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Comparativo entre os métodos de classificagio MaxVer e Random
Forest utilizando imagem Sentinel-2B
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Resumo: A claboragdo de mapas de uso e cobertura do solo por meio de algoritmos de
classificacdo supervisionada ¢ uma técnica que permite o monitoramento continuo de
recursos naturais em larga escala e fornece informagoes valiosas. Existem varios
classificadores que podem ser utilizados, cada um com suas premissas especificas. Este
estudo teve como objetivo comparar o desempenho de dois classificadores distintos: a
Maxima Verossimilhanca (MaxVer) e a Random Forest. As classificacoes foram realizadas no
sul de Minas Gerais, em uma regido com areas agricolas e urbanas, utilizando imagem do
satélite Sentinel-2B. A Random Forest obteve o melhor desempenho entre os dois
classificadores, com indice Kappa de 0,77, embora tenha apresentado problemas para
detectar corpos d’agua menores. Portanto, trata-se de um algoritmo indicado para um
mapeamento mais preciso de areas com caracteristicas diferentes.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto; Processamento digital de imagens; Vegetagao.

Comparative between ML.C and Random Forest classification algorithms using Sentinel-2B image

Abstract: The elaboration of land-use and land-cover maps using classifying algorithms is a
technique that allows the continuous monitoring of natural resources on large scales and
provides valuable information. There are several classifiers can be used, each with its
specific premises. This study aimed to compare the performance of two different
classifiers: the Maximum Likelihood Classification (MLLC) and the Random Forest. The
classifications were carried in southern Minas Gerais, in an area with agricultural and urban
sites, using image from the Sentinel-2B. The Random Forest obtained the best
performance between the two classifiers, with a Kappa index of 0.77, although it presented
issues to detect smaller water bodies. Therefore, it is an algorithm indicated for a more
accurate mapping of areas with different characteristics.
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1- INTRODUCAO

A transformacdo dos ambientes naturais causada por diversos fatores, como
agricultura, uso da agua e expansao urbana, vem modificando as fungdes ecoldgicas e
ecossistémicas, gerando alteragdes significativas no uso e na ocupagao do solo
(GUIMARAES et al., 2018). Nesse sentido, as geotecnologias passam a ser ferramentas
valiosas na gestao dos recursos naturais (RICHARDS; JIA, 20006), uma vez que possibilitam
a coleta, o processamento, a analise e a oferta de informagoes com referéncia geografica
(ROSA, 2005). A associacao do Sensoriamento Remoto (SR) aos Sistemas de Informacao
Geografica (SIG) permite a realizacdo de varios trabalhos na area das ciéncias ambientais,
como o mapeamento do uso e da cobertura do solo, possibilitando analises em escalas
multitemporais, com ampla possibilidade de extracao de informa¢oes (ROSA, 2005).

Segundo Novo e Ponzoni (2001), o advento do SR esta situado desde o surgimento
da fotografia até os estudos espaciais. Eles comentam que “as fotografias aéreas foram o
primeiro produto de sensoriamento remoto a ser utilizado, tanto ¢é assim, que a
fotogrametria e a fotointerpretacdo sio termos muito anteriores ao termo sensoriamento
remoto propriamente dito” (p. 4). Sdo varias as defini¢des conceituais para o SR. No
entanto, os autores se referem a ele como um conjunto de técnicas destinado a obtencio de
informacao sobre objetos, sem que haja contato fisico com estes.

Neste estudo, a plataforma de SR utilizada pertence a missao Sentinel, da Agéncia
Espacial Europeia (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2021a), que langou seu primeiro
satélite, Sentine/-2A4, em abril de 2014, com sensores-radar para monitoramento dos
recursos terrestres e oceanicos. Em junho de 2015, foram langados a 6rbita da Terra os
satélites gémeos Sentinel-2A e B, com sensores multiespectrais de alta resolugdo espacial e
temporal, para monitoramento da vegetacio, dos solos e de areas costeiras (EUROPEAN
SPACE AGENCY, 2021b). As caracteristicas do Sentinel-2A e do Sentinel-2B estao descritas

no quadro a seguir (Quadro 7).

Quadro 1. Caracteristicas basicas do Sentinel-2.4 e do Sentinel-2B.

Sentinel-2A/ 2B
Sensor MSI (Multi-spectral instrument)
10m (4 bandas VNIR),

Resolucio Espacial 20m (6 bandas),

60m (3 bandas)
5 dias (equador)

2-3 dias (méd. latitude)

Swath 290 km
Fonte: OLIVEIRA, 2017.

