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Resumo

A proposta da presente pesquisa foi testar o algoritmo Random Forest para classificacdo do uso e
cobertura da terra em uma area com grande variagdo de declividade no Bioma Pampa a partir de
dados oOpticos/Sentinel 2, dados termais/Landsat 8 e Modelo Digital de Elevagdo ALOS PALSAR.
O municipio de Cagapava do Sul foi definido como area piloto para desenvolvimento da pesquisa,
sendo considerado a “capital gatcha da geodiversidade”. A metodologia proposta seguiu cinco etapas
principais: 1 - segmentacdo de imagens, 2 - treinamento, 3 - calculo de estatisticas zonais para cada
segmento, 4 - classificacdo e 5 - validagdo. Foram geradas doze classificagcdes de cobertura da terra
com diferentes combinacGes de dados. A partir do cruzamento entre amostras de referéncia e mapas
classificados foi possivel gerar as métricas de acuracia, dentre elas a acurécia global (AG). O melhor
desempenho geral verificou-se na classificacao realizada a partir da combinag&do de bandas Opticas e
MDE, com 84,59% de AG com diferenca estatisticamente significativa entre as demais
classificagdes. Neste sentido, destaca-se a importancia do modelo digital de elevagdo combinado aos
dados 6pticos para 0 mapeamento de uso e cobertura da terra de regides de maiores variacoes de relevo.

Palavras—chave: Sentinel 2, Infravermelho Termal, ALOS, aprendizado de maquina.
Abstract

The objective of the present research was to test the Random Forest algorithm for the classification
of land use and land cover in an area with great declivity variation in the Pampa biome using optical
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data/Sentinel 2, thermal data/Landsat 8, and Digital Elevation Model ALOS PALSAR. The town of
Cacapava do Sul was chosen as the pilot area for the development of the research, being considered
the “state’s geodiversity capital”. The proposed methodology followed five main steps: 1 —
segmentation of images, 2 — training, 3 — calculation of zonal statistics for each segment, 4 —
classification, and 5 — validation. Twelve classifications of land cover were generated with different
combinations of data. Crossing reference samples and classified maps made it possible to generate
the accuracy metrics, among them the Global Accuracy (GA). The best general performance was
ascertained in the classification achieved with the combination of optical bands and DEM, with
84,59% of GA, with the statistically significant difference among the other classifications. In this
sense, we highlight the importance of the digital terrain elevation model combined with the optic
data for the mapping of land use and land cover of regions with greater relief variation.

Keywords: Sentinel 2, Thermal Infrared, ALOS, Machine Learning.

Introducéo

A disponibilidade de informagdes espaciais sobre as mudancas e atual cenario do uso
e cobertura da terra dos biomas brasileiros é essencial para formulagéo de politicas pablicas para
planejamento e gestéo dos recursos naturais. Por muitos anos, as iniciativas para preservagao eram
focadas no bioma com maior representatividade de area e vegetacdo natural arborea, a Amazoénia.
Enquanto isso, os demais biomas também sofriam alteracdo na sua cobertura natural, no entanto,
as inciativas de mapeamentos sao mais recentes (SOUZA JR et al., 2020). Monitoramentos globais
também vém sendo produzidos, tais como 0 GFW (GLOBAL FOREST WATCH, 2023), para 0
monitoramento de florestas, e 0 Forest Early Warning System in the Tropics (JICA-JAXA, 2023)),
voltado para a regido dos trépicos, por exemplo.

No Brasil, algumas iniciativas de mapeamentos de cobertura da terra e supresséo
da vegetacdo ocorridas podem ser citadas: Inventario Nacional de 1994, 2002 e 2010
(ALMEIDA FILHO et al., 2005), mapas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) de 2000, 2010, 2012, 2014, 2016 e 2018, mapas gerados pelo projeto MAPBIOMAS,
com série historica de 1985 a 2022 (SOUZA JUNIOR et al., 2020), monitoramentos realizados
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), como o PRODES, desde 1988, o
DETER, a partir de 2004 (ALMEIDA et al., 2022) e, recentemente, o Monitoramento
Ambiental dos Biomas Brasileiros por satélites: Mata Atlantica, Caatinga, Pampa e Pantanal
(INPE, 2019).

Recentemente, 0 mapeamento dos desmatamentos e supressdo da vegetacédo
nativa ocorridos em todos os biomas brasileiros é realizado pelo INPE e pode ser consultado
na plataforma TerraBrasilis (ASSIS et al., 2019), sendo que o incremento das areas

desmatadas é disponibilizado anualmente. Os mapas séo gerados a partir da combinagéo de
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pré-processamento de um conjunto de imagens Landsat 8, seguido de vetorizagdo manual
baseada na interpretacéo visual (ALMEIDA et al., 2022).

A evolucdo de metodologias que auxiliem na automatizacdo do processo de
mapeamento, tanto da supressao da vegetacao nativa quanto das mudancas de uso e cobertura
da terra, tornam-se necessarias e um dos classificadores baseados em machine learning que
vem demonstrando grande aderéncia entre os pesquisadores, principalmente na literatura
internacional, € o Random Forest (BELGIU; DRAGUT, 2016). A partir dele, é possivel obter
classificacbes confiaveis com previsdes derivadas de um conjunto de arvores de decisdo
(BREIMAN, 2001), apresentando excelentes resultados e répido processamento
(RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012; DU et al., 2015). Diversos estudos em biomas
distintos investigaram a utilizacdo do Random Forest para classificacdo a partir de diferentes
conjuntos de dados, como: sensor OLI Landsat 8 (SOTHE et al., 2017; PAN et al., 2020);
sensor MSI Sentinel 2 (DINIZ et al., 2020; WASNIEWSKI et al., 2020; MA et al.., 2021;
PEREIRA et al., 2023); dados do Modelo Digital de Elevagdo - MDE (GISLASON et al.,
2006; CORCORAN et al., 2013); e infravermelho termal (SUN; SCHULZ, 2015; EISAVI et
al., 2015).

