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RESUMO

Alternativamente a classificagdo com base em pixels, a classificacdo baseada em objetos tem alcancado resultados
satisfatdrios quando aplicada a imagens de alta resolugdo, para mapeamento de uso e ocupacdo. Contudo, em nivel de
semidetalhe, pouco se sabe sobre as vantagens e desvantagens com cada abordagem, utilizando imagens com resolucéo
espacial média (~10 m). O efeito da quantidade e da frequéncia na distribuicdo de amostras para o treinamento de modelos
preditivos, em cada classe de interesse, e a eficiéncia dos diferentes tipos de covariaveis preditivas foram pouco
investigados. O objetivo deste estudo foi avaliar diferentes estratégias de amostragem para o treinamento de modelos
preditivos e a eficiéncia das covaridveis, comparando abordagens de classificagdo com base em pixels e em objetos. A
area de estudo foi a sub-regido sudoeste da Regido Metropolitana de So Paulo e a classificacdo supervisionada foi
realizada utilizando o algoritmo Random Forest. Foram testados diferentes conjuntos de dados, quanto a quantidade e
frequéncia da distribuicdo das amostras nas classes de uso e ocupagdo, para treinamento do classificador. Utilizaram-se
informac0es espectrais da missdo Sentinel-2, informacdes topograficas de interferometria por radar da missdéo SRTM,
indices de vegetacdo e de agua, além de informagdes sobre a variabilidade temporal e espacial de covariaveis. A qualidade
do mapeamento foi melhor quando presentes no conjunto de covariaveis preditivas os indices de vegetacdo e de agua, a
variabilidade espacial e a topografia, na abordagem de classificagdo com base em pixels, alcangando 82,4% de acurécia
e indice Kappa de 0,80. Na classificacdo com base em objetos, a variabilidade temporal dos indices e a morfologia dos
objetos melhoraram os resultados, alcangando acuracia e indice Kappa de 78,15% e 0,75, respectivamente. O resultado
da classificacdo é bastante sensivel a quantidade e a distribuicdo das amostras entre as classes no treinamento. As
abordagens testadas apresentaram qualidade semelhante.

Palavras-chave: Uso e ocupacdo; Random Forest; Classificacdo supervisionada; Covariaveis preditivas; Google Earth
Engine.

ABSTRACT

Alternatively of pixel-based, object-based classification have reached satisfactory results when applied to high resolution
images, for landcover mapping. However, at semi-detailed level (1:50,000-scale) the best way to go remains unknown.
Few studies compared those approaches using medium resolution images (~ 10 m). The effect of quantity and frequency
distribution of training observations at each landcover classes are poorly investigated, as well as the efficiency of different
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kind of predictive variables. The objective of this study was to evaluate different sampling strategies for model training
and the efficiency of predictive variables, comparing the results at pixel-based and object-based approaches. The mapping
area was the southwest of metropolitan region of Sdo Paulo, and the supervised classification was performed by Random
Forest. Six databases were tested by changing quantity and frequency distribution of training observations at each
landcover class. We used spectral information from Sentinel-2 mission, topographic information from SRTM, vegetation
and water indexes, beyond of information about spatial-temporal variation of indexes. Maps performance was better when
vegetation and water indexes, spatial variation and topographic information were added to training set data in pixel-based
approach, reaching 82.44 % of accuracy and Kappa index of 0.80. At object-based approach, adding temporal variation
of indexes and information about segments geometries were important for map improvement, reaching accuracy and
Kappa index of 78.15 % e 0.75, respectively. The results of the maps depend of amount and frequency distribution of
observation by classes used for training dataset. The both of approaches tested show similar quality. Toward to choose
the better fit among classification results it is main to know the study region characteristics.

Keywords: Landcover; Random Forest; Supervised classification; Predictive covariates; Google Earth Engine.
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1. INTRODUCAO

Mapas de uso da terra sdo produtos cartograficos de grande relevancia para o gerenciamento
dos recursos naturais, permitindo analises espaco-temporais em diversas areas do conhecimento
(GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016). Com o monitoramento do territorio, é possivel inferir a
dindmica dos corpos d’agua, da cobertura vegetal, da urbanizagdo e também a ocorréncia de crimes
ambientais, por exemplo. Dada sua importancia, métodos que tornem esses mapeamentos mais
rapidos, exatos e menos onerosos sdo altamente desejaveis. E o que se espera da utilizacdo de métodos
de classificacdo automatica do uso da terra.

A inteligéncia artificial tem sido testada em diversos paises para automatizar a classificacéo
do uso da terra a partir de informacGes extraidas de imagens geradas por sensoriamento remoto.
Contudo, ainda ndo ha resultados conclusivos que indiquem qual o melhor caminho a seguir
(KHATAMI; MOUNTRAKIS; STEHMAN, 2016). Cada estudo tem suas particularidades, que se
referem ao contexto proprio de cada local e as abordagens metodoldgicas empregadas, tornando
muitas vezes dificil uma comparacdo justa entre os trabalhos, mesmo considerando uma linha
metodoldgica geral (MA; et al., 2017).

Dois tipos de abordagens tém sido empregados na classificacdo supervisionada do uso da
terra por aprendizagem de méaquina: a abordagem baseada em pixels, na qual um classificador
considera cada pixel individualmente como uma instancia a ser classificada; e a classificagao
orientada a objetos (classificacdo por segmentacdo), capaz de associar as formas geométricas dos
objetos as suas respectivas classes, por meio da segmentacdo de imagens (Object-based Image
Analysis - OBIA), possibilitando que cada objeto (poligono) seja tratado como uma instancia a ser
classificada (HAY; CASTILLA, 2008).