Resolugio Temporal
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Para Barbosa e Maillard (2010), “as imagens de satélite de alta resolugao, ricas em
detalhes, aumentam a necessidade de técnicas de classificacdo mais sofisticadas” (p. 233,
traducdo nossa’). Com a evolugdo dos satélites e de suas imagens, a fotointerpretagio deve
ser minuciosa, uma vez que seu detalhamento sera maior e demandara mais aten¢ao tanto
no processamento de imagens, quanto no método de classificagao. Assim, Jensen (2011)
indica que as técnicas de Processamento Digital de Imagem (PDI) busquem “[...] detectar e
identificar fenomenos importantes em uma cena”’, com o intuito de tornar as imagens
visualmente melhores e facilitar sua analise. Para estudar uma imagem de satélite e extrair a
informacao do alvo, é necessario processa-la digitalmente. As técnicas de PDI tratardo os
dados brutos das imagens de satélite e minimizarao os ruidos, de maneira que seja possivel
uma melhor interpreta¢ao dos dados.

Segundo Shiba et al. (2005), na classificagao supervisionada “sao utilizadas as
técnicas de aprendizagem de maquina para a extracio de informagbes a partir de
conhecimento a priori do usuario” (p. 4319). Assim, sao selecionados alvos, na imagem,
que servirdo para “treinar” o algoritmo a procurar objetos semelhantes. Os algoritmos
utilizados variam de acordo com a aplicacdo e a estrutura de dados escolhida. Existem
varios métodos para mapeamento do uso e da cobertura do solo, sendo que a principal
premissa desses métodos consiste na interpretagio e na classificagio de imagens
disponiveis. A classificagdo pode ser visual e manual, além de automatizada. Os
classificadores automatizados sao amplamente utilizados, uma vez que permitem o
mapeamento continuo de grandes extensoes (LANG; BLASCHKE, 2007). De acordo com
Richard e Jia (2000), as técnicas de classificacdo automatica supervisionada por pixel podem
ser uma alternativa viavel para gerar mapas de uso e cobertura do solo. Essas técnicas
consistem na coleta de amostras representativas de cada classe do uso, as quais
correspondem a atributos do espago espectral e funcionam como areas de treinamento para
o algoritmo classificador (FLORENZANO, 2011).

No entanto, existem varios tipos de algoritmos classificadores. Segundo Campos
(20106), o classificador denominado Maxima Verossimilhanca (MaxVer) é o método de
classificacdo supervisionado mais utilizado. De acordo com Gorte et al. (1999), “o seu
algoritmo calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma das classes,
considerando como normal ou gaussiana a distribuicao da amostra de treinamento, descrita
pelo vetor de média e pela matriz de covariancia do pixel” (p. 2). Outro algoritmo de

classificacdo bastante utilizado em diversos estudos é a Random Forest (RF), um algoritmo de

3 High-resolution satellite images, rich in detail, increase the necessity for more sophisticated classification
techniques.
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machine learning que utiliza um conjunto de arvores de decisio independentes para realizar
classificagoes e predi¢oes com alta precisao e baixo enviesamento (BREIMAN, 2001). A
RF, além de ser amplamente empregado em processos de classificagdo, também ¢ util no
monitoramento, em ambientes agricolas ou naturais, de aspectos biofisicos de plantas, tais
como fatus nutricional, teor hidrico, biomassa e teor de clorofila (PRADO-OSCO et al,,
2019).

Sendo assim, com a finalidade de comparar a performance dos dois classificadores
supracitados (MaxVer e RF), foram realizadas duas classificagoes supervisionadas de uma
area com multiplos usos da terra, localizada no sul de Minas Gerais. Os mapeamentos
foram feitos utilizando uma cena, de setembro de 2020, do satélite Sentinel-2B, com
resolucido espacial de 10 m. O desempenho dos classificadores foi avaliado por meio do

indice de Kappa.

2 - METODOLOGIA

2.1 - Area de estudo

A regiao escolhida para classificagio possui uma area total de 744,77 km? que
abrange parte dos municipios de Alfenas, Fama, Paraguagu, Campos Gerais ¢ Machado, no
sul de Minas Gerais. Essa regido faz parte do contexto da Bacia Hidrografica do Entorno
do Lago de Furnas (BHELF), sub-bacia do Rio Grande, e¢ da microrregiao de Alfenas (ver
Mapa 7).

