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RESUMO

A disponibilidade de recursos para estudo e compreensao da dinamica do uso e
cobertura do solo através de sensoriamento remoto por meio de técnicas de
classificacdo com auxilio de aprendizado de maquina tem ganho destaque nos
altimos anos. Este trabalho visa apresentar resultados da classificacdo de regifes
em imagens do satélite Sentinel-2 da Area de Preservagdo Ambiental de
ltupararanga, especificamente no entorno da represa de Itupararanga, no Estado
de Sao Paulo. Através do pré-processamento e utilizacdo de indices espectrais
(NDVI, GNDVI, NDWI, MNDW!I e NDBI) foi feita a classificacdo da cobertura do
solo da regido usando as técnicas de inteligéncia artificial: Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM). As meétricas de avaliacdo de desempenho
registraram excelentes resultados com 99,27% de acuréacia global para SVM com
kernel radial e 99,15% para RF. O calculo da cobertura do solo realizado por meio
do SVM com kernel radial resultou em 3,4% de agricultura, 7,0% de agua, 24,0%
de vegetacao arborea, 4,2% de eucalipto, 27,7% de vegetacédo rasteira, 14,9% de
solo exposto, 7,2% de interacdo solo e arbusto, 14,0% de area urbana e 0,2% de
nuvem nas imagens analisadas.

Palavras-chave: Classificacdo-Supervisionada; Geoprocessamento; Machine-

Learning; Sentinel.



ABSTRACT

The availability of resources for studying and understanding of land cover
dynamics with remote sensing and classification techniqgues based on machine
learning has gained prominence in recent years. This work aims to present results
of the classification of regions in Sentinel-2 satellite images from Itupararanga
Environmental Preservation Area, specifically around ltupararanga dam, in the
State of Sdo Paulo. Through the pre-processing and use of spectral indexes
(NDVI, GNDVI, NDWI, MNDWI and NDBI), soil cover of the region was
classification using the following artificial intelligence techniques: Random Forest
(RF) and Support Vector Machine (SVM). Performance evaluation metrics showed
excellent results with 99,27% overall accuracy for SVM with radial kernel and
99,15% for RF. The calculation of land cover performed by means of SVM with
radial kernel resulted in 3,4% of agriculture, 7,0% of water, 24,0% of tree
vegetation, 4,2% of eucalyptus, 27,7% of undergrowth, 14,9% of exposed soil,
7,2% of soil and shrub interaction, 14,0% of urban area and 0,2% of cloud in the
analysed images.

Keywords: Supervised Classification; Geoprocessing; Machine-learning; Sentinel



Es dificil saber a ciencia cierta si una maquina realmente "sabe", "piensa”,
etc., porque sigue siendo muy dificil definir estas cosas. Entendemos el proceso
mental humano sélo un poco mejor de lo que un pez entiende el nadar

JOHN MCCARTHY

Traducéo Livre

E dificil saber ao certo se uma maquina "sabe", "pensa”, etc., porque ainda
€ muito dificil definir essas coisas. Compreendemos 0 processo mental humano
apenas um pouco melhor do que um peixe entende de natacao.

JOHN MCCARTHY
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1. INTRODUGCAO E JUSTIFICATIVAS

A cobertura do solo resultante de propriedades biolégicas e fisicas da
superficie do planeta Terra compreende uma grande diversidade, incluindo
vegetagbes, corpos d’agua, coberturas de neve, rochas, solos expostos e
ambientes construidos (FORKUOR et al., 2017), sendo um elemento chave para
a ciéncia do sistema terrestre e objeto de estudo na compreensédo das complexas
interacOes entre atividades humanas e mudancas superficiais (TU et al., 2020).

Os termos cobertura do solo (CS) e uso do solo (US), relacionados com a
superficie do solo, ao longo dos anos, tornaram-se muito utilizados. Enquanto o
uso da terra € o resultado da interacdo homem-natureza, a cobertura da terra
representa a condicéo fisica da superficie (PRASAD et al., 2022). A CS e US sao
influenciados por a¢gBes humanas e condicionam as caracteristicas e processo
ambientais a estes dois fatores (XIE e NICULESCU, 2021).

Associado ao planejamento, gestdo e programas de monitoramento em
nivel local, regional e nacional, a informacédo sobre o uso e cobertura do solo
desempenha um papel fundamental na analise da informag¢édo da terra para o
desenvolvimento, criacdo de politicas publicas e progresso necessario a
dualidade homem-ambiente (RANA e SURYANARAYANA, 2020).

O avanco nas técnicas de sensoriamento remoto (SR) e o sistema de
informacdes geogréficas (SIG) fornecem ferramentas para o apoio no estudo da
dindmica ambiental (MUSHTAQ et al., 2021).

No entanto, a crescente disponibilidade de conjuntos de dados temporais
arquivados, junto a necessidade de métodos para analisar quantidades
gigantescas de arquivos sdo desafios para o cenario do SR, mas também uma
solucéo (XIE e NICULESCU, 2021; EBRAHIMY et al., 2021).

O desenvolvimento da tecnologia de satélites proporciona armazenamento
de dados em dominio publico para fins de pesquisa (AGUILERA, 2020). O
Sentinel 2 (S-2) é parte do Programa de observagdo da Terra “Copernicus” e
registra, com imagens oOpticas em alta resolucdo espacial, informacdes sobre
corpos terrestre e aquatico (RAIYANI et al., 2021). A disponibilidade das imagens
de maior resolugcdo espacial agrega melhoria na precisdo de mapas de
classificacdo de US e CS (LUCA et al., 2022).
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O rapido crescimento das abordagens computacionais, a evolugdo das
caracteristicas dos sensores e a disponibilidade de dados de satélite
impulsionaram o desenvolvimento de novos métodos de classificacdo de imagens
(VASILAKOS; KAVROUDAKIS; GEORGANTA, 2020). Cada classificador tem seu
processo de operacdo especifico e, dependendo do classificador e das
caracteristicas do software, os resultados geralmente variam (GHAYOUR et al.,
2021).

Os métodos mais utilizados atualmente para classificacdo de imagens sao
0s supervisionados através de classificadores de aprendizado de maquina,
especialmente o0s baseados em andlise pixel a pixel (VASILAKOS;
KAVROUDAKIS; GEORGANTA, 2020). Estes algoritmos usam amostras de locais
de treinamento para classificacdo, através de assinaturas espectrais Unicas
atribuidas a cada classe pelo usuéario (GHAYOUR et al., 2021).

A escolha do algoritmo ideal depende de parametros como condi¢cbes do
local, dados existentes e similaridade espectral das classes (GHAYOUR et al.,
2021). O uso de Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF) para a
classificacdo de imagens do S-2 tem obtido resultados com alta acuracia
(VASILAKOS; KAVROUDAKIS; GEORGANTA ,2020; GHAYOUR et al., 2021,
LUCA et al., 2022).

As ferramentas do geoprocessamento sdo importantes na gestdo e
ordenamento territorial, principalmente em um pais com uma gigantesca area.
Aliado ao desenvolvimento dos grandes bancos de dados, o sensoriamento
remoto junto ao campo da inteligéncia artificial tem recebido grande destaque na
linha de modelagem ambiental, principalmente com satélites de alta resolucéo,
como o Sentinel 2.

