que os pulsos
refletidos retornam ao radar, o SAR cria as imagens,
utilizando a técnica de interferometria de radar de abertura
sintética (InSAR) [11] para obter uma alta resolugdo
espacial. A técnica InSAR combina e processa os vdrios
pulsos de micro-ondas recebidos em diferentes posi¢des
do radar ao longo do movimento do satélite. As ondas
emitidas tém a capacidade de penetrar na maioria das
coberturas de nuvens, permitindo que o radar obtenha
informa¢des mesmo em condigdes atmosféricas adversas.
Portanto, as imagens SAR sdo valiosas para a detecgdo de
areas desmatadas em regides tropicais, como a Amazdnia,
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Figura 2. Tlustracdo da geometria da imagem SAR. O parametro ¢ se
refere a menor distincia de aproximagdo; 0, é a largura do feixe, e v
¢ a velocidade do sensor. Fonte: A tutorial on synthetic aperture radar
[12], adaptada.

onde a presenca de nuvens e neblina é frequente.

Apesar da vantagem de independéncia climatica, a
deteccdo precisa de areas desmatadas em imagens SAR
€ uma tarefa desafiadora devido a alta quantidade de
ruido speckle das imagens capturadas e a variabilidade
da aparéncia dos objetos. Atualmente, existem algumas
propostas de sistemas automdticos para detec¢do de areas
desmatadas. Por exemplo, Pimenta et al. [13] desen-
volveram um sistema a deteccio de desmatamento em
florestas tropicais baseado na técnica de neuroevolucio
(NEAT). Este método demonstrou uma eficacia significa-
tiva na identificagdo de dreas recentemente desmatadas,
superando técnicas de monitoramento tradicionais.

Zhu et al. [14] e Zheng et al. [15] propuseram métodos
baseados em redes neurais convolucionais (CNN) para
deteccdo de alvos em imagens SAR. Zhu et al. utilizaram
transferéncia de aprendizado para lidar com a escassez
de dados, otimizando a rede para a tarefa de detecgdo
de alvos, o que resultou em uma maior velocidade de
deteccdo e um niimero menor de falsos positivos. Por outro
lado, Zheng et al. introduziram um método que emprega
tanto atributos aprendidas por uma CNN quanto atributos
extraidos manualmente. Estes atributos sao processados
em sub-redes paralelas e, posteriormente, fundidas para
a classificacdo final, resultando em uma melhora no
desempenho da deteccdo. Essas abordagens representam
avancos na deteccdo de alvos em imagens SAR, porém a
aplicacdo desses métodos para deteccdo de desmatamento
florestal em imagens SAR, considerando o ruido speckle
e a variabilidade dos objetos, continua sendo um desafio.

O primeiro objetivo deste trabalho € estimar a capaci-
dade de seres humanos identificarem areas desmatadas em
imagens SAR, levando em consideragdo a experiéncia de
cada individuo na drea. Com este objetivo, realizamos um
experimento subjetivo no qual participantes voluntdrios
realizaram a rotulacdo de 4reas desmatadas em um con-
junto de 50 imagens SAR da regidio amazdnica capturadas
com o satélite Sentinel-1A [6]. O experimento foi reali-
zado online utilizando um software para a rotulagdo de
imagens que foi desenvolvido para este fim. O segundo
objetivo do nosso trabalho ¢ avaliar o desempenho de um
modelo automadtico para detec¢do de areas desmatadas,
comparando este desempenho com o desempenho de seres

Avaliacdo de Imagens Sentinel-1

Figura 3. Captura de tela mostrando a interface do sistema desenvolvido.
O voluntdrio deve marcar as caixas delimitadoras utilizando ‘clique’ e
‘arraste do mouse’. Para finalizar, o usudrio deve clicar no botdo ‘Salvar
Resultado’. Software disponivel em sar.igorbispo99.com.

humanos. O modelo considerado € baseado na arquitetura
UNet, proposta em 2015 por Olaf et al. [16]. Apesar da
UNet ser uma arquitetura originalmente desenvolvida para
a segmentacdo de imagens médicas, esta arquitetura apre-
senta bom desempenho em uma ampla gama de tarefas
de segmentagdo, desde a detec¢do de rachaduras [17] e de
defeitos em tecidos [18], até a detec¢do de desmatamentos
em imagens de satélite [19].