Mapa 1. Localizacao da area de estudo em relagiao ao estado de Minas Gerais.
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Base Cartografica: IBGE,2020. Datum SIRGAS 2000.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Trata-se de uma regido onde predominam cidades pequenas e médias, cuja principal
atividade economica ¢ a agricultura, em especial a cafeicultura (ALVES; LIDNER, 2020).
De acordo com Lense et al. (2020), na regidao do entorno do Lago de Furnas, o espago é
predominantemente ocupado por pastagens e culturas agricolas, com baixa ocorréncia de
vegetacdo nativa, como Mata Atlantica e Cerrado. O tipo climatico que predomina na
regido é o Tropical de Altitude (Cwa), caracterizado por temperaturas amenas, com

invernos secos ¢ verdes umidos (LENSE et al., 2020; MINAS GERAIS, 2013).

2.2 - Descrig¢ao dos classificadores utilizados

Este trabalho analisa classificagbes supervisionadas elaboradas utilizando os
algoritmos de Maxima Verossimilhanca (MaxVer) e Randon Forest (RF). A MaxVer ¢ um
algoritmo que trabalha com pixels homogéneos e os classifica de acordo com a semelhanca
deles, analisando o contexto espacial da vizinhanga na qual estio inseridos e calculando a
probabilidade de os pixels pertencerem ou nio a uma determinada classe (CECHIM
JUNIOR; JOHANN; ANTUNES, 2017).

Shiba et al. (2005) explica que “a eficacia do [algoritmo de] MaxVer depende,
principalmente, de uma precisao razoavel da estimativa do vetor médio e da matriz de
covariancia de toda classe espectral” (p. 4320). Dessa forma, a acuricia dele estara
relacionada a quantidade de pixels nas amostras de treinamento que abastecem a matriz de
covariancia (SHIBA et al., 2005). A MaxVer, que é um classificador paramétrico, é o
método mais utilizado em classificagdes de sensoriamento remoto, sendo empregada em
cerca de 32% de todos os artigos (YU et al., 2014).

A Random Forest, por sua vez, é um algoritmo de machine learning que utiliza um
conjunto de arvores de decisio para realizar classificagdes e estimativas por meio de
regressaio (MAXWELL; WARNER; FANG, 2018). O algoritmo divide o conjunto de
dados em dois subconjuntos, um de treinamento e outro de teste, empregando o método
bagging. O subconjunto de treinamento, com cerca de dois tercos dos dados, é usado,
justamente, para treinar o modelo e, em seguida, realizar as classificagdes no subconjunto
de teste. A classificacio final é feita considerando a classe mais votada dentre as arvores de

decisdo da “floresta” (ver Figura 7).
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Figura 1. Tlustracdo simplificada do processo de classificagio Random Forest.
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Fonte: KOHERSEN, 2017.

2.3 - Definigao das classes de uso e ocupagao

A imagem Sentinel-2B da area foi obtida, de forma gratuita, pela plataforma Earth
Explorer, do Servico Geolégico dos Estados Unidos (USGS), através do canal de
distribuicao on-/iine <earthexplorer.usgs.gov>, por onde foi selecionada uma cena sem
nuvens datada em 8 de setembro de 2020, final do periodo de estiagem da regiao. Para a
determinagdao das classes que seriam mapeadas, foram considerados os dados da mais
recente pesquisa de Producdo Agricola Municipal (PAM), do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica IBGE), referente ao ano de 2019. De acordo com a PAM de 2019,
a microrregiao de Alfenas possufa mais de 85 mil ha de lavouras temporarias e mais de 72
mil ha de lavouras perenes. Em relagdo ao total da area ocupada por culturas temporarias,
destacam-se a producao de milho (40,6%), soja (26,7%), feijao (16,5%) e cana (11%). Em
menor propor¢ao, também siao produzidos na regiao batata inglesa, batata-doce, trigo,
sorgo, tomate, mandioca, girassol, arroz, aveia etc. (INSTITUTO BRASILEIRO DE
GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2020).

Ja no que diz respeito as lavouras permanentes, destaca-se a produgdo de café-
arabica, com 85% do total de area plantada de culturas perenes, embora a regidao também
produza laranja, banana, limao, tangerina, abacate, entre outras frutas, cultivadas,
principalmente, em pequenas areas de agricultura familiar. Além disso, de acordo com
Lense et al. (2020), a regido também possui uma alta ocorréncia de pastagens, superior a
35% do total da Bacia Hidrografica do Entorno do Lago de Furnas (BHELF). Dessa
forma, no que diz respeito as culturas agricolas, foram definidas quatro classes principais: 1)
lavouras temporarias, representada, principalmente, pelas areas de producao de milho, soja

e cana; if) café, que ocupa a maior parte das lavouras perenes, sendo mais reconhecivel por
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imagens na resolugao de 10 m, como ¢ o caso deste estudo; iii) eucalipto, que ¢ facilmente
reconhecivel pelo padrao espacial de distribuiciao dos talhdes; e iv) pastagens.