Aproveitar o uso de imagens de alta resolucéo espacial e temporal se faz
necessario para manter a observacéao frente aos desafios de um pais detentor de
uma grande por¢ao de vegetacdo e com o recurso hidrico abundantes.

Neste contexto, o presente trabalho aborda a avaliacdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina (SVM e RF) para a classificacdo de regibes em
imagens, na area de protecdo ambiental de ltupararanga, que € uma unidade de

uso sustentavel e detém a bacia hidrogréfica da represa Itupararanga.
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2. OBJETIVOS

2.1.0BJETIVO GERAL

 Empregar e avaliar a efichcia de métodos de Inteligéncia Artificial para
classificar regides em imagens do satélite Sentinel 2 no entorno da

represa de ltupararanga.
2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

» Fazer uma pesquisa bibliogréfica dos ultimos cinco anos de trabalhos
relacionadas aos estudos que abordem o Sentinel 2 e o uso de
inteligéncia artificial em SR.

= Utilizar métodos supervisionados para a classificacdo de regides em
imagens do Sentinel 2.

= Desenvolver o Mapa de cobertura do solo no entorno da represa de

[tupararanga.
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3. REFERECIAL TEORICO

As proximas secOes estdo dedicadas ao referencial tedrico sobre

sensoriamento remoto e subareas de uso da Inteligéncia Artificial.
3.1.SENSORIAMENTO REMOTO

O Sensoriamento Remoto (SR) é o conjunto de técnicas destinado a
obtencéo de informacédo sobre objetos sem que haja contato fisico entre eles e o
sistema de coleta de dados (NOVO; PONZONI, 2001), e que procuram o
desenvolvimento da aquisicdo de imagens da superficie terrestre por meio da
deteccdo e medicdo quantitativa das respostas das interacbes da radiacao
eletromagnética com os materiais terrestres (MENEZES et al., 2012). O objeto
imageado € registrado pelo sensor por meio de medicbes da radiacéo
eletromagnética, tal como a luz solar refletida da superficie de qualquer objeto
(MENEZES et al., 2012).

No centro da Figura 1 estd representada a Radiacdo Eletromagnética
(REM) que é a ligacao entre os demais constituintes do SR. Em cada vértice do
tridangulo hd um elemento: a fonte, que para o SR advém do sol ou de um emissor
artificial; o sensor, instrumento capaz de coletar e registrar a REM refletida ou
emitida pelo objeto e o alvo (também denominado de objeto), que representa o

elemento do qual se pretende extrair a informacédo (NOVO; PONZONI, 2001).

Figura 1. Os principais constituintes do SR

Fonte

REM

Senso Alvo

Fonte: NOVO; PONZONI (2001).
A REM representa um canal de comunicacéo eficiente e em alta velocidade

entre 0 sensor e o fenbmeno remoto (JENSEN, 2009). Devido ao elemento
sensor, 0 SR pode fornecer informacdo nova e fundamental para diversas

categorias das ciéncias, conforme descrito por JENSEN (2009, p. 8)
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A ciéncia do sensoriamento remoto pode fornecer nova e fundamental
informacdo cientifica. Sob condigdes controladas, o sensoriamento
remoto pode fornecer informac@es biofisica basica, incluindo localizacéo
em x ey, elevagdo ou profundidade em z; biomassa; temperatura; e teor
da agua. (JENSEN, 2009, p.8)

O espectro eletromagnético representa a distribuicdo da radiacao
eletromagnética, por regides, segundo o comprimento de onda ou a frequéncia
(GUEDES; SILVA, 2018). A faixa de comprimento da REM é praticamente
ilimitada, por isso, deve ser vista como um espectro continuo (MENEZES et al.,
2012).

A Tabela 1 apresenta uma divisdo dos comprimentos de ondas em grupos,
porém nado existem limites rigorosamente precisos e, de acordo com a literatura, é
comum encontrar diferengas nas definicdes dos mesmos (MENEZES et al., 2012).
O intervalo de comprimentos de onda mais familiar € a faixa do visivel da radiacao

solar, que € a que olho humano detecta (MENEZES et al., 2012).

Tabela 1. Divisdo do espectro eletromagnético

Intervalo Espectral Comprimento de Onda

Raios cosmicos menor que 0,01 A°
Raios gama 0,01 -0,1 A°
Raios X 0,1-10A°
Ultravioleta 100nm - 0,38um
Visivel 0,38 -0,76 um
Infravermelho préximo 0,76 — 1,2 uym
Infravermelho de ondas curtas 1,2-3,0 ym
Infravermelho médio 3,0-5,0 um
Infravermelho termal 50 um—-1mm
Micro-ondas 1 mm —100cm
Radio 1m-10km

Obs: A°=10 "m;nm =10 "m; pm =10 °m
Fonte: ESA, 2022 (adaptado).
O sensor € o instrumento capaz de mensurar a radiacado eletromagnética
proveniente de um objeto, transforma-las em um sinal elétrico e registra-las de tal

forma que essa possa ser armazenada ou transmitida (MORAES, 2002). As
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variacdes de energia eletromagnética da area observada podem ser coletadas por
sistemas imageadores ou ndo-imageadores (MORAES, 2002).

Entende-se por um sistema imageador aquele que obtém a imagem
observada através de scanners, cameras fotogréficas e demais instrumentos
dessa categoria, ao passo que sistemas nao-imageadores obtém a imagem por
radiometros ou espectroradiometros (MORAES, 2002).

Sensores podem ser classificados como ativos e passivos, de modo que, a
principal diferenca entre eles € que 0s sensores passivos hao possuem fonte
propria de energia eletromagnética ao passo que os ativos Sim(MORAES, 2002).
A principal vantagem no sensor ativo é o grande comprimento de ondas produzido
pelos radares que nao é barrado ou absorvido pelas micrométricas particulas ou
gases da atmosfera e, dessa forma, pode ser operado sob diversas condicfes
atmosféricas (FIGUEIREDO, 2005; MENEZES et al., 2012).

Os sensores passivos dependem da variagdo na condicdo de iluminacao
solar (angulos de elevacdo e azimute solar), como aqueles embarcados no
CBERS, Landsat TM e Sentinel 2. Na proxima secao sao apresentados detalhes

do o Satélite Sentinel-2 (S-2), cujos produtos serao utilizados nesta dissertacao.
3.2.SATELITE SENTINEL-2

Sob jurisdicdo da Agéncia Espacial Europeia (sigla em inglés, ESA), o
programa Copernicus de observacao da Terra possui as missfées Sentinel (1, 2, 3
e 5) dos quais o Sentinel-2 resulta em maior significancia devido a presenca do
instrumento multiespectral (PHIRI et al., 2020).

O S-2 é composto por dois satélites denominados gémeos (Sentinel-2A e
Sentinel-2B), sendo o sistema de aquisicdo das bandas apresentado na Figura 2.
A principal caracteristica de uso deste satélite é a utilizacdo das bandas de
Infravermelho de borda que possuem comprimento de onda de 705 nm, 740 nm,
783 nm e 865 nm, referente as denominadas bandas BO05, B06, BO7 e B8A,
respectivamente.