Este artigo estd dividido da seguinte maneira. Na Secao
II, descrevemos a metodologia experimental utilizada para
coletar e agregar as anotacdes dos diferentes participan-
tes. Na Secdo III, apresentamos a andlise dos resultados
coletados, incluindo uma anélise da relacdo do nivel de
experiéncia e o desempenho da classificacdio do modelo
de CNN treinado na tarefa de deteccdo. Finalmente, na
Secdo V, apresentamos nossas conclusdes e sugestdes para
trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Apesar de existirem bons servigos de anotagdo, como
o CVAT [20], optamos por desenvolver um sistema de
anotagado personalizado, mais simples e com uma interface
mais enxuta. A Figura 3 mostra um screenshot do sistema
desenvolvido. O sistema € baseado no Streamlit, que é
uma plataforma de cédigo aberto que permite a criacdo
rdpida e eficiente de aplicativos web. Adaptamos o cédigo,
implementando func¢des para coletar anotagcdes e salvar os
resultados em um banco de dados relacional. Utilizando
esta plataforma online, os participantes visualizaram e
anotaram as areas desmatadas em imagens SAR.

As imagens utilizadas no experimento foram coletadas
pelo radar Sentinel-1A [6] que é um dos satélites do
programa Copernicus [21]. Ao todo, foram disponibili-
zadas 50 imagens para cada participante. As imagens
correspondem a recortes de tamanho 512x512 extraidos
de uma captura SLC ja processada com calibracdo ra-
diométrica [22], correc@o de 6rbita, multilook [11] e filtro
anti-speckle [23] do radar Sentinel-1A. A captura foi feita
no dia 27/07/2021 e pode ser obtida através do portal
Open Access Hub da Agéncia Espacial Europeia'. Para
o experimento, apenas a banda VV do sinal foi utilizada,
tanto para a classificacdo por rede neural quanto para o
experimento com voluntarios.

Thttps://scihub.copernicus.eu



Figura 4. Composicdo de recortes de uma cena Sentinel-1 ao lado da
mesma cena rotulada e das caixas delimitadoras desejdveis.

Para gerar a rotulagdo utilizada como gabarito para os
dados (ground-truth), utilizamos a técnica descrita por
Paulo Tavares et al. [24] que faz uso tantos dos dados
SAR do Sentinel 1 como dos dados épticos do Sentinel-2.
As imagens estdo organizadas em um arranjo co-orbital,
sendo a revisita feita em um intervalo de no maximo 3
dias. Estas imagens foram selecionadas no periodo que
antecede o inverno amazdnico com taxas de nebulosidade
inferiores a 2%. As imagens do Sentinel 1 e Sentinel 2
sdo co-localizadas e possuem uma amostragem do terreno
da ordem de 10m, sendo referenciadas no sistema de
coordenadas geograficas WGS84. Para gerar o ground-
truth, foram coletadas entre 5.000 a 10.000 faces, sendo
utilizado o Random Forest com os seguintes parametros:
N-try igual a 1.000, M-tree igual a 7, 5.000 amostras
aleatdrias divididas em 30% para validagdo e 70% pra
treinamento. De acordo com a metodologia do Prodes
do Inpe, foram definidas 4 classes de rotulagdo: floresta,
desmatamento, dgua e nao-floresta. Essa classifica¢do foi
revisada por 5 especialistas e 10 estagidrios e bolsistas. Na
Figura 5 estdo representadas dois exemplos de imagens e
das suas respectivas mascaras de ground-truth.

Antes da sessdo experimental, os participantes assis-
tiram a um video com uma introdu¢do do problema da
deteccdo de desmatamento, uma descri¢do do processo de
rotulacdo de imagens e uma demonstrag¢do do software de-
senvolvido. Mais especificamente, os participantes visuali-
zaram véarios exemplos de imagens SARs, como ilustrado
na Figura 4, onde as regides desmatadas estdo demarcadas
com um retangulo verde. Estas areas demarcadas sdo as
regides de referéncia (ground-truth) do banco de dados
utilizado. Os participantes foram orientados a marcar as
regides desmatadas utilizando o menor retangulo possivel
para cada drea desmatada ndo-contigua.