Ademais, também foram mapeadas as seguintes classes: corpos hidricos, areas
urbanas, solo exposto, cicatrizes de queimadas e fragmentos de mata, totalizando nove
classes de uso e ocupagio. Embora entenda-se que as areas queimadas sejam comuns em
areas de cultivo de lavouras temporarias, como a cana-de-agucar, estas foram consideradas
uma classe a parte, tanto pela auséncia de dados precisos em relagao as lavouras, quanto

pela ocorréncia de queimadas durante o periodo de estiagem.

2.4 - Aquisigdo, processamento e fotointerpretagao da imagem Sentinel-2B

Inicialmente, por meio da ferramenta Miscelanea do software QGILS (Qgis
Development Team), foi feito o empilhamento de bandas e, em seguida, gerado uma
composi¢ao falsa-cor utilizando as bandas 8 (infravermelho préximo), 4 (vermelho) e 3
(verde). A classificagdo foi realizada extraindo entre 5 e 10 poligonos amostrais
representativos das classes de interesse, que foram usados posteriormente para treinar os
algoritmos. As areas urbanas, por serem compostas por uma grande variedade de objetos,
tais como asfalto, telhas, agua, vegetacao, solo, metal etc., possuem um padriao espectral
complexo, similar ao de materiais minerais (JENSEN, 2011).

As lavouras agricolas, em especial as temporarias, sao afetadas pelos ciclos de
plantio e colheita, que variam de cultura para cultura. Por exemplo, o plantio de soja ocorre
entre outubro e dezembro, e suas areas sdo, apds a colheita, destinadas a produgio de
feijao, milheto etc. Dessa forma, a presenca da vegetacio nao foi o elemento mais
importante na amostragem dessas areas, e sim o padrao espacial dos talhoes, uma vez que
varios destes se encontravam em fase pods-colheita ou pré-plantio. Assim, durante a
classificacdo inicial, foram geradas duas classes distintas para representar as lavouras
temporarias, que, por fim, foram reclassificadas como apenas uma classe homogénea.

As pastagens também foram classificadas considerando suas particularidades, uma
vez que se diferenciam pela auséncia de formatos geométricos dos talhdes e pela presenca
de arvores esparsas e zonas de erosao pelo pisoteio do gado. A classificacdo das areas de
eucalipto fica facilitada pela organizacio espacial em talhdes geométricos ou quase
geométricos, pela alta densidade de plantio e pela diferente textura aparente em relagao as
areas de mata. Uma vez coletadas as amostras em forma de poligonos, o processo de
classificacio se deu pelos seguintes passos: i) calculo das estatisticas das imagens; ii)

treinamento e geragdo dos modelos; iii) classificagio da imagem; e iv) regularizagio do

Cadernos do Leste
Artigos Cientificos Belo Hortizonte, Jan.-Dez. Vol.21, n°21, 2021



CADERNOS DO
LESTE

ISSN 1679-5806 Cadernos do Leste, v.21, n.21

mapa de classificagdo. Todos os processos foram realizados utilizando o plug-in Orphen
Toolbox (OTB) no QGIS, com os classificadores 7/ para o modelo Random Forest e bayes, para
a MaxVer.

O provedor GRASS do QGIS foi utilizado para realizar o calculo da éarea de
ocupagao de cada classe, utilizando a funcdo rreport. Por fim, como modo de avaliar e
comparar o desempenho dos dois métodos de classificagao, foi calculado, também no
QOGIS, o coeficiente de Kappa dos dois mapas resultantes. O coeficiente de Kappa (K),
proposto em 1960 por Jacob Cohen, mensura o grau de concordancia entre “proporgoes
derivadas de amostras dependentes” (SILVA; PAES, 2012), indicando a qualidade do

modelo, ou seja, do mapa resultado.