Ainda na Figura 2, pode-se observar as bandas de Infravermelho de Ondas
Curtas (SWIR) com resolucao espacial de 20m, que sao ideais para a categorizar
materiais artificiais e naturais, assim como penetrar névoa. Trés bandas de
resolucdo espacial de 60m séo aplicadas em triagem de nuvens e corregoes
atmosféricas, sendo a banda de 443 nm para aerossois, 945 nm para vapor de
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agua e 1375 nm para deteccdo de cirros (GASCONT et al., 2017). Para mais
detalhes acessar (https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2).

Figura 2. Bandas espectrais do Sentinel 2 versus resolucéo espacial do Sentinel 2.

VNIR SWIR
<€ >€ >
Bl B9 B10
60 m
BS BT BSa
20 m l
B6 Bil BI2
10 m H
B2 B3 B4 BS
400 600 $00 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
nm nm nm nm nm nm pm nm nm nm nm

Fonte: GASCON et al. (2017).
3.3.INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo multidisciplinar formada por uma
enorme variedade de areas, tais como: logica matematica, ciéncia da
computacdo, linguistica, filosofia, processamento de linguagem natural,
planejamento, sistemas nebulosos, visdo, aprendizado de maquina, redes
neurais, robdtica, sistema baseado em conhecimento, psicologia e biologia. Do
geral (aprendizagem e percepcéo), até tarefas especificas como demonstracao de
teoremas matematicos e conducdo autbnoma de carros, sao inameras as
aplicacdes (RUSSEL; NORVIG, 2013; GOMES, 2013). Segundo Russel e Norvig
(2013), trata-se verdadeiramente de um campo universal.

Dentro da IA, o Aprendizado de Maquina (AM) € a area que se dedica a
implementar algoritmos que permitam a analise de dados de forma automatica,
sendo as melhorias e as técnicas para construi-lo derivadas do conhecimento
prévio, da representacao dos dados e do feedback da aprendizagem (CHO, 2020;
WEI et al., 2019; RUSSEL; NORVIG 2013).

De acordo com Russel e Norvig (2013) existem trés tipo de feedback que

determinam os trés tipos de aprendizagem:
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Na aprendizagem ndo supervisionada, o agente aprende padrfes na
entrada, embora ndo seja fornecido nenhum feedback explicito; em
aprendizagem por reforco, o agente aprende a partir de uma série de
reforcos — recompensas ou punicdes; na aprendizagem supervisionada,
0 agente observa alguns exemplos de pares de entrada e saida, e
aprende uma funcdo que faz o mapeamento de entrada na saida
(RUSSEL; NORVIG, 2013)

As técnicas de AM empregam um principio de inferéncia denominado
inducao, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular
de exemplos sendo o aprendizado indutivo (LORENA; CARVALHO; 2007).

Os recursos e ferramentas do AM atualmente estdo amplamente baseados
em software livre, além da disponibilidade de acesos e aperfeicoamento de
modelos (WEI et al., 2019). O AM se baseia em programas que melhoram com a
experiéncia utilizando medidas de desempenho, o que permite realizar tarefas
cognitivas, tal como deteccdo de objetos ou traducdo de linguagem natural
(JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH; 2021).

As aplicacbes da AM nas areas relacionadas a alta dimensédo de dados
como classificacéo, regressao e clustering, apresentam bons resultados relativos
a decisao confiavel e reproduzivel tendo sido utilizado em deteccdes de fraudes,
pontuacao de crédito, analise de melhor oferta, reconhecimento de voz e imagem
(JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH; 2021).

As técnicas de AM empregam um principio de inferéncia denominado
inducéo, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular
de exemplos (LORENA; CARVALHO; 2007).

A aprendizagem supervisionada relaciona uma saida com uma entrada
com base em dados rotulados. Esses dados sao “alimentados” pelo usuario com
pares de entrada e saida conhecidos, de modo que a cada saida € atribuido um
rétulo que pode ser um valor numérico ou uma classe.

Dentre os modelos de aprendizagem supervisionados, destacam-se a
arvore de decisdo e Random Forrest (RF), Supporting Vector Machine (SVM) e as
redes neurais artificiais. Nas proximas secdes sdo apresentadas revisbes dos

modelos de aprendizado de maquina utilizados na dissertagéo.
3.4.ARVORE DE DECISAO E RANDOM FOREST

Arvores de decis&o sdo métodos de aprendizado de méaquina para construir
modelos de previsdo a partir do particionamento recursivos dos dados em

subconjuntos, de acordo com avaliacbes sobre os descritores utilizados. Este
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particionamento pode ser representado graficamente como um grafo, como
mostrado na Figura 3 (LOH, 2011), sendo que a particdo de inicio recebe o nome
de no, que divide o conjunto de entrada em nos internos a partir da avaliagdo do
ganho de informacdo medido através de uma funcdo, como, por exemplo, a
entropia e no final ttm-se as folhas que estao associadas a uma classe (RUSSEL,
NORVIG, 2013).

Figura 3. Modelo basico de uma arvore de decisao

nao sim

N6

Interno Interno

Folha Folha Folha Folha

Fonte: o Autor

A partir da abordagem de arvore de decisdo foi proposta uma extensao
conhecida por Random Forest (RF) que € um mecanismo que agrega de forma
aleatoria varias arvores com versatilidade para lidar com tarefas de classificacao e
regressao supervisionada (BIAU; SCORNET, 2016).

A RF consiste na combinacdo de diferentes componentes dentre os quais
incidem critérios de divisdo das arvores (SCORNET, BIAU; VERT, 2015). O
Bagging (bootstrap-aggregating) representa um esquema geral de agregacao que
procede de submostras (processo de sele¢édo das variaveis do conjunto de dados
original) de modo a utilizar amostragem com substituicbes para tornar o
procedimento completamente aleatério (SCORNET, BIAU; VERT, 2015; BIAU,;
SCORNET, 2016).

De acordo com Lorenzett e Telocken (2016) a RF possui caracteristica de
“dividir para conquistar”. Para os autores, a técnica apresenta um algoritmo mais
poderoso do que comparado somente a uma arvore de decisdo, evitam sobre
ajuste e sdo menos sensiveis a ruidos. A Figura 4 apresenta o funcionamento do
método de classificacdo RF, em que o elemento X (base de dados) gera diversas

arvores com suas respectivas regras e novos padrbes para a tomada de decisao.
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Dessa forma, € realizada a votacdo para cada resultado predito, sendo
considerado como o resultado da predicdo Y, aquele com mais saidas

semelhantes.

Figura 4. N-arvores para escolha da decisao final através de indicacdo (voto)

X

é0'd
\ / _—

F'rl:u::essn de
WVotacdo

Y

Fonte: Lorenzett e Telécken (2016), adaptado.

Na RF, além do nimero de arvores, os parametros mais importantes séo o
tamanho do subconjunto aleatérios de variaveis consideradas do decorrer da
divisdo e o tamanho das arvores (NEBRINI, KONIG; WRIGHT, 2018).