III. MODELO AUTOMATICO DE DETECCAO DE AREAS
DESMATADAS

O modelo automadtico para detecgdo de areas desmata-
das € baseado na arquitetura UNet [16], ilustrada na Figura
6. A UNet é uma arquitetura simétrica de codificacio
e decodificacio que aproveita a natureza espacial das
imagens para produzir segmentagdes precisas ao nivel
do pixel [16]. A parte de codificacdo da arquitetura é
responsavel pela extracdo de caracteristicas, enquanto a

Figura 5. Recortes de capturas da banda VV processada Sentinel 1 ao
lado da mdscara correspondente obtida pelo processo descrito.
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Figura 6. Representacdo da arquitetura UNet. A entrada da rede é o
recorte 512x512 processado e a saida é uma méscara bindria contendo
a marcac¢do do desmatamento pixel a pixel.

parte de decodificacdo utiliza estas caracteristicas para
prever a segmentacdo da imagem. Os saltos de conexdo
entre as partes de codificacdo e decodificacdo ajudam a
preservar as informagdes espaciais detalhadas [16].

Apesar de existirem outros modelos para segmentacdo
de imagens, como o framework Internlmage proposto por
Wang et al. [25] que é baseado em redes transforma-
doras, escolhemos a UNet devido a sua simplicidade de
implementagdo, treinamento agil e eficicia demonstrada
em imagens de satélite [26]. A escolha se justifica, em
particular, pela capacidade do modelo de operar efici-
entemente em recursos de hardware limitados e pela
sua comprovada adequacdo para imagens produzidas por
SARs. Nos experimentos conduzidos, a UNet ndo apenas
obteve desempenhos proximos aos obtidos por modelos do
estado da arte, mas também superou rotuladores humanos
em precisdo e tempo de processamento na detec¢do de
desmatamento em imagens SAR. Essa superioridade de-
monstrada torna a UNet uma escolha prética e eficiente
para a tarefa em questdo.

A implementacdo da rede UNet foi feita na lingua-
gem Python 3.7 com PyTorch versdo 1.3. O modelo foi
treinado em uma base de dados contendo 1.279 recortes
de tamanho 512x512 extraidos de 4 cenas SLC Sentinel-
1A da floresta Amazonica, capturadas em 27/07/2019,



Figura 7. Composi¢ao com dois recortes 512x512 Sentinel-1 submetidos
para avaliacdo com as demarcagdes sobrepostas, a mascara gerada pelo
processo de consolidacdo descrito na secdo II ao centro, e o ground-truth
a direita.

04/08/2020, 13/08/2020 e 30/08/2021. As imagens foram
pré-processadas seguindo a mesma cadeia de operagdes
utilizada para gerar as imagens submetidas ao sistema
online de rotulacdo. Vale ressaltar que nao hé intersecio
entre as dreas das cenas utilizadas no treinamento da rede
neural e as dreas utilizadas para os testes comparativos. O
modelo foi treinado durante 5 épocas, com batch-size de
tamanho 16 e taxa de learning rate dindmica regressiva,
iniciando com um valor gial a 0,00001. O RMSProp foi
utilizado como otimizador de gradiente. O treinamento
do modelo foi feito em uma maquina Windows 11 com
processador i7-11700K e GPU RTX 3080.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para analisar os resultados do experimento subjetivo,
agrupamos as anotacdes de demarcacdes dadas por di-
ferentes voluntdrios a uma mesma imagem. Para cada
demarcacdo de desmatamento dada por cada participante
a uma determinada imagem, o valor 1 € adicionado a
madscara de desmatamento. Em seguida, cada um dos pi-
xels da mascara ¢ dividido pela quantidade de participan-
tes que anotaram aquela imagem, de forma a normalizar
os valores das mascaras entre O e 1. Por fim, um limiar
de 0,5 é aplicado a imagem, de forma que os valores
abaixo de 0,5 sdo considerados negativos e valores acima
de 0,5 sdo considerados positivos. A Figura 7 mostra
todos os retangulos marcados pelos participantes para duas
das imagens de teste e a mdscara correspondente gerada
com a estratégia proposta. As caixas da mesma cor foram
marcadas pela mesmo participante.

No total, 24 individuos participaram do experimento. Os
participantes possuiam diferentes niveis de experiéncia.
No comeco do experimento, os participantes relataram
o seu nivel de experiéncia em sensoriamento remoto e
radares de abertura sintética utilizando uma escala de 0 a
4, onde 4 indica que o participante é um especialista e 0
indica que ele ndo tem nenhuma experiéncia no assunto.
As Figuras 8 (a) e (b) mostram graficos ilustrando a
distribuicdo da experiéncia dos participantes nos topicos
sensoriamento remoto e radares de abertura sintética,
respectivamente. Destes graficos, pode-se observar que a
experiéncia dos participantes na drea de sensoriamento
remoto variou bastante, com 34% ndo tendo nenhuma
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Figura 8. Distribui¢do da experiéncia autodeclarada dos participantes na
area de: (a) sensoriamento remoto e (b) SAR.

experiéncia, 21% tendo pouca experiéncia, 29,8% tendo
alguma experiéncia, 12,8% tendo um bom nivel de ex-
periéncia e 2.1% sendo especialistas no assunto. J4 em
radares de abertura sintética, cerca de metade (51,1%)
dos participantes ndo tinham nenhuma experiéncia, 17%
tinham pouca experiéncia, 21,3% tinham alguma ex-
periéncia e 10,6% tinham um bom nivel de experiéncia.