3 - RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir dos perecimentos envolvendo o Processamento Digital de Imagem (PDI) e
as analises dos dados e das informagoes secundarias, foi possivel elaborar um conjunto de
mapas de uso e cobertura das terras com os dados dos sensores remotos utilizados no
estudo. Os mapas foram elaborados empregando algoritmos de classificagdo distintos
(machine learning Random Forest ¢ Maxima Verossimilhanca). O mapa a seguir (Mapa 2)
espacializa o resultado da classificagio pelo método de Maxima Verossimilhanga,
empregando nove classes de uso e cobertura das terras na area investigada por esta
pesquisa. Ja a tabela subsequente (Tabela 1) registra a propor¢ao de area ocupada, na area de

estudo, por cada uma das nove classes de interesse.
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Mapa 2. Mapa de uso e cobertura da terra gerado a partir da classificacdo por Maxima
Verossimilhanca.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 1. Propor¢ao de ocupacao de cada classe, na area de estudo, com a classificacao

MaxVer.
Classe N° pixels % Ocupagio Area (km?)
Corpos hidricos 565596 7,61 56,68
Atrea urbana 1575516 21,19 157,82
Eucalipto 110566 1,49 11,10
Solo exposto 91049 1,22 9,09
Fragmentos de mata/ciliar 974641 13,11 97,64
Areas queimadas 44361 0,60 4,47
Café 492482 6,62 49,31
Pastagens 1029456 13,84 103,05
Lavouras temporarias 2551930 34,32 255,61
Total 7435597 100 744,77

Fonte: Elaborado pelos autores.
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O Mapa 3 demonstra o resultado espacializado da classificagao utilizando o
algoritmo de machine learning Random Forest. Nesse mapa, é possivel notar algumas pequenas
diferencas visuais, quando comparado ao mapa gerado pelo algoritmo anterior (Maxima
Verossimilhanga). Paralelamente, a Tabela 2 apresenta a propor¢ao de area ocupada, na

regiao de estudo, por cada uma das nove classes de interesse.

Mapa 3. Mapa de uso e cobertura da terra a partir da classificagao empregando o algoritmo
Random Forest.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 2. Porcentagem de ocupacao de cada classe, na area de estudo, com a classificagao

Random Forest.
Classe N° pixels % Ocupagio Area (km?)
Corpos hidricos 685635 9,22 68,67
Area urbana 263444 3,54 26,36
Eucalipto 137369 1,85 13,78
Solo exposto 91955 1,24 9,24
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Fragmentos de mata/ciliar 987756 13,28 98,91
Areas queimadas 150761 2,03 15,12
Café 1945411 26,16 194,83
Pastagens 1126927 15,16 112,91
Lavouras temporarias 2046339 27,52 204,96
Total 7435597 100,00 744,77

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os corpos hidricos possuem um padrao singular de resposta espectral, sendo que a
agua limpa reflete, principalmente, a cor azul e absorve quase a totalidade dos demais
comprimentos de onda. Contudo, reservatérios hidricos naturais nao sao compostos
apenas por agua, mas também por sedimentos oriundos da erosao dos solos, escoados
superficialmente pela drenagem pluvial, e ainda por matéria organica e vegetagao e
microrganismos aquaticos. A presenc¢a desses materiais na agua gera diferentes coloragoes
na composicao falsa-cor, principalmente devido a atividade fotossintética, tornando
possivel identificar areas de emissao de efluentes, por exemplo (JENSEN, 2011).

Os dois classificadores estimaram a presenca de corpos hidricos com uma diferenca
de 21% entre eles MaxVer=7,61% e RF=9,22%). Lense et al. (2020), utilizando dados do
Projeto MapBiomas, estimaram que, na regido da Bacia Hidrografica do Entorno do Lago
de Furnas (BHELF), cerca de 8% ¢ ocupada por corpos hidricos. Ambos os algoritmos se
equivocaram em classificar areas aquaticas de menor dimensao e trechos de borda do Lago
de Furnas, sendo que a MaxVer confundiu principalmente essas areas com zonas urbanas.

O Lago de Furnas tem como caracteristica marcante a auséncia de mata ciliar em
suas margens (LENSE et al, 2020). Sendo assim, durante os periodos de redugiao do
volume do reservatério (secas), as areas de solos expostos ficam mais evidentes nas bordas
do espelho d’dgua. A mata e/ou vegetacdo de margem, quando presentes, além de serem
extremamente importantes para a prote¢ao do lago contra a deposicio de sedimentos
erodidos, poderiam atuar na classificacio como uma borda limitrofe entre o lago e as areas
agricolas e de solo exposto, o que poderia contribuir para um melhor resultado. A RF, por
sua vez, embora tenha confundido alguns trechos de agua com areas queimadas — o que
pode ser justificado pela aparéncia escura na composicao usada para o estudo —,
conseguiu identificar corpos hidricos menores, incluindo os que se encontram nas margens