No critério de divisdo de arvores de classificacdo, o indice de Gini é
comumente utilizado. Dessa forma, a RF realiza a selecdo de caracteristicas
usando subconjuntos de “variaveis mais importantes” para a classificagao e este
resultado é avaliado pela importancia, considerando o indice de Gini, que também
pode ser usado como indicador geral de relevancia de caracteristicas (MENZE et
al., 2009; WRIGHT; ZIEGLER, 2017).

O critério de Gini utiliza um indice de dispersdo que considera c classes,

sendo 0 ginii,ge,x €M um no definido por:

c

Giniinges (06) = 1= Y p (n‘O) )

i=1

em que p(i/n0) é a proporgéo da classe i no n6 (Filho, 2014).
A medida Gini é obtida pela diferenga entre gini;, ., antes e apos a

divisdo da seguinte forma:
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N(v))

. . . . . n ]

Gini = glnlindex(pal) T 4j=1 [ glnllndex(v])] (2)

em que n se refere ao niumero de nos-filhos, N € o niumero total de observacdes
do n6-pai e N(v;) é o nimero de observagdes associados ao né-filho v;.

No processo de crescimento da arvore, as variaveis podem ser utilizadas
diversas vezes e quando a melhor divisdo é encontrada, o processo € repetido
para cada no filho até que a divisdo ndo ocorra mais, chegando a decisao,
representada pela folha (Filho, 2014).

3.5.MAQUINA DE VETOR SUPORTE

A Support Vector Machine (SVM) é um modelo de aprendizado de maquina
com abordagem supervisionada que constroi um separador de margem maxima,
criando uma separacao linear em hiperplano (RUSSEL; NORVIG, 2013)

Dessa forma, SVM’s constituem uma técnica voltada para classificacdes
(LORENA; CARVALHO; 2007). Conforme pode ser observado na Figura 5, o SVM
separa as classes com margem maxima (linha continua) entre as instancias de
linha de fronteiras (conhecidas como Vetores de Suporte) (CHAUHAN, DAHIYA;
SHARMA; 2018).

Figura 5. Maquina de vetor de suporte.
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Fonte: CHAUHAN, DAHIYA; SHARMA; 2018.

De acordo com Chauhan, Dahiya e Sharma (2018), a aplicacdo do SVM
estende-se para problemas néo linearmente separaveis utilizando Funcdes de
Kernel que transformam dados de um determinado espaco (denominado Input
Space) para um novo espaco de alta dimenséo (Feature Space) onde os dados

sao separaveis com uma superficie linear (denominado de Hiperplano). Na Figura
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6, a funcdo de kernel é aplicada na estrutura dos dados (x) transformando o
espaco de entrada bi-dimensional em um espaco tridimensional (x’), permitindo

gue os dados sejam separados pelo hiperplano.

Figura 6. Vista geométrica dos kernels
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Fonte: RUSSEL; NORVIG, 2013, adaptado.

As SVM’s estdo entre as principais representantes de métodos de
aprendizado de maquina baseado em maximizacdo de margens (FACELI et al.,
2022). No estudo sobre classificacdo de padrbes lineares e nédo lineares
baseadas em SVM, GHOSH et al. (2019) apresentam as principais caracteristicas
de variacbes deste modelo que estdo resumidos, junto as informacdes em
(FACELI et al., 2022), na Tabela 2.

Tabela 2. Caracteristicas da SVM, equacédo e descri¢cdo para cada modelo de aprendizado de

magquina
SVM Equacéo Descricéo
Sao fornecidos n conjuntos de dados de treinamento X,
. _ b
Linear h(x)=W.X+b W é o vetor normal ao hiperplano e pertence X e, Wi e

a distancia do hiperplano em relagédo a origem.

Radial 2 Toma como base a distancia euclidiana entre dois
exp (—a”Xl- —Xj|| )

pontos de referéncia com um parametro livre y, sendo

Polinomial (5(Xi-Xj) + K)d K (ndo é negativo) é o produto interno do espaco de
recursos com base em um mapeamento, § é um
parametro que visa reduzir a diferenga entre as ordens
superiores e as ordens inferiores do polinémio e d o

grau do polinémio.

Fonte: Faceli et al., 2022; Ghosh et al., 2019 (adaptado)
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A escolha de um classificador por meio do SVM envolve a escolha de uma
funcéo Kernel e os parametros da fungcéo (FACELLI et al., 2022). A escolha do
kernel implica no desempenho do classificador obtido, pois séo eles que definem
a fronteira de decisdo (FACELLI et al., 2022; GHOSH et al., 2019).

3.6.METRICAS DE VALIDACAO

Dentre as métricas de validagdo estdo: a acuracia do usuario (AU),
acuracia do produtor (AP) e acuracia global (AG), todas derivadas da matriz de
confusdo (LUCA et al., 2022; PRASAD et al., 2022; RANA e SURYANARAYANA,
2020; STEINHAUSEN et al., 2018). A Tabela 3 apresenta um exemplo genérico
de uma matriz de confusdo com a guia de referéncia e a guia classificada
(PANTALEAOQ; SCOFIELD; 2009, apud CONGALTON, 1991).

Tabela 3. Matriz de confusédo com elementos pij representando a propor¢éo da categoria i da
classificacdo de uma determinada classe e da categoria j da classe de referéncia.

Referéncia
Classificada 1 2 n Total
1 P11 P11 P1n P1+
2 P11 P11 P2n P2+
n Pn1 Pn1 Pnn Pn+
Total Ps1 P2 P+n

Fonte: PANTALEAO; SCOFIELD; 2009, adaptado.

A Tabela 4 apresenta as métricas de AG, AU e AP calculadas a partir da
matriz de confusdo, sendo AG a medida calculada pela soma total dos valores
corretamente classificados dividida pelo nimero total de valores da matriz de
confusdo (valores da diagonal principal), enquanto AP é a probabilidade de um
valor de referéncia ter sido corretamente classificado e AU € a probabilidade de
um valor classificado representar a categoria (PANTALEAO; SCOFIELD; 2009,
apud CONGALTON, 1991).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0303243418303350#!
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Tabela 4. Medidas de acuracias por categoria em que i representa a cobertura do solo da area
mapeada e j representa a cobertura do solo de referéncia

Nome Férmula

Acurécia Global m
AG = 2 Dii

i=1

Acuracia Produtor ii

ap =2t

P+i

Acuréacia do Usuario AU = &

Pi+

Fonte: PANTALEAO; SCOFIELD; 2009
3.7.PESQUISA ORDENADA: IAE SR

Estudos na area de IA e SR advém de diferentes areas das ciéncias, bem
como o tipo de aplicacéo de estudo.

De modo a buscar localizar esta dissertacdo, foi realizada uma pesquisa
ordenada. Os dados dos artigos encontrados em trés bases (Science Direct,
Scopus e Web of Science) foram tabulados e selecionados por meio de critérios
de exclusdes proposto por Franca et al. (2018). Na Figura 7 constam os critérios
de exclusdo e a sequéncia de avaliacbes realizadas considerando as

similaridades com o presente trabalho.