Segundo Blaschke et al. (2014), a abordagem OBIA surge como um novo paradigma no
sensoriamento remoto, uma vez que imagens de alta resolugdo se tornaram prontamente disponiveis.
Nestas imagens, a resolucdo espacial dos pixels € menor que a maioria dos objetos de interesse nos
mapeamentos. Entre as principais vantagens apontadas pela utilizacdo da abordagem OBIA, estdo a
reducédo da variacdo espectral dentro das classes nos dados de treinamento e a remogao do efeito “sal
¢ pimenta”, comum nos mapas gerados pela abordagem com base em pixels (LI1U; XIA, 2010).

Muitos estudos comparativos entre as duas abordagens utilizaram imagens de alta (entre 1
m e 5 m) ou de muito alta resolugdo (< 1 m), contrastando com a baixa quantidade de trabalhos
realizados em imagens com resolucdo espacial em torno de 30 m e ainda menor daqueles que
utilizaram imagens com resolucéo espacial em torno de 10 m. Belgiu e Csillik (2018) compararam as
duas abordagens utilizando imagens do Sentinel-2 e encontraram valores muito proximos entre 0s
dois métodos para 0 mapeamento de culturas agricolas.

Outros aspectos que precisam ser investigados sdo a quantidade de informacgdes para o
treinamento de modelos e a proporcao de observagdes entre as classes para poder alcancar resultados
satisfatorios. Estes aspectos apresentam sérias implicagcdes do ponto de vista prético. Li et al. (2014)
avaliaram o efeito da quantidade de dados para treinamento e verificaram que diferentes algoritmos
de classificacdo apresentam diferentes quantidades minimas de observacdes e uma tendéncia a
estabilizacdo da acuracia global a partir de certas quantidades de dados para treinamento. Além disso,
a quantidade otima de observacOes e a proporcao entre as classes também devem ser afetadas pela
diversidade de classes no contexto de cada estudo.

Além das informacbes espectrais obtidas pelos sensores, a inclusdo de informagdes
topograficas, de atributos que informam sobre a variabilidade espacial das variaveis preditivas
(texturas) e sobre a variabilidade temporal de indices como o0 NDVI e o NDWI (GAO, 1996), tem
melhorado o desempenho dos classificadores na diferenciacdo entre as classes (KHATAMI;
MOUNTRAKIS; STEHMAN, 2016).
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Neste trabalho avaliamos o efeito da quantidade e da distribuicdo de observacGes para
treinamento de modelos, as caracteristicas e a eficiéncia de variaveis preditivas, comparando as
abordagens de classificagdo supervisionada com base em pixels e em objetos.

2. MATERIAL E METODOS

A érea de estudo representa a sub-regido sudoeste da Regido Metropolitana de S&o Paulo
(RMSP), abrangendo os municipios de Cotia, Embu das Artes, Embu-Guacu, Itapecerica da Serra,
Juquitiba, S&o Lourenco da Serra, Tabodo da Serra e Vargem Grande Paulista, como mostra a figura
1. Esta regido permite avaliar o mapeamento do uso da terra em escalas de publicacdo proximas a
1:50.000, com area minima mapedavel de aproximadamente 10 ha.

Figura 1: Municipios da sub-regido sudoeste da Regido Metropolitana de S&o Paulo (RMSP).
Detalhes da localizacéo da area de estudo na RMSP e no Estado de Sao Paulo
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Para esse nivel de detalhe, optou-se por utilizar as imagens do satélite Sentinel-2, da Agéncia
Espacial Europeia (European Space Agency - ESA). O Sentinel-2 produz imagens multiespectrais
com resolugéo espacial de 10 m nas bandas do visivel e do infravermelho proximo (Near Infrared —
NIR), 20 m nas bandas do infravermelho de ondas curtas (Short Wave Infrared — SWIR) e Red Edge
(DRUSCH et al., 2012). O quadro 1 resume as especificacdes espectrais das bandas do Sentinel-2
utilizadas neste estudo.

O processamento digital das imagens, a geracdo das variaveis preditivas, a classificacao
supervisionada e a validagdo do mapa final foram executadas no Google Earth Engine (GEE). Trata-
se de uma plataforma web que integra sistemas de informacao geogréafica, sensoriamento remoto e
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aprendizagem de maquina (GORELICK et al., 2017). O GEE dispde de uma ampla biblioteca de
dados de sensores orbitais e de informacdes derivadas destes sensores. Além disso, apresenta uma
enorme capacidade de processamento, sendo capaz de lidar com quantidades massivas de dados,
podendo gerar informacdes em larga escala (SHELESTOV et al., 2017). A classificacdo
supervisionada utilizando algoritmos sofisticados demanda alto poder de processamento de dados.
Por permitir que os dados sejam processados em nuvem, a utilizacdo do GEE evita a necessidade de
ter um hardware de alto desempenho. O GEE permite realizar procedimentos complexos em poucos
minutos (ROSA, 2018), trazendo vantagens operacionais bastante satisfatorias.