Tendo como referéncia as marcagdes ground-truth das
imagens que mostram as areas de desmatamento confir-
mado, analisamos o desempenho dos participantes e do
modelo calculando as seguintes métricas: precisdo, F1
(média harmoénica entre a precisdo e recall), intersec¢io
sobre a unido (IOU, do inglés Intersection Over Union) e
area sob a curva (AUC, do inglés area under the curve).
Estas métricas de desempenho sao consideradas padrio
na literatura para avaliagdo de modelos de deteccdo e
segmentagdo [27], [28]. Vale salientar que no célculo da
AUC ¢ feita na mdscara ndo-binarizada, ou seja sem a
aplicacdo do limiar. As Tabelas I e II apresentam os resul-
tados obtidos. Na Tabela I os valores sdo agrupados com
base na experiéncia em sensoriamento remoto, enquanto
que na Tabela II os valores sdo agrupados com base na
experiéncia com imagens SAR.

A Tabela III apresenta os valores de F1, IOU, AUC e
Precisdo para os resultados obtidos com a Unet. Com-
parando estes valores com os valores das Tabelas I e
II, observa-se uma clara diferenca de desempenho. Mais
especificamente, o modelo de deteccdo baseado na UNet
apresentou um desempenho superior ao obtido pelos par-
ticipantes no experimento. Vale ressaltar que o desem-
penho dos participantes nessa tarefa foi baixo, conforme
demonstrado pela AUC. Nesta métrica o resultado de 50%
corresponde ao desempenho de um modelo aleatério. Em
contrapartida, o modelo baseado na UNet apresentou AUC
67%, indicando um desempenho moderado na detecgdo de
desmatamento.



Tabela 1

METRICAS F1, IOU, AUC E PRECISAO, AGRUPADOS COM RELACAO

AO NIVEL DE EXPERIENCIA DO PARTICIPANTE EM SENSORIAMENTO
REMOTO.
Experiéncia em Sen- | g1, | [oug | AUC% | Precisio%
soriamento Remoto
0 5.5 3.2 51.0 8.3
1 11.0 6.3 51.4 14.8
2 6.4 3.8 52.0 10.0
3 0.9 0.5 49.7 2.4
4 15.1 9.1 52.5 21.5
Tabela II

METRICAS F1, I0U, ROC E PRECISAO, AGRUPADAS DE ACORDO
COM A EXPERIENCIA AUTODECLARADA DO PARTICIPANTE EM SAR.

Experiéncia em SAR | F1% | I0OU% | AUC% | Precisao%
0 6.6 3.8 51.1 10.7
1 10.9 6.2 51.6 13.4
2 2.4 1.5 523 35
3 7.9 4.6 51.8 11.8
Tabela IIT

VALORES DAS METRICAS F1, IOU, ROC E PRECISAO PARA O

MODELO DE DETECC;\O DE AREAS DESMATADAS BASEADO NA UNET.

F1%
39.5

10U %
275

AUC%
67.0

Precisao %
37.8

V. CONCLUSOES

Este estudo investigou a relacdo entre o nivel de ex-
periéncia autodeclarada de individuos e a qualidade das
anotagdes produzidas para dreas desmatadas em imagens
SAR, bem como a capacidade de um sistema automadtico

cm

detectar essas areas. Os resultados sugerem uma baixa

relacdo entre experiéncia autodeclarada e a qualidade de
anotagdes, indicando que maior conhecimento em sen-
soriamento remoto ¢ SAR ndo necessariamente leva a
anotagdes de maior qualidade. Além disso, o estudo mos-
trou que a precisdo de um modelo automatico, baseado na
UNet, para detec¢do de areas desmatadas superou o obtido
com participantes. Esses achados mostram o potencial
para o uso de aprendizado profundo para a deteccdo de
desmatamento. S3o necessarios estudos para aprimorar o
modelo automatico, além de um melhor treinamento de
especialistas para aperfei¢oar a qualidade das anotacdes.
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