Figura 7. Sistematica nas bases de dados
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1° Filtro

2° Filtro

3° Filtro

4° Filtro

5° Filtro

Palavras-chave: machine
learning; Sentinel 2

Science Direct: 72 artigos

Web of Science: 18 artigos

, - @ Scopus: 626 artigos
Artigos em Inglés , 3 ‘ Wetl)aof Science'gl78
Publicagbes dos Ultimos 5 1 7
anos Total: 876 artigos

| Science Direct: 68 artigos
Excluséo de artigos g Scopus: 611 artigos
duplicados nas plataformas : - Web of Science: 167 artigos
Total: 846 artigos
Science Direct: 31 artigos
Exclusdo de artigos em funcéo P Scopus: 389 artigos
do titulo Web of Science: 75 artigos
Total: 469
Science Direct: 23 artigos
Excluséo de artigos em funcéo P Scopus: 270 artigos
do resumo Web of Science: 62 artigos
Total: 184 artigos
3 - Science Direct: 19 artigos
Excluséo de artigos em fungdo ey Scopus: 24 artigos

do trabalho completo

Total: 61 artigos

A exclusdo multicritério baseada em Franca et al. (2018) reduziu de 876
artigos indexados para 61 que estdo correlacionados com o assunto da
dissertacdo. A Figura 8 apresenta a evolugédo temporal dessas publicacbes dos

altimos 5 anos, evidenciando a tendéncia da utilizagdo de métodos

Fonte: o Autor

supervisionados junto ao sensoriamento remoto.
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Figura 8. Numero de artigos resultantes dos filtros aplicados pelo ano de publicacao
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Fonte: o Autor
Na préxima secdo, consideracdes dos artigos filtrados serdo detalhadas
para apresentar aspectos encontrados pelos autores que utilizam da inteligéncia

artificial e sensoriamento remoto para a classificacdo da cobertura do solo.
3.7.1. Inteligéncia Artificial e sua aplicacdo ao Sensoriamento Remoto

As técnicas e ferramentas do SR sdo muito eficientes, principalmente com
o advento de solucbes de facil acesso e coédigo aberto (LUCA et al.,
2022; RAHMAN et al., 2020). O progresso na tecnologia do SR e a observacao
da Terra destacam a importancia dos métodos automatizados/semiautomatizados
(NAJAFI et al., 2021). Esse progresso no SR possibilitou a classificacdo de cenas
usando imagens de satélite e tem sido responsavel no desenvolvimento de novas
abordagens, especialmente em métodos de aprendizado de maquina (RAIYANI et
al., 2021).

Estudos que comparam algoritmos de aprendizado de maquina devem
fazé-lo de maneira consistente para nédo introduzir viés (ABDI, 2019). O uso do S-
2 em andlises temporais ou estagios sucessionais diferem e podem passar por
correcdes geométricas e/ou radiométricas e, em boa parte, atmosférica,


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352938520301075#!
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principalmente no nivel 1C, que ndo apresenta correcdo alguma (LUCA et al.,
2022; DUPUY et al., 2020; ABUDI, 2019). Nao apenas as correcdes atmosféricas,
mas a reamostragem de outras bandas, principalmente as de 20m, para imagens
de resolucédo de 10 m sdo comumente realizadas aplicando o algoritmo do vizinho
mais proximo tendo em vista a qualidade das bandas de infravermelho de ondas
curtas e SWIR para multiplos usos (PRASAD et al., 2022; EBRAHIMY et al., 2021,
DUPUY et al., 2020; NGUYEN et al., 2020; ABUDI, 2019; STEINHAUSEN et al.,
2018; FORKUOR et al.,, 2017). Outra forma de reamostragem €& a bilinear
(DABIJA et al., 2021; ZHANG et al., 2021; LENCO et al., 2019; TAVARES et al.,
2019).

Uma alternativa de reamostragem € a utilizacdo de buffer baseado em
distancia dos pixels para minimizar o impacto negativo da borda nos padrées
espectrais de cobertura do solo (Dabija et al., 2021) e as regras baseadas na
abundancia de cobertura da terra (CLARK, 2017).

A reamostragem permite que todas as bandas tenham mesma resolucéo
espacial de modo a possibilitar 0 uso de indices espectrais como entrada de
dados nos algoritmos de aprendizagem de maquina (MALINOWSKI et al., 2020;
RAHMAN et al., 2020; PRASAD et al., 2022).

O uso de indices espectrais para o aprendizado de maquina € abordado
em diferentes cenarios. Os indices de GNDVI (Vegetacdo de Diferenca
Normalizada Verde), MNDWI (indice modificado da Diferenca Normalizada da
Agua) e NDBI (indice de Acumulacéo de Diferenca Normalizada) sdo utilizados
pelos autores Prasad et al. (2022) com o intuido de mapeamento da cobertura do
solo na costa centro-oeste da india.

O uso de RF e SVM mostra alta precisédo devido ao produto com alta
resolucao espacial e espectral no estudo dos autores Prasad et al. (2022), para 0s
quais, o SVM oferece melhor precisdo na producédo de mapas de uso e cobertura
da terra, com resultados de 95,82%. Igualmente, Vasilakos et al. (2020) mostram
gue os resultados da SVM apresentam superioridade ao modelo RF, tendo uma
acuracia de 93%.

Na avaliacdo de Prasad et al. (2022) entre as treze variaveis de imagens
do S-2, o SWIR-2, Banda Vermelha, NDBI foram as mais importantes para a
classificacdo, seguidas por SWIR-1, Infravermelho médio (BO5), NIR, GNDVI,


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352938520301075#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352938520301075#!
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MNDWI, Infravermelho médio (B0O7), Infravermelho médio (B06), Banda verde e
Banda azul.

A depender da natureza do estudo, mais indices podem ser utilizados. O
NDVI (indice de Vegetacdo com diferenca Normalizada), NBR (Taxa de Queima
Normalizada) e NDRE (indice de Borda Vermelha de Diferenca Normalizada) s&o
utilizadas por Luca et al. (2022) com uma RF que realiza a classificagao
supervisionada de uma regido. Para os autores, a arquitetura da RF registrou
97,0% na classificacao da area de estudo e, de acordo com 0s mesmos, 0s dados
de treinamento para a classificacdo do uso da terra podem ser baseados em
imagens de alta resolugdo em vez da observacdo em campo, sendo mais
econdmico e tendo representatividade adequada de uma gama de caracteristicas
ambientais presentes em grandes porcdes de territorios.

WASNIEWSKI et al. (2022) realizam uma classificacdo por meio da RF em
uma area localizada no centro da Pol6nia junto com a provincia de todz,. No
estudo, o maior valor de AU foi obtido para coniferas florestais (94% a 99%) e
herbaceas periddicas (94% a 96%), enquanto que AP variou de 92% a 98% e de
90% a 94%, respectivamente. O valor da AG para todas as classes de cobertura
da terra foi superior a 92%.

Areas com vegetacao utilizam n&o apenas o NDVI ou GNDVI, mas também
o EVI (indice de Vegetacdo Aprimorado) que agrega peso aos estudos, como na
analise realizada por Xie e Niculescu (2021) do monitoramento dos tipos e taxa de
mudancas plurianuais da cobertura e uso do solo, bem como as consequéncias
dessas mudancas ocorridas na Peninsula de Crozon. Os indices espectrais NDVI,
GNDVI e EVI junto de classificadores SVM e RF obtiveram resultados
satisfatorios no estudo.