Quadro 1: Informagdes sobre as bandas utilizadas do Sentinel-2. (Adaptado de DRUSCH et al.,

2012)
Nome Resolucéo Comprimento de onda Descrigéo
B2 10m 496.6 nm (S2A) / 492.1nm (S2B) Azul
B3 10m 560 nm (S2A) / 559 nm (S2B) Verde
B4 10m 664.5 nm (S2A) / 665 nm (S2B) Vermelho
B5 20m 703.9 nm (S2A) / 703.8 nm (S2B) Red Edge 1
B6 20m 740.2 nm (S2A) / 739.1 nm (S2B) Red Edge 2
B7 20m 782.5 nm (S2A) / 779.7 nm (S2B) Red Edge 3
B8 10m 835.1 nm (S2A) / 833 nm (S2B) NIR
BSA 20m 864.8 nm (S2A) / 864 nm (S2B) Red Edge 4
B11 20m 1613.7 nm (S2A) / 1610.4 nm (S2B) SWIR 1
B12 20 m 2202.4 nm (S2A) / 2185.7 nm (S2B) SWIR 2
QA60 60 m Mascara de nuvens

Fonte: Adaptado de DRUSCH et al. (2012).

Foi selecionada uma colecdo de imagens do satélite Sentinel-2 registradas entre 1° de janeiro
de 2017 e 1° de janeiro de 2018 sobre a area de estudo, com percentual de cobertura por nuvens
méaximo de 10%. Sobre essa colec¢do foi aplicado um filtro para remover as areas proximas as bordas
das imagens, utilizando faixas com 500 m de distancia. Também foi aplicada uma mascara para
remover eventuais nuvens e névoas presentes nas imagens, utilizando a banda QA60 do Sentinel-2.
A utilizacdo da colecdo de imagens permite calcular a variabilidade temporal de varidveis preditivas,
0 que pode ajudar na classificacdo de areas agricolas, por exemplo.

Além dos dados de reflectancia, foi calculada a diferenca normalizada entre as bandas do
infravermelho proximo (NIR — Near Infrared) e do vermelho (NDVI — Normalized Difference
Vegetation Index) e entre as bandas do NIR e do verde (NDWI — Normalized Difference Water Index)
(GAO, 1996), para cada imagem da cole¢do. As amplitudes anuais do NDVI e do NDWI foram
calculadas pela diferenca entre os valores maximo e minimo desses indices, em cada pixel da area de
estudo. Utilizamos o NDWI juntamente com o NDVI na expectativa de conseguir melhores resultados
na diferenciacdo entre areas Umidas com vegetacdo herbaceo-arbustiva (classe “Capoeira”) e outras
areas com predominancia de vegetacao herbacea ndo timida (classe “Pastagem”).

Para representar os valores presentes em todas as imagens da colecdo (jan/2017 a jan/2018),
foram calculadas as medianas do NDVI, do NDWI, das bandas do visivel (B2, B3 e B4), do NIR
(B8), das Red Edge (B5, B6, B7 e B8A) e do SWIR (B11 e B12), de cada pixel nas imagens na
colecdo.

Para caracterizar a variabilidade espacial do NDVI e do NDW!I, foram calculadas as
entropias (texturas) das medianas dos indices. Este calculo foi realizado para areas quadradas, com
15 pixels de comprimento de aresta (Kernel de 15 px).

Como fonte de atributos topograficos, foram utilizados dados de declividade calculados a
partir do modelo digital de elevacdo SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) (FARR et al., 2007)
com resolucdo espacial de 30 m, disponivel na biblioteca do GEE.

O arquivo com as variaveis preditivas foi gerado com resolucdo espacial de 10 m. As
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informacdes armazenadas nos pixels corresponderam a dez variaveis representando as medianas de
cada banda do Sentinel-2 (visivel, NIR, Red Edge e SWIR), seis variaveis representando as medianas,
as amplitudes e as entropias dos indices calculados (NDVI e NDWI) e uma varidvel topogréafica
(declividade), totalizando 17 variaveis preditivas para as classes de uso da terra. A nomenclatura das
variaveis, sua origem, o tipo de célculo efetuado e o tipo de informacdo que cada uma carrega €
apresentado no quadro 2.

Quadro 2:Variaveis preditivas de classes de uso

Variaveis Origem Tipo de Informacao Célculo
B2, B3 e B4 Sentinel-2 Espectro visivel Mediana
B5, B6, B7 e B8A Sentinel-2 Espectro Red Edge Mediana
B8 Sentinel-2 Espectro NIR Mediana
BlleB12 Sentinel-2 Espectro SWIR Mediana
NDVI e NDWI Calculado Diferenca normalizada Mediana
NDVI_AMP e NDWI_AMP | Calculado Variabilidade temporal Diferenca (max-min)
NDVI_TX e NDWI_TX Calculado Variabilidade espacial Mediana/Entropia
Slope SRTM Declividade -

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

As amostragens foram realizadas em duas etapas, sendo uma para treinamento dos modelos
preditivos e outra para validacdo dos mapas de uso. A primeira amostragem foi feita com a
vetorizacdo de poligonos e designacdo das classes de uso por fotointerpretacdo de composicdes
coloridas (cor verdadeira e falsa cor) das medianas dos valores de reflectancia apresentados na
colecdo de imagens do Sentinel-2 dentro do periodo avaliado. As classes de uso da terra e suas
respectivas descri¢des sdo apresentadas no quadro 3.