Neste sentido, parte-se do pressuposto de que os dados termais e de altimetria
associados as imagens de reflectancia de superficie podem trazer valores mais elevados de
acuracia para mapas de cobertura da terra gerados a partir do Random Forest. A presente
pesquisa teve por objetivo utilizar técnicas de classificacdo baseadas em machine learning, em
especifico o classificador Random Forest, a partir da combinacao de dados Opticos, termais e
altimetria para classificacdo da cobertura da terra no municipio de Cagapava do Sul, localizado
no bioma Pampa. Com isto, pretende-se contribuir para aumentar o processo de automatizacao
dos mapeamentos que ja vem sendo realizados em relacdo ao monitoramento ambiental dos

biomas brasileiros, em especial, 0 bioma Pampa.

Caracterizacéo da area de estudo

O municipio de Cagapava do Sul localiza-se na metade sul do Estado do Rio Grande
do Sul (Figura 1), integralmente no bioma Pampa; apresenta aproximadamente 3.048 km?2 de
area total e populacéo estimada de 33.476 habitantes (IBGE, 2022). O municipio encontra-se na
microrregido Serra do Sudeste, em uma transicdo das regides geomorfoldgicas da Depresséo

Central e Planalto Sul-riograndense, sendo encontradas quatro unidades geomorfologicas
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(CPRM, 2006; STRECK et al., 2008): Depressao do Rio Jacui, Planicie Altvio-Coluvionar,
Planalto Rebaixado Marginal e Planaltos Residuais Cangucu-Cagapava do Sul.

Figura 1. Localiza¢do do municipio de Cagapava do Sul. a) Cacapava do Sul no Brasil; b)
Cacapava do Sul no Rio Grande do Sul; c) Composicéo colorida RGB 432 para o
municipio de Cacava do Sul.
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Fonte: Elaboragao propria.

A regido apresenta uma grande diversidade geoldgica, 0 que, associado a relevos
ondulados a forte ondulados e cerros, que se destacam como altos topogréaficos, deu origem
a solos como Neossolos Regoliticos e Neossolos Litélicos (STRECK et al., 2008). De modo
geral, os topos séo convexos, com algumas ocorréncias de topos que configuram cristas. As
vertentes sdo ingremes e muitas se apresentam com afloramentos rochosos (CPRM, 2010),
sendo uma caracteristica que garante a regido um ambiente propicio para o desenvolvimento
de espécies endémicas da flora e da fauna do bioma Pampa.

Dadas estas caracteristicas, o reconhecimento da geodiversidade e geopatriménio
do municipio garante o potencial turistico da regido, com destaque para préaticas como trilhas,

escaladas, observacao de aves e geoturismo. O municipio recebeu o titulo oficial de “Capital
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Gaucha da Geodiversidade” através da Lei Ordinaria Estadual numero 14.708 de 15 de julho
de 2015, a qual contou com a iniciativa de inimeros profissionais das geociéncias e
Assembleia Legislativa do Rio Grande do Sul (BORBA, 2017).

Metodologia

A Figura 2 apresenta a sequéncia de processos empregados para a elaboracao
de classificacdo de uso e cobertura da terra da &rea de estudo a partir da combinacéo de
diferentes dados de entrada nos modelos gerados com classificador Random Forest.

Figura 2. Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos
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Fonte: Elaboragao propria.

Péagina 64 DOI: 10.35699/2237-549X.2023.46915 GEOgrafias
Artigos cientificos



https://doi.org/10.35699/2237-549X.2023.46915

GEOgmﬂM

ISSN 2237-549X

Revista GEOgrafias, v. 19, n. 2, jul./dez. 2023

A disponibilidade de imagens de diferentes estacfes do ano foi consultada (periodo
2021-2022) para verificar as diferencas que a sazonalidade poderia causar nos mapas
gerados. Deste modo, os critérios para selecdo das imagens Opticas e termais foram:
disponibilidade de imagens sem nuvens e datas de aquisi¢do préximas entre os satélites.
Assim, foi possivel selecionar duas imagens, referentes a maio/outono e fevereiro/verdo. Os
processamentos das imagens foram realizados no software QGIS 3.22.10, Aplicativos
Sen2Cor v2.11 (SEN2COR, 2022) e OTB 6.6.1. Os principais dados utilizados foram:

e Imagens Sentinel 2B (resolucdo espacial 10 m) — bandas 2 (azul), 3 (verde), 4
(vermelho) e 8 (infravermelho proximo) do sensor éptico MSI (Multispectral Imager) para
as datas de 02/05/2021 e 16/02/2022,;

e Imagens Landsat 8 — banda 10 (infravermelho termal) em temperatura de superficie
(TS) do sensor TIRS (Thermal Infrared Sensor) para as datas 07/05/2021 e
19/02/2022 com resolucdo espacial original de 100 m reamostradas para 30 m;

e Modelo Digital de Elevacdo ALOS PALSAR com resolucéo espacial de 12,5 m;

e Dados complementares (para etapa de validacdo): Poligonos de desmatamento
TerraBrasilis; classificagio MapBiomas; imagens de alta resolucdo espacial do

Google Earth e Planetscope.