recortadas da represa, com maior eficiéncia.
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Ja na area urbana identificada, a diferenca entre os classificadores foi sensivel, uma
vez que a MaxVer estimou quase 6 vezes mais areas urbanas. Como foi mencionado, o
algoritmo de MaxVer gerou uma alta ocorréncia de areas classificadas como urbanas que
pertenciam a classe de corpos hidricos. Areas urbanas possuem um padrio complexo de
resposta espectral, uma vez que sua composicio ¢é igualmente complexa. Dessa forma,
sugere-se que, em futuras aplicagdes, uma mascara seja utilizada para remover as areas
urbanas das classificagdes, ou que o nimero de amostras seja superior.

No que diz respeito a classificagdo das areas de eucalipto e solo exposto, a avaliagao
dos dados mostra que niao houve diferenca significativa entre os dois métodos, seja
estatfstica, seja espacial. Ambas as classes possuem caracteristicas morfoldgicas e espectrais
que facilitam sua identificagdo: o solo exposto aumenta sua refletancia conforme aumenta o
comprimento de onda (JENSEN, 2011), adquirindo coloragao quase branca em
composi¢cdes com a presenga do infravermelho préximo, especialmente em periodos de
estiagem, como foi o caso deste estudo; ja o eucalipto apresenta, como ja foi mencionado,
uma distribuicao quase geométrica dos talhoes, além de alta densidade de plantio, o que
facilmente o distingue de outras culturas perenes, bem como das areas de mata.

A performance dos classificadores na identificagao de areas de fragmentos de mata
foi quase idéntica, podendo ser visualizada pelo encaixe da mata ciliar em areas de corregos,
possibilitando uma clara identificagao da rede de drenagem. Contudo, a MaxVer classificou
como mata uma parte das areas de cafeicultura, o que pode se justificar pela arquitetura do
dossel dos cafeeiros, com maior quantidade de biomassa foliar, sobretudo em regides de
plantio adensado. A exploracao de novas composi¢oes coloridas, envolvendo, por
exemplo, o infravermelho médio, poderia ajudar a melhorar a distingao entre as classes.
Isso se justifica porque essa regido do espectro eletromagnético, em estudos de vegetagao,
apresenta dois canais de absor¢ao de radiagdo, sendo maior quanto maior for o teor de
umidade presente nas plantas (até um platd) (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH,
2015).

Como as areas de mata sdo essencialmente de mata ciliar, configurando areas de
preservacao permanente (APP), é razoavel supor que sejam areas menos suscetiveis ao
estresse hidrico da estiagem do que os cafeeiros. Assim, podemos concluir que, para as
classes eucalipto, solo exposto e fragmentos de mata, o desempenho foi excelente com
ambos os métodos propostos. Tendo em vista que as taxas de semelhanca sio muito

préximas, podemos visualizar o tragado de forma muito clara em ambos os mapas.
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Em relacio as areas de queimadas, geramos os seguintes dados: 0,60% para a
MaxVer e 2,03%, para a RF. Como abordado, a RF superestimou as areas de queimada,
com confusoes dentro de areas pertencentes aos corpos hidricos. Assim, especificamente
para essa classe, a MaxVer obteve o desempenho que mais se aproximou da realidade.
Sobre o café, a diferenca entre os métodos também foi importante, com a RF estimando
quase 4 vezes mais area de cafeicultura do que a MaxVer. De acordo com a PAM, a
microrregiao de Alfenas possui cerca de 14% do seu territério ocupada por cafeicultura
(INSTTTUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2020).

No que se refere as areas de pastagem, houve pouca diferenciagdo entre os
resultados finais obtidos, sendo 13,84% para a MaxVer e 15,16% para a RF. Em rela¢ao as
areas destinadas as culturas temporarias (soja, milho, cana etc.), as classificagoes foram
uniformes, entre 20,63% para a MaxVer e 19,92% para a RF, no que diz respeito ao total
da area classificada. Segundo dados da PAM, a microrregiao de Alfenas possui cerca de
17% de sua area ocupada por lavouras temporarias (INSTITUTO BRASILEIRO DE
GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2020).