Quadro 3: Descricdo das classes de uso e ocupacéo utilizadas no presente estudo

Classe de Uso Descricdo
Mata Vegetagdo natural predominantemente arborea (ex.: florestas, bosques e parques).
Pastagem Vegetacdo predominantemente herbacea (ex.: pastagens e gramados).
Capoeira Vegetagr?to_ predominantemente arbustiva (ex.: varzeas, area com regeneracao natural
em fase inicial).
Urbano Areas L_eranas em diferentes I’]I’VGiS, d_e adensamento, com predominio de uso nao
industrial (ex.: estradas, casas e prédios).
. Areas agricolas diversas, com predominio de lavouras anuais (ex.: horticultura, milho
Agricultura

e cana).
Solo exposto  Solo desnudo ndo impermeabilizado (ex.: minerag&o e terraplanagem).
Galpdes de grande porte, industriais ou ndo (ex.: hipermercados, centros de
distribuig&o).

Silvicultura Reflorestamento para producdes florestais diversas (ex.: eucalipto).
Corpos d’agua  Espelho d’agua com dimensdes mapeaveis (eX.: rios, lagos e represas).
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

IndUstria

A amostragem para treinamento foi realizada até que os poligonos vetorizados abrangessem
pelo menos 10.000 pixels em cada classe de uso. Esta amostragem totalizou 118.005 pixels, sendo
29.733 pertencentes a classe “Mata”, 10.126 a classe “Pastagem”, 13.558 a classe “Capoeira”, 10.612
a classe “Urbano”, 10.882 a classe “Agricultura”, 10.571 a classe “Solo exposto”, 10.093 a classe
“Industria”, 10.065 a classe “Silvicultura” e 12.365 a classe “Corpos d’agua”.

A amostragem para validacdo dos mapas foi feita com a vetorizacdo de 100 pontos em cada
classe de uso, distribuidos aleatoriamente por toda a area de estudo, totalizando 900 pontos de
validacdo, como mostra a figura 2. A designacao da classe de uso foi feita por fotointerpretacao de
imagens de alta resolucdo, disponiveis na area de visualiza¢cdo do GEE. Foi utilizado o critério da ndo
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sobreposicao dos pontos de validacao sobre 0s poligonos amostrados para o treinamento dos modelos
preditivos.

Foram avaliadas estratégias para obter as observagdes para treinamento em classes
balanceadas e desbalanceadas. No treinamento em classes desbalanceadas, foi utilizado o total de
observacdes inicialmente amostradas nos poligonos de cada classe de uso (sem controle da
distribuicdo das amostras). E tambeém uma amostragem com controle da distribuicao (frequéncia) de
observac0es entre as classes. No treinamento em classes desbalanceadas com controle da distribuicao
das amostras entre as classes, a quantidade de observacdes em cada classe foi definida avaliando-se
visualmente os resultados obtidos na classificacdo supervisionada, aumentando a frequéncia das
classes subestimadas e diminuindo a frequéncia das classes superestimadas (10.000 observacdes nas
classes “Mata”, “Pastagem”, “Urbano” e “Solo exposto”, 5.000 observagdes na classe “Corpos
d’agua” e “Industria”, 1.000 observacdes nas classes “Capoeira”, “Agricultura” e “Silvicultura”). No
treinamento em classes balanceadas, foram avaliadas a utilizacdo de 100, 1.000, 5.000 e 10.000
observacOes em cada classe de uso da terra. Estas estratégias foram aplicadas tanto na abordagem por
pixels quanto na abordagem por segmentacdo. Os segmentos amostrados foram aqueles que se
apresentaram sobrepostos aos pixels amostrados inicialmente.

Figura 2: Localizacdo das amostras para treinamento dos modelos e validacdo dos mapas
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Na abordagem OBIA, a segmenta¢do da imagem foi realizada utilizando o algoritmo SNIC
(Simple Non-Iterative Clustering) (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2017), disponivel no GEE, sendo
considerado um kernel de 9 pixels e 0 tamanho da vizinhanca igual a 18 pixels.

O efeito da adi¢do do componente topografico (declividade), dos indices NDVI e NDWI,
das suas respectivas amplitudes anuais e variabilidades espaciais (textura) foi avaliado comparando-
se 0 desempenho dos mapas de uso da terra com e sem a adi¢do dessas informag6es nos dados de

Bol. Geogr., Maringa, v41, a2023, e65462, p266-283 Pagina: 272



VALADARES, A. P.; GAMBA, C. T. C,; COELHO, R. M. Covariaveis preditivas e estratégias de amostragem para
mapeamento automatico do uso e ocupagio na sub-regido sudoeste da regido metropolitana de Sdo Paulo. Boletim
de Geografia, v. 41, p. 266-283, e65462, 21 jul. 2023.

treinamento dos modelos. As métricas utilizadas para medir o desempenho dos mapas foram a
acuracia global (WEISS; ZHANG, 2003), o indice Kappa (COHEN, 1960) e as exatiddes do usuario
e do produtor (BANKO, 1998).

Em todos os casos, o0 algoritmo de classificacdo utilizado foi o Random Forest (BREIMAN,
2001), por ser um classificador amplamente aplicado na classificacdo do uso da terra, que tem
superado outros algoritmos de classificacdo (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012) e esta
implementado no GEE.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

As classes de uso da terra apresentaram diferentes comportamentos espectrais. A assinatura
espectral dos alvos pode ser observada no grafico da média dos valores de reflectancia ao longo do
espectro eletromagnético do Sentinel-2, conforme mostra a figura 3. A classe “Industria” apresentou
alta reflectancia e baixa amplitude ao longo do espectro eletromagnético. As areas urbanas e com solo
exposto apresentaram tendéncia de aumento na reflectancia média com o aumento do comprimento
de onda. Contudo, a taxa de incremento médio € maior na curva referente as areas com solo exposto.