Preparacéo dos dados

As imagens Sentinel foram adquiridas no nivel de processamento 1C, ou seja, em
reflectdncia no topo da atmosfera. As correcBes para reflectancia de superficie foram
realizadas na ferramenta Sen2cor disponibilizada pela European Space Agency (ESA) para
correcdo atmosférica das imagens. Os produtos finais foram imagens de reflectancia de
superficie, nivel 2A.

A partir das imagens Sentinel corrigidas para reflectancia de superficie, os
indices de vegetacdo Normalized Difference Vegetation Index — NDVI (ROUSE et al.,
1974), Green NDVI — GNDVI (SOUZA; PONZONI, 1998), Enhanced Vegetation Index -
EVI (JUSTICE et al., 1998) e Soil — Adjusted Vegetation Index — SAVI (HUETE, 1988)
foram calculados.

As imagens TS e ALOS foram reamostradas para que coincidissem com a
resolucdo de 10 m das imagens Sentinel 2. Para isso, utilizou-se 0 método de reamostragem

bilinear recomendado para dados continuos como elevacgéo e temperatura (BABOO; DEVI,
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2010). Este processo ndo implica em uma melhoria da resolugéo do dado, mas somente numa
nova diviséo, visando equivaléncia espacial da dimensdo do pixel com dados de melhor
resolucdo. Apos este processo, foi realizado o empilhamento de todos os dados para facilitar
0s processos seguintes. Desta forma, foram considerados dois empilhamentos de bandas
diferentes: o primeiro correspondeu ao empilhamento somente de bandas do satélite Sentinel
2; 0 segundo correspondeu ao empilhamento de bandas de todos os dados considerados
(bandas Sentinel 2 e indices de vegetacédo supracitados, TS Landsat e MDE ALOS).

Para a segmentacdo de imagens utilizou-se o empilhamento das bandas Opticas
2, 3, 4 e 8 e 0 método baseado em regides mean-shift (COMANICIU; MEER, 2002) o qual
utiliza trés entradas: um raio, no qual todos os pixels dentro do raio devem ser levados em
consideracdo; um valor de diferenca, no qual, de todos os pixels dentro do raio, apenas 0s
que apresentarem valores iguais ou menores a esta diferenca serdo levados em consideragédo
e; tamanho minimo da regido. Apos testar diferentes valores, os parametros utilizados foram:
raio igual a 5, diferenca de 200 e regido minima de 20, estabelecidos de acordo com a melhor

delimitacdo possivel de cada alvo pelo usuério.

Treinamento, Modelos de Estatisticas Zonais e Classificacao

O treinamento foi realizado em duas etapas. A primeira etapa consistiu na
interpretacdo visual dos alvos presentes na imagem a partir de caracteristicas como forma,
textura e cor. Para tanto, foram consideradas as composic¢oes coloridas RGB 432 e RGB 843,
e, assim, foram definidas as classes de cobertura da terra para a coleta das amostras de
treinamento. A segunda etapa consistiu na coleta de amostras para cada classe a partir dos
poligonos gerados na segmentacdo da imagem Sentinel 2. Foram coletadas amostras para a
classe Floresta Nativa (FN —n = 53), Floresta Plantada (FP — n = 46), Formacdo Campestre
(FC — n= 63), Afloramento Rochoso (AR n = 25), Infraestrutura Urbana (IU - n = 41)
Mineragdo (MI - n = 41), Agricultura (AG — n = 65) e Corpos d’agua (CA —n = 57).

A partir da ferramenta “Estatisticas Zonais” do software QGIS, foi possivel calcular
estatisticas descritivas (Contagem, Soma, Média, Mediana, Desvio Padrdo, Minimo, Maximo,
Intervalo, Minoria, Maioria, Variabilidade e Varidncia) para cada poligono gerado na
segmentacao com base nas imagens de entrada. As imagens de entrada foram: as bandas opticas
para as datas de maio/2021 e fevereiro/2022, indices de vegetacao calculados a partir das bandas
de maio/2021 e fevereiro/2022, banda termal de maio/2021 e fevereiro/2022 e MDE ALOS. Ja

que a estrutura original da ferramenta possibilita somente o calculo por banda individual, foram
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gerados modelos de “Estatisticas Zonais — EZ” criados para automatizar o processo e calcular as
varidveis para todos os poligonos gerados na segmenta¢do com os dados de uma Unica vez. No
total, foram criados doze modelos de EZ a partir de diferentes combinacdes entre os dados de

entrada geradas para as 12 classificacfes propostas (Quadro 1).

Quadro 1: Combinacédo de dados de entrada nos modelos

8
« é N° dados
Ers s | Classificacdo Combinacgéo de Dados de
2 entrada
£
CM1 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 4
CM2 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e 5
Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8
CM3 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e modelo 5
d digital de elevacdo ALOS
I CM4 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2, 6
S Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8 e modelo digital de
g elevacdo ALOS
CM5 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e 8
indices de vegetacio (I) NDVI, GNDVI, EVI e SAVI
CM6 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2, 10
indices de vegetagéo (1), Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8
e modelo digital de elevacdo ALOS
CF7 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 4
CF8 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e 5
Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8
~ CF9 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e modelo 5
q digital de elevacdo ALOS
% CF10 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2, 6
S Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8 e modelo digital de
§ elevacdo ALOS
& CF11 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2 e 8
Indices de vegetacdo (I) NDVI, GNDVI, EVI e SAVI
CF12 Bandas 2, 3, 4 e 8 em reflectancia de superficie (RS) do Sentinel 2, 10
indices de vegetacgéo (1), Temperatura de superficie (TS) do Landsat 8
e modelo digital de elevacdo ALOS

Fonte: Elaboragdo propria.