4 - COMPARACAO DA PERFORMANCE DOS CLASSIFICADORES POR
MEIO DO COEFICIENTE DE KAPPA

Na Tabela 3 sio apresentados os valores sugeridos por Landis e Koch (1977),
adaptado por Nadas (2017), para avaliar a qualidade do mapa tematico. Foram coletados
pontos amostrais de acuracidade ao longo da area mapeada. Neste estudo, os indices foram
calculados através do soffware QGIS. Assim, a qualidade do mapa resultante da classificacao
Random Forest obteve qualidade muito boa, com o valor de 0,77 de concordancia. Ja o mapa
da classificacio do método de Maxima Verossimilhanga possibilitou uma representagao
com concordancia inferior ao alcangado pelo algoritmo anterior (Random Foresf). Sendo
assim, a Maxima Verossimilhanga trouxe o valor correspondente a 0,42 no indice de
Kappa. Ao comparar os dois métodos de classificagao supervisionada, percebe-se que o
método Random Forest apresenta um valor mais satisfatorio que a MaxVer, justificando a

preferéncia por ele.

Tabela 3. Indice Kappa de acordo com o método de classificagao supervisionada.

Método Indice Kappa
Miaxima Verossimilhanca 0,42
Random Forest 0,77

Fonte: Elaborado pelos autores.
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O método de classificagio pela Maxima Verossimilhanga (MaxVer), por presumir
uma distribuicao normal dos dados, apresenta melhores resultados com dados unimodais,
demonstrando limitagdes com dados em que ha maior variabilidade intraclasses (LIU; SHI;
ZHANG, 2011). Essas limitagdes tém provocado o crescimento do uso de algoritmos
poderosos de machine learning, tal como a RF. Contudo, mesmo que esses algoritmos
apresentem maior acuracia em processos de classificagiao, a MaxVer ainda ¢ o método mais
utilizado MAXWELL; WARNER; FANG, 2018; YU et al., 2014).

A principal vantagem do processo de classificagao supervisionada é a de que o
analista tem maior controle ao determinar classes e identificar, por meio das analises,
possiveis ruidos nas amostras de treinamento. Por outro lado, o analista define uma
estrutura de classifica¢do, @ priori, a imagem, a partir da sele¢io prévia das classes de
informacao, ou seja, as classes determinadas podem nio coincidir com a realidade no
campo (BARBOSA et al., 2018).

Patsalidis, Agapiou e Hadjimitsis (2019) compararam o desempenho dos
classificadores RF e MaxVer, usando imagens Sentinel-2 ¢ Landsat-8, em um ambiente
semiirido do Mediterraneo. Assim como neste estudo, eles obtiveram maior acuricia com a
RF, que alcangou um coeficiente de Kappa correspondente a 0,85 de acerto, enquanto a
MaxVer ficou com valores entre 0,71 e 0,79 de acerto, considerando uma escala de 0,01
(baixa precisao) até 1,0 (alta precisio) (LANDIS; KOCH, 1977). Com o modelo RF, os
autores indicam que as classes com menor acuracia foram as areas urbanas e a vegetagao de
baixa intensidade, enquanto a classificacio de corpos hidricos naturais foi 100% acurada
em todos os bancos de dados utilizados.

Silva et al. (2020) compararam a performance do classificador MaxVer com um
poderoso algoritmo de machine learning— a Rede Neural Artificial (RNA) —, para mapear o
uso e a ocupagao do solo em areas de cerrado dos estados de Goids e Minas Gerais, no
Brasil, também com o uso de imagens Senzinel-2. O método RNA foi ligeiramente mais
eficiente que a MaxVer, obtendo um coeficiente de Kappa de 0, 77. O uso do Indice de
Vegetacao pela Diferenca Normalizada (NDVI) gerou melhores modelos. No que diz
respeito as classes, o mapeamento de pastagens e formagdes de savana gerou maiores erros
de classificacdo, enquanto corpos hidricos e formagoes florestais foram mapeadas com
malor acuracia.

Wasniewski et al. (2020) utilizaram a RF e imagens Sentinel-2 para classificar cinco
tipos de florestas tropicais no Gabao. Eles alcancaram altos indices de acuracia geral e altos

coeficientes de Kappa (entre 0,83 e 0,89), em especial quando inseriram o modelo digital de
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elevacio (MDE) no modelo de predicao. O MDE foi diferencial nos modelos de
Wasniewski et al. (2020) porque as ocorréncias de alguns tipos de florestas sio altamente
dependentes da elevagdo. Assim, para futuros estudos, adicionar um modelo de elevacio
pode colaborar para reduzir erros de classificagao, como os obtidos neste estudo. Como
exemplo, a elevacao pode ajudar a minimizar a confusio entre as areas urbanas e as bordas
nao vegetadas da represa, bem como melhorar a classificagdo das areas de cafeeiros,
tradicionalmente plantadas em areas de maior elevagao. Os dados Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) estdo disponiveis gratuitamente por meio da plataforma Earth Explorer.