Os indices de vegetacdo apresentam inumeras aplicacdes em variados
cenarios de analise. Abdi (2019) avaliou paisagens boreais, na determinacédo da
cobertura vegetal através de SVM e RF com auxilio de NDVI, MNDWI e NDVI.

Sao nitidas as combinagBes dos indices espectrais em séries temporais
com vista ao mapeamento de cobertura de terra (DUPUY, GAETANO e MEZO,
2020; DUPUY et al., 2020; RAHMAN et al., 2020, LENCO et al., 2019).

Em um estudo nacional, Tavares et al. (2019) utilizaram dados do S-2 para
a classificacdo e cobertura do solo na area de Belém, na Amazobnia Oriental


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352938520301075#!
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Brasileira. Este estudo aborda dois indices espectrais NDVI e NDWI com uma RF
para realizar a classificacdo da regiao e o mapeamento de US e CS.
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4. METODOLOGIA

Nesta secdo sdo abordados os topicos referentes ao processo

metodoldgico seguido na estrutura da dissertacao.
4.1.AREA DE ESTUDO

A regido de estudo estd situada na APA Itupararanga, que abrange um
total de oito municipios do estado de S&o Paulo: Aluminio, Cotia, Ibilna,

Mairinque, Piedade, Sdo Roque, Vargem Grande Paulista e Votorantim (Figura 9).

Figura 9. Area de Estudo
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Fonte: Copernicus (2022)
Elaboracéo:J. M. F. GALVAO

Mapa de ituagéo

Fénte: o] Aut&.
Construida em 1911, o reservatorio de ITUPARARANGA é formado por

uma barragem que represa as aguas do Rio Sorocaba, no municipio de
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Votorantim (ROSA et al., 2015), com capacidade de atender 800.000 habitantes,
sendo responsavel por atender as demandas dos municipios de Sorocaba,
Votorantim, Mairinque, Aluminio, Ibitina e Sdo Roque (HARKOT, 2019).

4.2.AQUISICAO DA IMAGEM E PRE-PROCESSAMENTO

A plataforma de dados de imagens de satélites Copernicus
(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) conta com interface de facil utilizagédo
para a aquisicdo de dados. Com tudo, os produtos séo identificados por meio de
faixa de dados folhas com metadados para analises.

Dessa forma, a andlise que este estudo realizou conta como um filtro
aplicado com limite de até 10% de cobertura de nuvens para a regido da represa
ltupararanga — SP. O nivel de produto € o 2A, que conta com o processamento
para a corre¢cdo atmosférica por meio da plataforma Copernicus. A Tabela 5

contém as caracteristicas do produto utilizado nesta pesquisa.

Tabela 5. Informagfes do Produto adquirido

Descricéo Dados
Cobertura de nuvens (%) 0,004233
Sombra de nuvem (%) 0,0
Recursos escuros (%) 0,204019
Orbita relativa 38
Nivel de processamento Nivel-2A
Tipo de Produto S2MSI2A
Tamanho do produto 1,04 GB

Fonte: ESA, 2022 (adaptado).
4.3.INDICES ESPECTRAIS

A utilidade dos indices espectrais depende do objetivo da pesquisa. No
desenvolvimento em questdo, ha forte presenca de vegetacdo, corpo hidrico e
area construida. Por essas caracteristicas, e por meio da revisdo da literatura,
seis indices espectrais foram utilizados.

Esses indices espectrais sdo amplamente aplicados para monitoramento
de mudancas na cobertura do solo, corpos d’agua, estagios multi-sazonal e
sucessional (XIE e NICULESCU, 2021; ABDI, 2019; CLARK, 2017).


https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
https://sciprofiles.com/profile/1718996
https://sciprofiles.com/profile/9922

Por conseguinte,

nesta pesquisa,

33

0os indices aplicados constam

organizados na Tabela 6, sendo as bandas do satélite S-2 resumidas em: Banda

verde (B03), Banda vermelha (B04), Infravermelho (B08) e SWIR (B11).

Tabela 6. indices e caracteristicas abordadas no estudo

Informacgdes Autoria indice espectral Utilidade
indice de vegetac&o por Rouse et al. [BO8 — B0O4] / [BO8 + B04] Vegetacédo
Diferenca normalizada — NDVI (1973)
indice de Vegetacéo de Gitelson et al. [BO8 — B0O3] / [BO8 + B0O3] Corpo hidrico ou
Diferenga Normalizada Verde — (1996) solo exposto
GNDVI
indice de Agua de Diferenca Gao (1996) [BO8 — B11]/ [BO8 + B11] Corpo hidrico
Normalizada — NDWI1
indice de Agua de Diferenca Mcfeeters [BO3 — B0O8] / [BO3 + BO8] Corpo hidrico
Normalizada — NDWI12 (1996)
indice da diferenca normalizada Xu (2006) [BO3 —B11]/[B03 + B11] Corpo hidrico

da agua modificado — MNDWI

indice Normalizado da Diferenca
Construida —NDBI

Zha et al. (2003)

[BO3 — B11]/ [BO3 + B11]

Areas

construidas

Fonte: o Autor

4.4.OBTENCAO DAS AMOSTRAS

As aquisicdes das amostras foram realizadas através de coleta por

procedimento manual, de modo a identificar por meio da imagem de satélite as

regidoes de interesse (PRASAD et al., 2022; XIE e NICULESCU, 2021).

As areas escolhidas sdo organizadas por meio de arquivos vetoriais em

shapefile, sendo que esse tipo de arquivo mantém referéncia das coordenadas

dos pontos sobre a paisagem analisada ( RAHMAN et al., 2020).

Dessa forma, a organizagcéo na etapa de obtencédo das amostras segue as

premissas supracitadas, sendo a Figura 10 a representacdo do procedimento

adotada para cada amostragem sob a imagem da area de estudo com um

engquadramento que permita a visualizagdo do conjunto de dados coletados.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352938520301075#!

34

Figura 10. Localizagdo da obtenc¢éo das amostras, sendo A (agricultura), B (4gua), C (arborea), D
(eucalipto), E (nuvem), F (rasteira), G (Solo e arbusto), H (solo exposto) e | (Urbano)

A

LEGENDA
Classes: Nuwem
Agricultura Rasteira Projegao em Universal Transversa de Mercato|

z Datum: WGS 84 | Zona 23 S
Agua  [_] soloe arbusto Escala dos mapas:1:20.000
Arborea [ Solo exposto Fonte da imagem: Copernicus (2022)

Eucaliptc | | Urbano 3

Fonte: o Autor.

A coleta dos dados foi feita utilizando uma composicéo de falsa cor, por
meio da ferramenta Google Earth, e o processo de gradeamento das amostras foi
realizado por meio do software Qgis.

Todos os arquivos foram armazenados em um banco de dados, com vista
a utilizacdo posterior por meio do software de estatistica Rstudio. Também é
importante ressaltar a integracdo que ha entre ambos os softwares, porém a

operacao é frequentemente individual.
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As caracteristicas observadas na area de estudo foram definidas em 9
classes e os atributos de cada item é discriminado na Tabela 7, bem como o

identificador usado em todo o procedimento, desde o Qgis ao Rstudio.