As classificacbes foram geradas no aplicativo Orfeo Toolbox (OTB),
caracterizado como um projeto de codigo aberto para sensoriamento remoto de ultima geracéo
com uma ampla variedade de aplicagGes disponiveis, considerando as fases treino e
classificacéo: desde ortorretificacdo ou pansharpening, até classificagédo, processamento SAR,

entre outros, estando instalado no QGis como um plugin (https://www.orfeo-toolbox.org/). O

treino (“Train Vector Classifier”) consistiu na criacdo dos modelos onde foram inseridas as

variaveis de entrada (estatisticas zonais dos dados CM1 até CF12), amostras de treinamento e

Péagina 67 DOI: 10.35699/2237-549X.2023.46915 GEOgrafias
Artigos cientificos



https://doi.org/10.35699/2237-549X.2023.46915
https://www.orfeo-toolbox.org/

GEOgmﬂM

ISSN 2237-549X

Revista GEOgrafias, v. 19, n. 2, jul./dez. 2023

definicdo dos parametros do classificador Random Forest. Ao executar este classificador, é
necessario definir dois pardmetros principais, 0 nimero de arvores (Ntree) e 0 nimero de
atributos selecionados aleatoriamente (Mtry). Por definicdo, o Mtry é calculado a partir da raiz
quadrada do numero de varidveis de entrada (BELGIU; DRAGUT, 2016). Em relacdo ao
namero de arvores, o Ntree utilizado foi 100, valor ja apresentado em Guan et al. (2013). A
partir dos modelos, foram geradas as 12 classificagOes (“Vector classifier’’) correspondentes a

cada modelo criado.

Avaliacdo das classificacdes

As doze classificacBes geradas foram submetidas a uma etapa de validacdo para
verificar o desempenho de cada uma considerando as diferentes combinac6es de dados. A etapa
de validacdo foi realizada a partir da definicdo de amostras de referéncia seguindo protocolo de
“boas praticas” encontradas em Pontius e Millones (2011), Olofsson et al. (2014), Stehman e
Foody (2019) e Congalton e Green (2019). Neste sentido, foram consideradas as etapas de
desenho amostral, desenho resposta e analises. O desenho amostral escolhido foi a amostragem
aleatoria simples. Assim, para o célculo do tamanho amostral foi utilizada a fungédo multinomial,
intervalo de confianca de 95% (z =1,96) (CONGALTON; GREEN, 2019). Desta forma, foram
analisados 636 pontos amostrais (FN —n = 117), (FP —n =26), (FC — n = 220), (AR — n =41),
(IU —n=25), (Ml —n =15), (AG — n =119), (CA —n = 13). No desenho resposta, cada ponto
foi interpretado a partir de imagem de alta resolucdo Google Earth e Planetscope, com auxilio
das imagens Sentinel e dados da plataforma TerraBrasilis. Todo processo de validacéo foi
gerado no aplicativo AcaTaMa instalado no QGIS, onde foi possivel interpretar cada ponto
selecionado com auxilio de diferentes imagens.

A etapa de analises da qualidade da classificacdo foi realizada a partir das matrizes de
erros de cada classificacdo: acurécia global (AG) e erro global (EG), acuracia do produtor (AP),
acuracia do consumidor (AC), erros de omissdo (EO) e comissao (EC). A partir das matrizes de
erros foi possivel calcular também os erros de alocagdo (EA) ou (Allocation Disagreement — AD)
e os erros de quantidade (EQ) ou (Quantity Disagreement — QD) (OLOFSSON et al., 2014;
PONTIUS; MILLONES, 2011). O calculo desses erros permite identificar falhas na classificagao,
separando a natureza das discordancias em quantidade e alocacdo. Se o valor de EQ for
relativamente alto, infere-se diferengas substanciais nas quantidades de amostras categorizadas na
classificagéo ou na referéncia. Se o valor de EA for elevado, existe diferenca na alocacéo espacial

das categorias. Os erros que superam a margem de 10% sdo considerados elevados.
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Como recomendado na literatura, as amostras de treino e validagdo foram
coletadas de forma independente, pois as necessidades do treinamento séo diferentes da
etapa de validacdo (OLOFSSON et al., 2014; STEHMAN; FOODY, 2019; CONGALON;
GREEN, 2019). Por exemplo, na etapa de treinamento, a amostragem proposital de selecao
local é aceitdvel para a classificacdo, entretanto, uma amostragem probabilistica é um
requisito de “boa pratica” para a etapa da validagdo dos mapas gerados (STEHMAN;
FOODY, 2019).

Por fim, para testar a significancia das diferencas entre os desempenhos das
classificacOes geradas, neste caso, as diferengas de AG, foi utilizado o teste estatistico Z para
um intervalo de confianca de 95%, conforme defini¢cdes apresentadas em Ma e Redmond
(1995) e Congalton e Green (2019).

Resultados e Discussoes

Representatividade de cada classe (area %)

Ao analisar as areas das classes (Figura 3), verificou-se que as classes Formacao
Campestre (média de 30% da &rea total do municipio na classificacdo de fevereiro e 33,9%
na classificacdo de maio) e Floresta Nativa (média de 29% em fevereiro e 32,16% para maio)
apresentaram maior predominancia na area de estudo. A média para classe Floresta Plantada
foi de 1,5% em fevereiro e 1,56% em maio, de Afloramento Rochoso 14% em fevereiro e
9,86% em maio, Infraestrutura Urbana 6,28% em fevereiro e 9,36% em maio, Mineragéo
0,21% em fevereiro e 0,15% em maio, Agricultura 14,56% em fevereiro e 11,35% em maio
e Corpos d’agua a classe, com menor area (0,34% em fevereiro e 0,40% em maio).