O mapeamento de areas de vegetacdo esparsa e pouco densa pode gerar erros de
classificacao (SILVA et al., 2020; PATSALIDIS; AGAPIOU; HADJIMITSIS, 2019), como
foi o caso também deste estudo. Portanto, ferramentas como os indices de vegetacao
(INDVI e outros) e os modelos digitais de elevagaio podem ser combinadas, juntamente
com os dados espectrais das bandas, para gerar melhores predigcdes e, consequentemente,
melhores mapeamentos. Entretanto, apenas o tratamento das imagens através das
ferramentas do Processamento Digital de Imagem (PDI) nao ¢ suficiente para uma boa
classificacdo. Baker et al. (2006) afirmam que o inventirio desses ambientes depende
principalmente de trabalho de campo aéreo, interpretagao fotografica e PDI. Esse ultimo
geralmente demanda menos tempo para informagdes, aquisi¢ao e producao de mapas e,
muitas vezes, é considerado a técnica mais eficiente (MELACK, 2004). Uma alternativa que
pode colaborar para aprimorar a precisao das classificagdes ¢ utilizar, em combina¢iao com
as imagens de satélite, veiculos aéreos nao-tripulados (VANT), atualmente designados
como Drones. Os Drones sao ferramentas poderosas para mapeamento, uma vez que, em
geral, sao de baixo custo de aquisi¢ao e de facil transporte e operacao. Ademais, produzem
aerofotos de altissima resolu¢ao espacial (casa dos cm) e precisio geografica, que sdo
facilmente combinadas com os Sistemas de Informacao Geografica (SIG). Os Drones sao
ideais para areas menores (MANFREDA et al., 2018).

Parreiras et al. (2020) utilizaram indices de vegeta¢ao oriundos de imagens de
VANT, de altissima resolu¢ao, para classificar areas de cultivo de café, com presenca de
plantas invasoras, por meio do método da Maxima Verossimilhanga. Obtiveram um
coeficiente de Kappa de 0,92, o que, segundo eles, denota um nivel de concordancia quase
petfeito entre modelo e dados de campo. Infelizmente, devido a pandemia de COVID-19,
neste presente estudo nao foi possivel realizar trabalhos de campo e fazer o inventario de
acrofotos ortorretificadas para validar as amostras utilizadas no treinamento das

classificagdes ou aprimorar os resultados. Porém, no intuito de calibrar, validar os dados
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requisitamos o auxilio do trabalho de campo virtual proporcionado pelo sensoriamento
remoto através da web plataforma Google Maps, utilizando em alguns pontos a ferramenta
Google Street View - alta precisao de 1 a 20 metros, na qual, conferimos em torno de 40
pontos estratégicos das amostras coletadas de cada classe.

Como sugestio final, com o objetivo de reduzir os erros, pode-se realizar um
processo maior de coleta de amostragens no momento da classificagao da imagem, bem
como usufruir das séries temporais disponiveis, tanto para Sentine/-2 quanto para Landsat-§,
e realizar as classificagoes em diferentes periodos, para avaliar o efeito da sazonalidade.
Além disso, é possivel agregar dados de elevacio e indices de vegetacio. F importante
salientar que a coleta de amostras das classes é uma etapa de grande relevancia na
elaboragiao da classificagio supervisionada, uma vez que esta ampara o treinamento dos
algoritmos classificadores, que, por sua vez, sao responsaveis por classificar toda a area de
estudo por meio de sua técnica especifica. Nesse sentido, é importante que as classes sejam
coerentes, a fim de possibilitar um melhor entendimento da resposta espectral de cada

classe e elevar a precisao do mapeamento.

4 - CONSIDERACOES FINAIS

Foi possivel concluir que a aplicagio dos classificadores é bem satisfatéria no que
tange a elaboracio do mapeamento de uso e cobertura do solo, utilizando a coleta de
classes pré-estabelecidas. Entretanto, ao comparar os resultados dos dois métodos,
observou-se algumas discrepancias no que diz respeito as classes. Para a escolha do
algoritmo classificador, recomenda-se que verifique qual representa melhor as classes
encontradas na area de estudo. No estudo em questdo, o classificador Random Forest foi o

que apresentou melhores resultados.
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