Tabela 7. Amostras da area de estudo com o identificador, a classe e sua caracteristica para o

estudo.
Identificador Classe Caracteristicas
1 Agricultura Campos de usos multiplos para agricultura
2 Agua Corpo hidrico
3 Arborea Vegetacdo densa
4 Eucalipto Campos de plantio de eucalipto
5 Nuvem Cobertura de nuvem
6 Rasteira Vegetacgdo rasteira
7 Solo e Arbusto Interacdo entre vegetacao rasteira arbustiva e solo
exposto
8 Solo Exposto Area de solo em exposicéo
9 Urbano Area alterada com presenca de construc&o

Fonte: o Autor
4 5.FERRAMENTAS COMPUTACIONAL E APLICAQAO DOS METODOS

A avaliacdo do desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de
maguina na classificacdo de imagens de satélites foi realizado através de
software de codigo aberto, o Rstadio. O Hardware computacional utilizado nesta
pesquisa foi uma WorkStation com processador Intel (R) Xeon (R) com 16 GB de
memoria, velocidade de 2.53 GHz e com capacidade operacional de 64 Bits. Os
métodos RF e SVM foram executados em linguagem R, através da interface

Rstudio por meio de 10 pacotes descritos na Tabela 8.

Tabela 8. Bibliotecas utilizadas no Rstudio e respectivas fun¢oes
Biblioteca Funcéo

Caret Usado no processo de divisdo de dados, pré-processamento, selecéo de

recursos, ajuste de modelo usando reamostragem e estimativa de

importancia de variavel

elo71
Funcbes para a utilizagdo de Support Vector Machine, com argumentos




36

randomForest

Raster

reshap2

rgdal

rgeos

sp

para agrupamento de dados e os tipos de classificacdo e regresséo

Func¢des para utilizacdo da Random Forest, com argumentos para diviséo

de dados, tipos de classificacdo e regressao.

Func®es para andlise com arquivo raster, tal como a criacdo de arquivos
em raster, sobreposicdo, conversdo de vetor para raster e diversas
funcionalidades, assim como a integracdo com o sistema de informacao

geografica.

Reestruturagéo e agregacéo de dados.

Importagdo e exportacdo de dados raster e dados vetoriais.

Operacdes de topologia em geometrias

Avaliacdo de Classes e métodos para dados espaciais

Fonte: o Autor.

4.5.1. Treinamento dos Modelos, Ajustes e Métrica de Validacao

As bandas espectrais e os indices espectrais (B02, B03, B04, B05, BO06,
BO7, BO8, B8A, B11, B12, NDVI, GNDVI, NDWI 1, NDWI 2, MNDW!I, NDBI) foram

utilizados como descritores. As amostras foram divididas em 70% para treino e

30% para validacdo. A métrica de validacdo utilizada no estudo é a matriz de

confusdo devido a maior utilizacdo desta métrica entre os estudos que utilizam

aprendizado de maquina para a classificacdo das imagens de satélite S-2
(EBRAHIMY et al.,2021; GHAYOUR et al., 2021; LUCA et al., 2022).

O codigo utilizado na dissertacdo pode ser conferido por meio da
plataforma github através do link https://github.com/GALVAOJMF/MESTRADO.qit.

Para a RF ocorreu uma selecdo do numero de arvores e o numero de

entradas para os valores avaliados (BELGIU; DRAGUT, 2016), enquanto para a
SVM foi feita a escolha do kernel, o custo e o gama (MOUNTRAKIS et al., 2011).


https://github.com/GALVAOJMF/MESTRADO.git
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 11 contém o agrupamento dos resultados das matrizes de
confusdo para os modelos Random Forest, SVM linear, SVM Radial e SVM

Polinomial exportados por meio do software Rstudio.

Figura 11. Agrupamento dos Matrizes de Confuséo para os modelos RF e SVM, sendo (a) RF, (b)
SVM Linear, (c) SVM Radial e, (d) SVM Polinomial

(a}
AGRI AGUA ARB EUC NUV RAS SOLARB SOLEXP URB
AGRI | 287 0 ] 0 0 ] 0 0 4
AGUA ] 288 0 0 0 ] 0 0 0
ARB ] 0 283 1 0 4 0 0 0
EUC ] 0 5 288 ] 0 0 0
NUW ] 0 ] 0 288 0 0 0 0
RAS ] 0 ] 0 0 285 0 1 3
SOLARB| 0 ] ] 0 0 ] 287 0 3
SOLEXFP| 0 ] ] 0 0 ] 0 288 0
URB ] ] ] 0 0 ] 1 0 279
(b)
AGRI AGUA ARB EUC NUV RAS SOLARB SOLEXP URB
AGRI | 287 0 0 0 0 0 0 0 2
AGUA 0 288 0 0 0 0 0 0 0
ARB 0 0 285 2 0 G 0 0 0
EUC 0 0 3 287 0 0 0 0 0
MUY 0 0 0 0 288 0 0 0 0
RAS 0 0 0 0 0 282 0 2 0
SOLARB| 0O 0 0 0 0 1 276 4 4
SOLEXP| 0 0 0 0 0 0 4 283 4
URB 0 0 0 0 0 0 8 0 279
(c)

AGRI AGUA ARB EUC NUV RAS SOLARB SO0OLEXF URB

AGRI | 287 0 0 0 0 0 0 0 3
AGUA 0 288 0O 0 0 0 0 0 ]
ARB 0 0 287 1 0 3 0 0 0
EUC 0 0 0 288 0O 0 0 0 0
MUY 0 ] 0 0 289 0 0 0 ]
RAS 0 0 1 0 0 [285 0 1 3
S0OLARB| O 0 0 0 0 0 286 0 4
SOLEXP| 0 ] 0 0 0 1 0 288 ]
URB 0 0 0 0 0 0 2 0 279
(d)
AGRI AGUA ARB EUC NUV RAS SOLARB SOLEXP URB
AGRI | 287 0 0 ] 0 0 0 ] 4
AGUA 0 288 0 0 0 0 0 0 0
ARB 0 0 282 1 0 3 0 ] 0
EUC 0 0 0 288 0 0 0 ] 0
MUY 0 0 0 0 289 0 0 0 0
RAS 0 0 g ] 0 285 0 3 3
SOLARB| O ] 0 0 0 0 288 0 1
SOLEXP| 0 0 0 0 0 1 0 286 1
URB 0 0 0 0 0 0 0 0 280

Fonte: o Autor.
A partir das matrizes de confusdo da Figura 11, foi construida a Tabela 9,

onde pode ser observado que o modelo SVM com Kernel radial apresenta maior
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desempenho, com AG de 99,27%, enquanto o modelo RF aparece na segunda
posicdo com AG de 99,15%. O modelo que apresentou menor desempenho
resultou em uma AG de 98,46%, sendo o SVM Linear.

Ainda analisando a Tabela 9, as classes de agua e nuvem apresentam
100% de preciséo entre as AP e AU, em conformidade com os estudos de
Ebrahimy et al. (2021) e Dabija et al. (2021). A classe de agricultura apresenta AP
de 100% nos modelos, no entanto, a AU da classe de agricultura apresenta
maiores sobreposi¢cdes com valores de solo exposto e vegetacdo rasteira. As
classes arbdreas e rasteira apresentam maiores erros nas AP’s e AU’s. Os
resultados das classes de eucalipto, solo exposto, interacdo solo e arbusto e area
urbana apresentam confusdes entre si, como pode ser observado pelos valores

de suas métricas.