As paisagens naturais pouco alteradas e diversidade geoldgico-geomorfoldgica
de Cacapava do Sul garantem notavel beleza cénica ao municipio, sendo um dos centros de
estudos na area de geociéncias da regido sul do Brasil (BORBA, 2015). Nesta regido, ao
considerar a soma das areas das classes floresta nativa, formacdo campestre e afloramento
rochoso (coberturas naturais — rea média das classificagdes geradas) pode-se dizer que,
aproximadamente, 75% da area do municipio ainda se encontram preservadas. Tal resultado
é similar ao visualizado nos resultados dos mapeamentos do Mapbiomas — Colegéo 7.1

(https://mapbiomas.org/), com aproximadamente 77% de area ainda natural e aos dados de

monitoramento de supressé@o vegetal produzidos pelo INPE disponibilizados na plataforma

TerraBrasilis (http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/map/deforestation?hl=pt-br), com 66%.
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Figura 3. Porcentagem de &rea para cada classe nas classificacdes geradas (%) para maio
de 2021(a) e fevereiro de 2022 (b)
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Ao comparar a classificagdo CF9 (maior AG para a imagem de fevereiro/2022 —
Figura 4a) e CM6 (maior AG para aimagem de maio — Figura 4b) é possivel verificar as principais
diferencas visuais nas classes de cobertura da terra para um recorte da area de estudo. Em CF9 foi
identificada maior ocorréncia de areas de afloramento rochoso, em contrapartida, CM6 verificou-
se menor area de afloramento rochoso.

Figura 4. Exemplos de diferentes classificacdes geradas — Random forest e NDVI: a)
Classificacdo CM6 (bandas Sentinel, indices de vegetacdo, TS e ALOS); b) Classificacdo
CF9 (bandas Sentinel 2, 3, 4 e ALOS; ¢) RGB 432 de maio de 2021; d) RGB432 de
fevereiro de 2022; e) NDVI médio para cada classe de cobertura da terra

NDVI médio para cada classe

NDVI Maio = NDVI Fevereiro
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Fonte: Elaboracéo prépria.
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de estudo. As estacdes de outono e inverno apresentam os maiores indices pluviométricos e, a
medida que o verdo se aproxima, sdo verificados os menores valores de precipitacdo (SARTORI,
2016). Assim, o vigor da cobertura vegetal pode variar de acordo com a distribui¢do das chuvas
ao longo do ano e, consequentemente, variagbes no comportamento espectral das diferentes
superficies naturais. Este fato pode ser claramente identificado nas &reas de campo e afloramento
rochoso, pois na imagem de maio/2021 (Figura 4c) as areas de afloramento rochoso néo estavam
tdo expostas quanto na imagem de fevereiro/2022 (Figura 4d). Na mesma linha de analise, foi
possivel verificar uma superestimacéao da classe Infraestrutura Urbana (no recorte apresentado
na Figura 4d) para a classificacdo de fevereiro/2022, sendo que este fato também pode ser
justificado pela variacdo espectral da vegetacdo entre as estacdes do ano, fazendo com que
ocorresse maior confusdo entre as classes Infraestrutura Urbana e Formagdo Campestre.

A maior diferenca dos valores médios do indice de vegetacdo NDVI (Figura 4e)
para a maioria das classes corroboram as afirmaces supracitadas, sendo que, foram verificados
valores mais elevados de NDVI em maio de 2021, padrdo evidenciado quando da verificacao
dos dados de NDV1 produzidos pelo satélite MODIS para os sensores Terra e Aqua para a regiao
de Cacapava do Sul-RS do Sistema de Anélise Temporal da Vegetacdo (SATVEG, 2023) da
Embrapa. Jin et al. (2021) também comprovaram que a variacdo do NDVI ao longo do ano pode
ser considerado um indicador que reflete 0 ambiente regional. Ao estudarem a distribuicéo
espaco-temporal do NDVI na China, os autores verificaram que a umidade do solo (dependente

dos volumes pluviométricos) foi o principal fator que influenciou os valores de NDVI.

Erros de Quantidade e Alocagao

Para as classificagdes de maio/2021, os erros de quantidade (EQ) variaram de
6,68% a 8,33% e alocagédo (EA) de 13,68% a 17,45% (Tabela 1). A classificagdo realizada
com bandas Sentinel 2 e Alos (CM3) apresentou 0 menor valor para EQ (6,68%). Valor mais
elevado foi verificado na classificacdo realizada com combinacdo de bandas Sentinel 2 e
indices de vegetacdo (8,33%) — CM1. O menor erro de alocacao (13,68%) foi identificado na
classificagdo CM6 (Bandas Sentinel, indices, TS e ALOS), ja o maior erro foi verificado na

classificacdo CM4 (Bandas Sentinel e indices de vegetacao).
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Tabela 1. Erros de quantidade (EQ) e alocacéo (EA)

e Erros % e o Erros %
Classificacio Classificacio
EQ EA EQ EA
CM1 7,86 16,19 CF7 6,60 13,52
CM2 7,55 17,45 CF8 6,76 14,31
CM3 6,68 16,12 CF9 5,66 9,75
CM4 8,33 16,82 CF10 10,93 12,81
CM5 8,33 13,99 CF11 11,48 11,16
CM6 7,55 13,68 CF12 12,58 11,64

Fonte: Elaboragéo propria.