Figura 3: Reflectancia média nas bandas do Sentinel-2 em cada classe de uso e ocupacao nas
amostras de treinamento

B2 B3 B4 B35 B6 B7 B8 B8A Bl1 BI12

—o— Agricultura —e—Corpos d'agua Pastagem

—o—Capoeira o—Industria —o—Mata
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

As classes “Mata”, “Silvicultura” e “Capoeira” apresentaram comportamento bastante
similar, principalmente entre as duas primeiras classes. Ha um declinio na curva da reflectancia média
com o0 aumento do comprimento de onda na regido do visivel, seguido de aumento brusco a partir da
banda B5 (Red Edge 1), atingindo o pico de reflectancia na banda B8A (Red Edge 4) e caindo
drasticamente na regido do infravermelho de ondas curtas, conforme mostra a figura 3. Este
comportamento é tipico de areas cobertas por vegetacdo. Isso também foi observado nas classes
“Pastagem” ¢ “Agricultura”, porém, estas apresentaram maior reflectancia méedia que as demais
classes representantes de areas vegetadas. As curvas das classes “Pastagem” e “Agricultura”
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apresentam ligeira diferenciacdo nas regides do vermelho, infravermelho proximo e Red Edge 4, B11
(SWIR 1) e B12 (SWIR 2), como mostra a figura 3.

As areas ocupadas por corpos d’agua apresentaram os menores valores de reflectancia média
e uma tendéncia a diminuicao nos valores de reflectancia conforme o comprimento de onda aumenta.
Nas regides do infravermelho de ondas curtas, os valores médios de reflectancia tendem a zero.

Os dados apresentados na figura 3 mostram que, apenas com as informacfes extraidas
diretamente dos sensores, pode ser uma tarefa dificil separar de forma satisfatoria classes como
“Mata” e “Silvicultura” ou “Pastagem” e “Agricultura”, por exemplo.

Na abordagem com base em pixels, utilizando apenas os dados de reflectancia de imagens
do Sentinel-2, 0 mapa de uso da terra predito pelo Random Forest apresentou acuracia global de
79,33% e indice Kappa de 76,75%. Quando acrescentadas as informacdes dos indices NDVI e NDWI,
houve incremento de 1,23% na acuracia e 1,38% no indice Kappa, como mostra a tabela 1.

Quando adicionadas também as amplitudes anuais dos valores do NDVI e NDWI, ndo houve
alteracdo no desempenho do mapa de uso da terra com base em pixels. Quando acrescentadas as
informacdes sobre a variabilidade espacial (textura) dos indices NDVI e NDWI nos dados de
treinamento, a acuracia global do mapa de uso da terra foi de 81,00% e o indice Kappa de 78,63%,
representando pequeno aumento em relacdo ao mapa produzido sem utilizar estas variaveis. O melhor
desempenho encontrado neste estudo ocorreu quando adicionada a declividade como variavel
preditiva na abordagem baseada em pixels, sendo a acuracia global de 82,44% e o indice Kappa de
80,25%, como apresenta a tabela 1.

Tabela 1: Desempenho do mapa de uso e ocupacdo utilizando as informacdes extraidas dos
sensores do Sentinel-2 e o efeito da adi¢do dos indices NDVI e NDWI, suas amplitudes anuais, suas
variabilidades espaciais (texturas) e a variavel topogréafica (declividade)

PIXELS OBIA
Variaveis preditivas Acuracia Kappa Acurdcia Kappa
% ________
Sensor 79,33 76,75 75,58 72,53
Sensor, NDVI e NDWI 80,56 78,13 75,25 72,16
Sensor, NDVI e NDWI, amplitudes 80,56 78,13 76,81 73,91
Sensor, NDVI e NDWI, amplitudes, texturas 81,00 78,63 - -
Sensor, NDVI e NDWI, amplitudes, texturas, declividade 82,44 80,25 - -
Sensor, NDVI e NDWI, amplitudes, geometrias - - 77,70 74,92
Sensor, NDVI e NDWI, amplitudes, geometrias e declividade - - 77,26 74,41
Sensor + amplitudes + geometrias - - 78,15 75,42

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Com a abordagem OBIA, a acuracia global do mapa de uso da terra foi de 75,58% e o indice
Kappa de 72,53%, utilizando apenas as informaces extraidas dos sensores do Sentinel-2. Quando
adicionados os indices NDVI e NDWI, houve uma pequena queda nos valores de acurécia (-0,33%)
e no indice Kappa (-0,37%). Adicionados os valores das amplitudes anuais do NDVI e NDWI, a
acuracia do mapa de uso da terra foi de 76,81% e o indice Kappa de 73,91%. Quando adicionadas as
informacdes sobre a geometria dos segmentos (area, perimetro, largura e altura) a acuracia do mapa
de uso da terra foi de 77,70% e indice Kappa de 74,92%. Quando adicionada a variavel topografica
houve uma pequena diminuicdo no desempenho do classificador, apresentando 77,26% de acuracia e
74,41% de indice Kappa. O melhor resultado para a abordagem OBIA foi obtido retirando-se dos
dados de treinamento as variaveis que apresentaram gqueda no desempenho do mapa de uso da terra.
Ou seja, utilizando-se apenas as informacdes dos sensores do Sentinel-2, as amplitudes anuais dos
indices (NDVI e NDWI) e as informacBGes geométricas dos segmentos, alcancando 78,15% de
acuracia global e 75,42% de indice Kappa, conforme a tabela 1.
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Khatami, Mountrakis e Stehman (2016), em uma meta-analise estatistica que cobriu 15 anos
de pesquisa, observaram gue a incluséo da textura aumentou em media 12,1% os valores de acuracia
na classificagcdo do uso e ocupacdo. Contudo, no presente estudo houve apenas um pequeno aumento
na acuracia com a inclusao da textura. Melhores vantagens foram alcancadas incluindo os indices
(NDVI e NDWI) e a declividade, na abordagem por pixels. J& na abordagem OBIA, as variaveis
responsaveis por melhorar o desempenho do classificador nos testes realizados foram a variacao anual
dos indices (NDVI e NDWI) e as caracteristicas geométricas dos segmentos.