Tabela 9. Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina

CLASSES RF SVM LINEAR SVM RADIAL SVM POLINOMIAL
AP AU AP AU AP AU AP AU
Agricultura 100%  98,63% 100%  99,31%  100%  98,97%  100% 98,63%
Agua 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Arboérea 98,26% 98,26% 98,96% 97,27% 99,65% 98,63% 97,92% 98,60%
Eucalipto 99,65% 98,29% 99,31% 98,27% 99,65%  100%  99,65% 100%
Nuvem 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Rasteira 98,62% 98,62% 97,58% 99,30% 98,62% 98,28% 98,62% 95,96%

Solo e Arbusto  99,65% 98,97% 95,83% 96,84% 99,31% 98,62%  100% 99,65%

Solo exposto 99,65%  100%  97,92% 97,25% 99,65% 99,65% 98,96% 99,31%

Urbano 99,54% 99,64% 96,54% 97,21% 96,54% 99,29% 96,89% 100%

AG 99,15% 98,46% 99,27% 99,11%

Fonte: o Autor.

Na importancia de Gini (Figura 12) das 16 variaveis, 31,25% da construcéo
das arvores apresenta 4 variaveis mais relevantes na RF, sdo elas: infravermelho
meédio 06 (B06); o indice de corpos d’agua (NDWI2); o indice destinado a corpo
hidrico e solo exposto (GNDVI) e; a Banda 03 (B03). Ao passo que 12,5%
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apresentam baixa relevancia na RF: indice de corpos d’agua (NDWI1) e indice

para areas construidas (NDBI).
Figura 12. Variaveis de importancia na divisdo de nos e folhas para a RF

BOG6 0
NDWI2 o
GNDVI ©
BO3 o
BO7 e

B0O4 “

BOS o
B11 o
NDVI o
BO8 o
MNDWI o
BBA O
B12 o
BO2 o
NDWI o
NDBI o

0 200 400

MeanDecreaseGini
Fonte: o Autor.

A abordagem através de SVM e RF apresentou resultados satisfatérios. A
boa preciséo alcancada pelo conjunto de dados S-2, nesta abordagem, apresenta
AG de 99,15% para RF, 98,46% para o SVM Linear, 99,27% para o SVM Radial e
99,11% para o SVM Polinomial, resultando que o SVM com kernel radial
apresenta melhor desempenho para a classificacdo do S-2, que esta de acordo
com trabalhos que comparam os SVM’s e RF em estudos desenvolvidos em Luca
et al. (2022), WASNIEWSKI et al. (2022), Dabija et al. (2021), Ebrahimy et al.
(2021), Ghayour et al. (2021) e Vasilakos et al. (2020).

Os indices espectrais para vegetacdo (NDVI) e deteccdo de &areas
construidas (NDBI) ndo se mostrou tdo importante para a construcao das arvores
aleatdrias, assim como nos resultados de WASNIEWSKI et al. (2022), Prasad et
al. (2022).

A pouca diferenca observada nas acuracias de classificacdo obtidas pelos
classificadores RF e SVM sdo semelhantes aos estudos relatados por Prasad et
al. (2022), Dabija et al. (2021), Ebrahimy et al. (2021) e Rana & Suryanarayana
(2020). Vale ressaltar que, em todos esses, 0 SVM apresentou superioridade em
relacédo a RF.

Diante do analisado, a construgcdo do mapa de cobertura do solo foi feito

com base no modelo de aprendizado de méquina com melhor acuracia. Dessa
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forma, a Figura 13 apresenta o resultado da aplicacdo do modelo treinado para a
regido do entorno da represa Itupararanga — SP.

Em se tratando da classificacéo e confeccdo do mapa de cobertura do solo,
a alta precisdo e menor confusdo com o algoritmo SVM com kernel radial, produz
resultados mais precisos, conforme encontrado em trabalho de Rana &

Suryanarayana (2020) e Chatziantoniou et al. (2017).
Figura 13

. Mapa de cobertura do solo da &rea

2
P ‘ _-

de estudo usando SVM radial.
k! ] e T Bl

f

MAPA REPRODUZIDO A PARTIR DO MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINA SVM
svMRADIAL [ Eucalipto KERNEL RADIAL
|
Classes [ Nuvem Escala: 1:90000
[ Agricultura B Rasteira _ _
[ ] Agua Produzido por meio do Software QGIS
[ Solo Exposto SRC: EPSG 32722 - WGS 84/UTM ZONA 23 S
I Arborea Solo @ Arbusto Autor: Jonilson Michel Fontes Galvao.
Il Urbano

Fonte: o Autor.

O resultado apresentado na Tabela 10 mostra a porcentagem da area para
todas as classes da regido de estudo, com base no modelo com melhor acuracia
(SVM Radial). Além disso, é importante observar que a area representa mais de
50% com é&rea vegetacao rasteira e vegetacdo arbdrea, tendo em vista que trata-
se de uma area de preservacdo ambiental.



Tabela 10. Hectares e porcentagem referente a classe de estudo

Identificador  Classe Hectares Area ocupada (%)
1 Agricultura 830.010 3,4
2 Agua 1.693.960 7,0
3 Vegetacdo Arborea 5.830.470 24,0
4 Eucalipto 1.025.730 4,2
5 Nuvem 47.440 0,2
6 Vegetacdo Rasteira 6.739.610 27,7
7 Solo Exposto 3.618.700 14,9

Interag&o Solo e

Arbusto 1.762.860 7,2
Area urbana 2.779.220 11,4
Total 24.328.000 100,0

Fonte: o Autor
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram testadas duas abordagens para a classificacdo de
regides em imagens do satélite Sentinel-2 através de aprendizado de maquina em
uma area no entorno da represa ltupararanga no Estado de Sdo Paulo. Deve-se
enfatizar que o numero de trabalhos nesta linha de pesquisa apresenta
crescimento significativo nos ultimos 4 anos de acordo com o levantamento
sistematico das bibliografias levantadas nesta dissertacao.

A utilizacdo de métodos supervisionados para a classificacdo das regides
em imagens do Sentinel-2 apresentou valores dentro da literatura e se mostram
muito eficientes no ordenamento e planejamento territorial.

O modelo de SVM com kernel radial apresentou superioridade frente aos
outros modelos, porém, vale ressaltar que a simplicidade na constru¢do da RF é
fator significativo na avaliacdo de custo e desempenho da maquina a ser utilizada
durante a execucédo dos modelos.

O mapa desenvolvido por meio da aplicacdo do modelo SVM com kernel
radial para o entorno da bacia hidrica de Itupararanga pode servir para gestores
ambientais e na avaliagao temporal para diversas finalidades.

Com efeito, o0 emprego dos métodos de inteligéncia artificial para classificar
regides em imagens do satélite Sentinel — 2 no entorno da represa Itupuraranga
mostra resultados satisfatérios.

Para trabalhos futuros, é interessante comparar os resultados obtidos com
os de redes neurais convolucionais que tém demonstrado robustez na

modelagem ambiental e geoprocessamento.
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