Para as classificacOes de fevereiro/2022, os erros de quantidade (EQ) variaram
de 5,66% a 12,58% e alocacéo (EA) de 9,75% a 13,52% (Figura 5). A classificagdo que
utilizou as bandas Sentinel 2 e Alos (CF9) apresentou os menores valores para EQ (5,66%)
e AD (9,75%). Em contrapartida, os maiores erros foram verificados na classificacdo
realizada com a combinacéo de dados Sentinel 2, indices de vegetacdo, TS e ALOS (CF12),
com EQ de 12,58% e EA de 11,64%.

Considerando as definicdes apresentadas por Pontius e Millones (2011), as
classificacbes geradas apresentaram maiores problemas na alocagdo espacial das classes,
sendo que a Unica classificacdo que apresentou valores inferiores a margem limite de erros
EQ e EA (menor que 10%) foi a CF9 (combinacdo de bandas Sentinel e Alos —
fevereiro/verdo). Ao utilizarem o Randon Forest com a combinacdo de imagens dpticas e
dados de elevacdo, Gislason et al. (2006) também comprovaram que a elevacdo foi uma
variavel topogréafica com importancia para classificar as diferentes coberturas da terra em
uma regido de relevo movimentado em Colorado. Os autores ainda destacaram que foi dificil
distinguir tipos de coberturas vegetais utilizando apenas dados opticos. Em contrapartida,
Pan et al. (2020) alcancaram bom desempenho para classificacao de uso e cobertura da terra
com diferentes combinac¢es somente de dados 6pticos a partir do algoritmo Randon Forest
na plataforma Google Earth Engine e verificaram que as imagens da estacdo do verdo

também apresentaram maiores valores de acuracia.

Acuracia do consumidor (AC) e Produtor (AP)

Para as classificagOes de maio/2021 (Tabela 2), os maiores valores de AC foram
verificados para as classes FN (média 94,2%), Ml (91,2%) e CA (100%), j& os menores
valores de AC foram identificados para a classe U em todas as classificagfes (média 34,5%).
A classe FP apresentou média AC de 73,5%, a classe FC com media de 83,9%, a classe AR
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apresentou valor médio de 51,2%, a classe Ml com média de 89,3% e AG apresentou media
de 71,5%. Os erros de comisséo variaram de 3% (FN) a 72,9% (IU).

Tabela 2. Acurécia do consumidor (AC) e acuracia do produtor (AP) — maio/2021

CM1 CM2 CM3 CM4 CM5 CM6

Classes AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP%

FN 91,6 938 956 927 934 95 921 921 970 921 953 92,09
FP 679 731 846 731 808 808 625 769 750 808 700 80,77
FC 81,4 80,0 822 777 811 800 804 782 776 868 770 8682
AR 414 634 660 585 491 659 558 585 479 561 468 53,66
1V] 288 560 357 600 319 600 271 760 349 600 486 68,00
Ml 929 933 857 867 824 933 933 933 929 86,7 100,0 100,00
AG 70,7 46,2 655 48,7 718 471 708 429 724 46,2 776 4958
CA 100,0 100,0 100,00 1000 86,7 100,0 1000 1000 1000 1000 929 100,00

Fonte: Elaboragao propria.

Nas classificagdes de maio/2021, foram verificados maiores valores de AP para
as classes FN (média 93,03%) e CA (média 100%), e menores na classe AG (média 46,78%).
A média de AP para a classe FP foi de 77,56%, para a classe FC a média foi de 81,59%, para
aclasse AR de 59,35%, para a classe 1U 63,33% e para M1 92,2%. Os erros de omissao (EO)
variaram de 4,5% (FN) a 57,14% (AG).

Nas classificacdes das imagens de fevereiro/2022, os maiores valores de AC
foram verificados nas classes FN (média 96,1%) e CA (100%) em todas as classificacdes
(Tabela 3), e os menores valores para as classes IU (média 40,5% nas classificacdes CF7,
CF11, CF10 e CF12) e AR (média 48% nas classificacdes CF9 e CF11). Para a classe FP,
identificou-se valor médio de 82,4%, a classe FC com média de 83,9%, a classe MI
verificou-se valor médio de 89,3% e a classe AG apresentou média de 71,9%. Os valores

dos erros de comisséo variaram de 2,9% (FN) a 64,9% (1U).

Tabela 3. Acuracia do consumidor (AC) e acuracia do produtor (AP) — fevereiro/2022