Utilizando todos os dados amostrados para treinamento, foram obtidos acuracia global de
80,89% e indice Kappa de 78,50% no mapa de uso da terra para a abordagem por pixels e 77,22% de
acuracia com 74,38 de indice Kappa na abordagem OBIA. Quando se utilizou o controle subjetivo da
quantidade de observacOes em cada classe para treinamento do classificador, houve uma pequena
queda nos valores de acuracia (-2,56%) e no indice Kappa (-2,88%) do mapa de uso da terra para a
abordagem por pixels, e um ligeiro aumento na acuracia (0,45%) e no indice Kappa na abordagem
OBIA (0,49%), em relacdo ao treinamento com todos os dados amostrados, como mostra a tabela 2.

Tabela 2: Numero de observagoes nas diferentes estratégias de amostragem para treinamento do
classificador, acuracias e indices Kappa obtidos nos mapas de uso da terra classificados pelo
Random Forest

PIXELS
Classes desbalanceadas Classes balanceadas
Sem controle da Controle subjetivo da Obs./Classe
distribuicao distribuicao 100 1.000 5.000 10.000
Qt. 118.005 48.129 900 9.118 45.143 90.006
- ——- [ P — ——-

Acuracia 80,89 78,33 75,89 82,44 80,67 81,11
Kappa 78,50 75,63 72,88 80,25 7825 78,75
OBIA

Classes desbalanceadas Classes balanceadas
Sem controle da Controle subjetivo da Obs./Classe
distribuicao distribuicao 100 1.000 5.000 10.000
Qt. 118.005 48.000 900 9.000 45.000 90.000
- —_ [V — —_
Acurécia 77,03 77,59 73,02 7659 78,15 77,81
Kappa 74,16 74,79 69,65 73,66 7542 75,04

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Estes resultados sugerem que podem ser alcancados resultados com qualidade muito
proxima, se a distribuicdo das amostras entre as classes for definida arbitrariamente por um
especialista com conhecimento da area a ser mapeada, utilizando uma quantidade menor de amostras
para treinamento. Contudo, os resultados do treinamento em classes balanceadas, com quantidade
suficiente de amostras por classe, superaram as demais abordagens.

Além disso, em relagdo a quantidade de observacdes para treinamento, os resultados indicam
que ndo € necessaria uma amostragem exaustiva. A partir de 1.000 observacdes por classe, ja
encontramos ajustes com os melhores resultados observados entre os testes.

Avaliando-se o efeito da quantidade de observacdes no treinamento em classes balanceadas,
amaior diferenca nos valores de acuracia e no indice Kappa ocorreu quando se aumentou de 100 para
1.000 observacdes em cada classe, tanto na abordagem por pixels quanto por OBIA.

Li et al. (2014), avaliando diferentes algoritmos de classificagdo para mapeamento da
cobertura de areas urbanas, observaram que, a partir de 200 observacdes por classe, os classificadores
comecavam a alcangar o seu melhor desempenho. No presente estudo, entre 1.000 e 10.000
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observacdes de treinamento por classe, a variacdo nos valores de acurécia e indice Kappa foram
pequenos, sendo alcangado o melhor desempenho com 1.000 observacdes por classe na abordagem
por pixels (acurdcia de 82,44% e Kappa de 80,25%) e com 5.000 observacbes por classe na
abordagem OBIA (acuracia de 78,15% e Kappa de 75,42%), como mostra a tabela 2.

Na abordagem por pixels, quando utilizada distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacOes por classe para treinamento, a chance de uma observacdo de campo ser corretamente
predita no mapa (exatiddo do produtor) diminui em 10% na classe “Pastagem”, 6% na classe
“Silvicultura”, 3% nas classes “Capoeira” e “Corpos d’agua”, e 2% na classe “Urbano”, no
treinamento com 1.000 observacOes por classe. No mesmo comparativo, a exatiddo do produtor
aumenta em 4% na classe “Mata”, 5% na classe “Solo exposto” e 1% na classe “Industria”. A exatiddo
do produtor permanece igual para a classe “Agricultura” neste comparativo, como mostra a figura 4.