CF7 CF8 CF9 CF10 CFl11 CF12

Classes AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP% AC% AP%

FN 971 944 956 972 961 966 955 960 954 938 970 92,7
FP 815 846 846 846 846 846 769 769 870 769 800 769
FC 82,7 782 822 795 861 786 857 682 845 768 821 750
AR 545 878 660 805 597 976 468 878 363 90,2 371 805
19) 53,7 880 357 800 750 960 375 840 486 680 351 800
Ml 923 800 8,7 800 882 1000 929 867 765 867 1000 933
AG 66,7 538 655 46,2 784 672 639 521 792 479 779 445
CA 100,0 1000 1000 1000 1000 100,0 1000 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Fonte: Elaboragao propria.
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As classes FN e CA apresentaram os maiores valores de AP, em contrapartida,
os menores valores foram identificados na classe AG (média 52%). A média de AP para a
classe FP foi de 80,8%, para a classe FC 76,1%, para a classe AR 87,4%, para IU 82,7% e
para M1 87,8%. Os erros de omissao (EO) variaram de 2,8% (FN) a 55,5% (AG). De modo
geral, as classes que apresentaram maior confuséo foram AR/FC, IU/FC, AG/FC e AG/IU,
sendo que, para a classificacdo de fevereiro/2022, cinco das oito classes apresentaram
concordancia superior a 80%, e, em maio/2021, apenas trés das oito classes apresentaram
acerto maior que 80%. A confusdo gerada entres as classes supracitadas pode ser justificada
pela variagcdo da resposta espectral das coberturas entre as diferentes estacdes do ano, neste
sentido, uma analise de séries temporais poderia trazer maior qualidade aos mapas gerados.
Este processo pode ser otimizado a partir do pacote SITS (Satellite Image Time Series
Analysis), por exemplo. O SITS abrange um conjunto de ferramentas para classificacdo e
analise de séries temporais que podem ser visualizadas e analisadas a partir da criacdo de cubos
de imagens (http://www.brazildatacube.org/sits-satellite-image-time-series/).

Como foi observado nos resultados referentes as acuracias de consumidor e
produtor, os menores erros foram verificados nas classes Floresta Nativa e Corpos d’agua,
sendo que os valores mais elevados foram identificados nas classes Infraestrutura Urbana e
Agricultura, resultados semelhantes aos encontrados em pesquisas anteriores (MA et al.,
2021; PEREIRA et al., 2023; PATSALIDIS et al., 2019, CHO et al., 2021) que também
utilizaram o Random Forest para classificacdo de imagens.

Ao realizarem classificacdo dos tipos de vegetacdo a partir de imagens Sentinel
2 e utilizando o Randon Forest, Ma et al. (2021) também verificaram resultados satisfatérios
para as classes com cobertura arbdrea, com valores elevados de AC e AP, ja as areas de
agricultura apresentaram valores baixos de AC, de até 54%.

Ao compararem classificacGes realizadas a partir de imagens Landsat 8 e
Sentinel 2 utilizando o algoritmo Random forest, Pereira et al. (2023) verificaram acuracias
globais de 76% a 84%. Entretanto, os autores verificaram que ndo ocorreu diferenca
estatisticamente significativa (nivel de significancia de 95%) entre elas e verificaram bom
desempenho para as classes FormacGes Florestais, Corpos Hidricos e FormacGes
Campestres, com taxas de acerto superiores a 80% e melhores resultados na utilizacdo de
imagem Sentinel.

Ao comparar o desempenho dos classificadores Maxver e Random Forest,

Patsalidis et al. (2019) verificaram maior acuracia nos mapas gerados com o segundo. Os
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autores também indicaram a classe de corpos hidricos com maior desempenho e areas
urbanas com menores valores de acuracia. Em adi¢do, Sheykhmousa et al. (2020) realizaram
uma ampla revisdo de literatura de trabalhos cientificos, com 251 publicacdes em revistas
internacionais. Eles demonstraram que, de maneira geral, o algoritmo de classificacao
Random forest possui acuracia global similar em comparacdo ao Support Vector Machine
na analise de sete diferentes tipos de aplicacOes, desde desastres naturais e areas urbanas a
classificacdo de uso e cobertura da terra, por exemplo, além do Random Forest ser 0 mais
utilizado como algoritmo de machine learning.

A utilizacdo de imagens dpticas e modelo digital de elevacao para classificacéo
a partir do Random Forest também apresentou resultados satisfatorios na classificacdo de
uso e cobertura da terra realizada por Cho et al. (2021) para regides do bioma Cerrado. Os
autores verificaram acuracia global de 84%, entretanto, também foi verificada uma

superestimacao para as classes agricultura e area urbana.

Acurécia global — AG

A AG da classificacdo de maio/2021 variou entre 74,84% a 78,77%, sendo que
amenor AG foi identificada na classificacdo realizada com a combinacao das bandas Opticas,
termal e ALOS — CM4. O melhor desempenho geral (78,77%) foi verificado na classificacéo
realizada a partir da combinacdo de todas as bandas (Sentinel 2, 3, 4, indices de vegetacao,
termal e ALOS) — CM6, com EG de 21,23% (Tabela 4).

Tabela 4. Acuracia Global e Erro Global para cada classificacdo

Diferenca entre as classificacdes AG EG
CM1 CM2 CM3 CM4 CM5 CM6 CF7 CF8 CF9 CF10 CF11
CM1 - - - - - - - - - - - 75,94 24,06
CM2 094 - - - - - - - - - - 75,00 25,00
CM3 126 220 - - - - - - - - - 77,20 22,80
CM4 110 016 2,36 - - - - - - - - 74,84 25,16
CM5 173 267 047 283 - - - - - - - 77,67 22,33
CM6 283 3,77 157 393 110 - - - - - - 78,77 21,23
CF7 393 487 267 503 220 110 - - - - - 79,87 20,13
CF8 299 393 1,73 4,09 126 016 094 - - - - 78,93 21,07
CF9 865 959 7,39 975 6,92 582 472 566 - - - 8459 1541
CF10 0,31 125 0,9 141 142 252 362 2,68 834 - - 76,25 23,75
CF11 141 235 0,15 251 032 142 252 158 724 110 - 77,35 22,65
CF12 0,16 0,79 142 094 189 299 408 3,14 880 046 156| 7579 2421

Fonte: Elaboragao propria.
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Para as classificacbes geradas com a imagem de fevereiro/2022, a acurécia
global variou entre 75,79% a 84,59% (Figura 6), sendo que a menor AG foi identificada na
classificacéo realizada com a combinacéo de todas as bandas (Sentinel 2, 3, 4 e 8, indices de
vegetacdo, TS e ALOS) — CF12. O melhor desempenho geral (84,59%) foi verificado na
classificacdo realizada a partir da combinagdo de bandas Opticas e MDE (Sentinel 2, 3, 4 e
ALOS) — CF9, com baixo EG de 15,41%.

Ao comparar todas as classificacdes, verificaram-se diferencas de 0,15% a
9,75% (Figura 6¢), entretanto, s6 ocorreu diferenca estatisticamente significativa (Z 95%)
quando comparada a classificacdo CF9 (bandas Oépticas e altimetria — imagem
fevereiro/2022) com as demais classificagdes. Isso significa que a combinagdo de dados
oOpticos e de altimetria com imagens de fevereiro (verdo) apresentou resultados de acuracia
significativamente diferentes das demais combinacdes de dados e, por consequéncia, valor
de AG mais elevado, semelhantes aos valores encontrados por Corcoran et al. (2013). Estes
autores verificaram que associar dados do terreno (curvatura e elevacao) e imagens épticas
(sensor TM/Landsat5) adquiridas na primavera garantiu melhor desempenho na
classificacdo dos diferentes tipos de cobertura da terra. Resultados similares também foram
encontrados por Washiewski et al. (2020) no noroeste do Gabao, utilizando imagens Sentinel
2, indices de vegetacdo e modelo digital de elevacdo, tendo verificado maior precisdo para
as classificacdes geradas com a combinacgéo das bandas espectrais Sentinel e MDE.

Em contrapartida, a partir de segmentacdo de imagens em diferentes cenarios de
classificacdo e combinacdo de bandas Sentinel 2B, indices de vegetacdo e modelo linear de
mistura espectral, Diniz et al. (2020) encontraram resultados divergentes ao presente estudo.
Os autores concluiram que ndo ocorreram diferencas significativas quando comparadas as
acuracias das classificacdes quando utilizada todas as combinag6es possiveis de dados de
entrada.

A combinacdo de imagens 6pticas e termais também foi uma das propostas de
analise na presente pesquisa, tendo sido possivel verificar acuracia global inferior a 79%
tanto na classificagdo de fevereiro/2022, quanto na de maio/2021. Diferentes pesquisas
também analisaram a combinacdo de bandas Opticas e termais para classificacdo de imagens
(SUN; SCHULZ, 2015; EISAVI et al., 2015; TRINDADE et al., 2021). Ao utilizar bandas
do visivel e infravermelho proximo associadas as imagens termais, Sun e Schulz (2015)
verificaram um aumento de 5% a 6% no desempenho geral na classificagdo. Trindade et al.

(2021) analisaram o desempenho de classificagdo supervisionada considerando bandas
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Opticas e termais em areas selecionadas no bioma Pampa e identificaram um aumento
moderado (até 3%) de acurécia geral com a inclusdo de banda termal nas classificacGes

geradas.

Considerac0es finais

De modo geral, as classificacOes geradas mostraram-se com bom desempenho,
com acurécia global de 74% a 84,5%. Os menores erros foram verificados nas classes
Floresta Nativa e Corpos d’agua, sendo que os valores mais elevados foram identificados
nas classes Infraestrutura urbana e Agricultura. As areas com coberturas naturais
predominaram em aproximadamente 75% da area do municipio, resultado similar ao
visualizado nos mapeamentos do Mapbiomas (Colecdo 7.1) e dados de
desmatamento/supressdo vegetal do TerraBrasilis.

Conforme as analises geradas, a combinacdo de imagens Sentinel e MDE/Alos
para imagem de fevereiro (verdo/2022) apresentaram melhores resultados para classificagdo
da area de estudo, com diferenca estatisticamente significativa em relacdo as demais
classificacbes. Neste sentido, destaca-se a importancia da combinacdo de dados opticos e de
elevacdo a para 0 mapeamento de uso e cobertura da terra de regides com diferentes
configuracdes de relevo. Embora os resultados desta pesquisa sejam promissores, ainda existe
espaco para melhoria adicional, com modificacbes nas variaveis de entrada e de parametros
do algoritmo Random Forest, como, por exemplo, a elevacao e a declividade obtidos do MDE.

Outras imagens de diferentes estacdes do ano também podem ser utilizadas como
entrada nos modelos para, assim, também ser possivel comparar a dindmica de supresséo da
vegetacdo nativa ao longo dos ciclos de plantio das culturas na area de estudo. Esta abordagem
poderia contribuir para diminuir a confusdo entre as classes Afloramento Rochoso e Formacao
Campestre, Areas Agricolas e Formac&o Campestre, Infraestrutura Urbana e Areas Agricolas.
Neste sentido, a utilizacdo de técnicas mais robustas como andlises de séries temporais via
SITS (Satellite Image Time Series Analysis) auxiliaria na otimizagdo e melhoria nas acurécias
da classificagéo gerada.

A continuidade da presente pesquisa seguira na linha de andlise a partir da
utilizacdo do pacote SITS, com a geracao de resultados para todo o bioma pampa, pela sua alta
capacidade de andlise de séries temporais a partir de diferentes plataformas. Alem disso, 0
SITS é um pacote de codigo aberto, passivel de visualizacdo e analise dos resultados da

classificacdo geradas para algoritmos de classificacdo baseados tanto em machine learnig
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(Randon Forest, Support Vector Machine) como em deep learning (Artificial Neural Network)
e comparadas aos resultados gerados pelo algoritmo Random Forest.
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