Figura 4: Exatid6es do usuario e do produtor no treinamento em classes balanceadas e com
distribuicdo subjetiva do nimero de observagdes, por classe nas abordagens por pixels e OBIA

Exatiddo do produtor Exatiddao do usuario
100,00%
__.--———_-.__- P
90,00% —
— |
=
70,00%
ﬁ '_‘_‘_-_-_-_-"_'—'-—-—-.
A, 60,00%
50,00%
100,00%
90,009’0 = — .:I-/
$0,00% — S
L 7000% \
) —
QO  60,00% =
50,00%
Dist. Balanceada Dist. Subjetiva Dist. Balanceada Dist. Subjetiva

——Mata - Vegetagdo natural predominantemente arborea
Pastagem - V egetagio predominantemente herbicea
——e—Capoeira- V egetagio predominantemente arbustiva
= Jtbano - Areas wbanas em diferentes niveis de adensamento, com predominio de uso ndo industnal
A gricultura - Areas agricolas diversas, com predominio de lavouras amaais
3 olo exposto - Solo desrmdo ndo imperm eabilizado
Industria - Galpdes de grande porte, industriais ou ndo
Silvicultura - Reflorestamento para produgdes florestais diversas
= 01pos d'dgua - Espelho d’dgua com dimenstes mapedveis

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Na abordagem por pixels, quando utilizada distribuicdo subjetiva da quantidade de
observagOes por classe para treinamento, a chance de a classe predita no mapa corresponder
corretamente a uma observagdo de campo (exatiddo do usuério) diminuiu em 21% na classe “Solo
exposto”, 15% na classe “Mata”, 8% na classe “Pastagem”, 4% na classe “Urbano” e 1% na classe
“Induastria”. Foi observado incremento na exatiddo do usudrio nas classes “Capoeira” (8%),
“Silvicultura” (8%) e “Agricultura” (7%). A exatiddo do usuario para a classe “Cursos d’agua” foi a
mesma em todos os testes realizados neste estudo, com valor igual a 100%, conforme a figura 4.
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Na abordagem OBIA, quando utilizada a distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacGes por classe para treinamento, a exatiddo do produtor diminui em 9% na classe
“Agricultura”, 2% na classe “Capoeira” e 1% na classe “Silvicultura”, em relacdo ao treinamento
com 5.000 observacdes por classe. No mesmo comparativo, a exatidao do produtor aumenta em 3%
na classe “Mata”, 2% nas classes “Industria” e “Cursos d’agua” e 1% na classe “Solo exposto”. A
exatidao do produtor permanece a mesma nas classes “Pastagem” e “Urbano”. A exatiddo do usudrio
diminui em 12% na classe “Solo exposto” e 1% nas classes “Mata” e “Capoeira”. O incremento na
exatidao do usuario ¢ observado nas classes “Urbano” (4%), “Silvicultura” (4%) e “Pastagem” (2%).
A exatiddo do usudrio permanece a mesma nas classes “Agricultura”, “Industria” e “Cursos d’agua”,
como mostra a figura 4.

Comparando visualmente os mapas de uso da terra obtidos com controle subjetivo da
distribuicdo de observacdes por classe e aqueles obtidos utilizando 1.000 observacgdes por classe na
abordagem por pixels e 5.000 observagdes por classe na abordagem OBIA, o resultado é
aparentemente mais satisfatério nos mapas obtidos com controle subjetivo da distribuicdo de
observacdes. E perceptivel que o classificador superestima algumas classes (Agricultura, Capoeira e
Silvicultura), enquanto subestima outras classes (Mata e Urbano), quando o treinamento é feito em
classes balanceadas, como mostra a figura 5.

Apesar de os resultados apresentados na tabela 1 e na tabela 2 indicarem objetivamente que
a qualidade dos ajustes obtidos pela classificagdo com base em pixels foi superior a classificacdo com
base em objetos, a figura 5 mostra que, visualmente, os resultados apresentados pela classificacéo
com base em pixels ainda apresentam efeito “sal e pimenta”, mesmo com a utilizagdo das texturas e
da declividade no modelo preditivo para atenuar este efeito.

Uma avaliacao subjetiva de um especialista com conhecimento da éarea, frente a resultados
objetivos tdo semelhantes encontrados utilizando as duas abordagens de classificacdo, é importante,
pois, a validacdo estd limitada aos pontos de observacdo sorteados na etapa de testes. Observa-se
neste estudo que o método por pixels foi mais preciso, porém, os limites e 0s contatos entre as classes
ficaram mais bem definidos quando utilizada a classificacdo por objetos, conforme mostra a figura
5. O mapa de uso e ocupacdo produzido na classificacdo com base em pixels para toda a area de
estudo € apresentado no apéndice A.

A area predita para a classe “Mata” foi de 73.405 ha no treinamento com 1.000 observagdes
por classe e 89.016 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva da quantidade de observacbes por
classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 85.250 ha no treinamento
em classes balanceadas e de 86.991 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva do nimero de
observaces por classe, como observado na figura 6.

Na classe “Pastagem”, a area predita foi de 5.918 ha no treinamento com 1.000 observacdes
por classe e 10.645 ha no treinamento com distribuigéo subjetiva da quantidade de observagdes por
classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 5.512 ha no treinamento
em classes balanceadas e de 6.054 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva do nimero de
observac0es por classe, conforme a figura 6.

A érea predita para a classe “Capoeira” foi de 30.116 ha no treinamento com 1.000
observacOes por classe e 21.838 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacdes por classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 30.806
ha no treinamento em classes balanceadas e de 28.353 ha no treinamento com distribuigéo subjetiva
do nimero de observagdes por classe, como mostra a figura 6.

Na classe “Urbano”, a area predita foi de 9.124 ha no treinamento com 1.000 observagdes
por classe e 10.745 ha no treinamento com distribuigéo subjetiva da quantidade de observagdes por
classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 7.475 ha no treinamento
em classes balanceadas e de 7.879 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva do nimero de
observaces por classe, como observado na figura 6.
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Figura 5: Composigdes coloridas e resultados da classificacdo em trecho da area de estudo
Cor Verdadeira Falsa Cor (R:B4 G:B8 B:B2)
W R g ) R g Y
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Distribuicao Balanceada Distribuigdo Subjetiva

PIXELS

OBIA

Legenda: (Verde escuro: Mata; Amarelo: Pastagem; Ciano: Capoeira; Vermelho: Urbano; Rosa: Agricultura;
Marrom: Solo exposto; Cinza: Industria; Verde claro: Silvicultura; Azul: Cursos d’agua).
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).
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Figura 6: Area predita pelo Classificador Random Forest em cada classe de uso da terra no
treinamento em classes balanceadas e com distribuicdo subjetiva das observacdes, nas abordagens
por pixels e OBIA
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

A darea predita para a classe “Agricultura” foi de 4.872 ha no treinamento com 1.000
observacOes por classe e 2.626 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacdes por classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 2.834
ha no treinamento em classes balanceadas e de 2.513 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva
do numero de observacgdes por classe, como exposto na figura 6.Na classe “Solo exposto”, a area
predita foi de 1.101 ha no treinamento com 1.000 observacdes por classe e 2.775 ha no treinamento
com distribuicdo subjetiva da quantidade de observagdes por classe, na abordagem por pixels. Na
abordagem OBIA, a area predita foi de 1.182 ha no treinamento em classes balanceadas e de 1.649
ha no treinamento com distribuicdo subjetiva do nimero de observagdes por classe, conforme a figura
6.

A érea predita para a classe “Industria” foi de 1.382 ha no treinamento com 1.000 observacdes
por classe e 1.287 ha no treinamento com distribui¢do subjetiva da quantidade de observacdes por
classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 4.379 ha no treinamento
em classes balanceadas e de 4.231 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva do nimero de
observaces por classe, como exposto na figura 6.

Na classe “Silvicultura”, a area predita foi de 20.002 ha no treinamento com 1.000
observacOes por classe e 7.028 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacdes por classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 8.599
ha no treinamento em classes balanceadas e de 8.340 ha no treinamento com distribuicéo subjetiva
do namero de observagdes por classe, como mostra a figura 6.

A area predita para a classe “Cursos d’agua” foi de 1.298 ha no treinamento com 1.000
observacOes por classe e 1.258 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva da quantidade de
observacOes por classe, na abordagem por pixels. Na abordagem OBIA, a area predita foi de 1.331
ha no treinamento em classes balanceadas e de 1.358 ha no treinamento com distribuicdo subjetiva
do numero de observacgdes por classe, conforme a figura 6.
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A aparente melhora no mapa predito, quando se controla subjetivamente a quantidade de
observacOes em cada classe para o treinamento do classificador, pode ser explicada pelo incremento
na exatidao do usudrio para as classes “Capoeira”, “Silvicultura” e “Agricultura”.

Trabalhando com treinamento em classes balanceadas, apesar de alcancar melhor acuracia e
indice Kappa, € perceptivel uma grande confusio na predigdo entre as classes “Mata” e “Silvicultura”,
principalmente. Também ¢ possivel detectar falhas na predi¢do das classes “Agricultura”, “Capoeira”
¢ “Pastagem”.

O efeito da distribuicdo subjetiva da quantidade de observacBes em cada classe para
treinamento é pequeno quando utilizada a abordagem OBIA. Isto pode ser observado nos resultados
de acuracia e indice Kappa, na avaliacdo visual dos mapas preditos e analisando-se a pequena
diferenca entre o tamanho da area predita em cada classe, como apresentado na figura 6.

Na abordagem por pixels, o efeito da distribuicdo subjetiva da quantidade de observacGes em
cada classe para treinamento é relevante, principalmente em termos de area predita. O resultado com
o treinamento em classes balanceadas subestima a classe “Mata”, a0 mesmo tempo em que
superestima as classes “Capoeira”, “Agricultura” ¢ “Silvicultura”. Estas sao justamente as classes nas
quais a exatiddao do usuario aumenta cerca de 8% com a distribuicdo subjetiva da quantidade de
observaces por classe.

4. CONCLUSAO

A utilizacdo de informacgdes sobre a amplitude anual dos indices NDVI e NDWI foi
importante para melhorar o desempenho dos mapas de uso da terra, tanto na abordagem por pixels
quanto na OBIA. Na abordagem por pixels, a adicdo da variabilidade espacial e da variavel
topografica também resultou na melhora do mapa de uso e ocupacéo.

A utilizacdo de aproximadamente 50.000 observacdes foi suficiente para gerar mapas de uso
da terra satisfatorios no treinamento em classes desbalanceadas. Os melhores resultados, avaliando a
acurécia global e o indice Kappa, foram obtidos no treinamento em classes balanceadas utilizando
1.000 e 5.000 observacdes nas abordagens por pixels e OBIA, respectivamente. 1sso indica que a
ultima exige maior nimero de observacgdes para treinamento que a primeira. A necessidade de maior
nimero de observacdes para treinamento na abordagem OBIA pode ser devido a diminuicdo da
variabilidade das variaveis preditivas quando os dados sdo reamostrados para cada objeto.

A distribuicdo subjetiva do nimero de amostras para treinamento diminuiu os erros de
omissdo da classe “Mata” e os erros de comissdo das classes “Capoeira” e “Agricultura” na
abordagem por pixels. Isso resultou em um aspecto mais coerente do mapa de uso da terra, comparado
ao resultado com melhor ajuste global. E, portanto, uma estratégia a ser considerada, sobretudo
quando se conhece a distribuicdo geral das classes de uso na area de estudo.
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APENDICE A: Mapa de uso e ocupagio da sub-regifo sudoeste da Regi&o Metropolitana de Sdo
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