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RESUMO

O sensoriamento remoto tem grande destaque na andlise e monitoramento da superficie
terrestre, especialmente devido a possibilidade de analisar grandes extensdes de area, com
destaque para os métodos computacionais que utilizam indices baseados nos canais do
espectro eletromagnético. Visto isso, 0 objetivo deste estudo foi utilizar indices do espectro
do visivel e 0 NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) obtidos a partir de imagens
do satélite CBERS 4A em conjunto com a aplicacédo do classificador Random Forest para a
andlise de regides no entorno da represa de Itupararanga, localizada na Regido
Metropolitana de Sorocaba (RMS). Para isso, utilizou-se os softawares QGis e Rstudio,
nos quais foram realizados o pré-processamento das imagens, calculo dos indices, coletas
de imagens de treinamento das regides caracteristicas e implementacdo da Random Forest.
As classes de cobertura do solo obtidas foram agricultura, &rea urbanizada, corpo hidrico,
solo exposto, vegetacdo arborea e vegetacdo rasteira, permitindo uma analise qualitativa e
quantitativa pela Random Forest. Observou-se que o NDVI apresentou um melhor
desempenho em relacdo aos outros indices utilizados na segmentacdo das diversas regioes
de cobertura do solo, além da banda do infravermelho proximo (NIR), sendo os descritores
mais relevantes para a classificagdo das regiées usando a Random Forest.

Palavras-chaves: indices espectrais; CBERS 4A; ltupararanga; Random Forest.



ABSTRACT

Remote sensing has great prominence in the analysis and monitoring of the Earth's surface,
since through sensors it is possible to analyze large areas. One of the methods for this
analysis are those that use indices based on the channels from the electromagnetic
spectrum. This research aimed to study the use of visible spectrum indices and NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) obtained from CBERS 4A satellite images and
a Radom Forest as a classifier for the analysis of regions around the Itupararanga dam. For
this, the softwares QGis and Rstudio were used, in which the pre-processing of the images,
calculation of the indices, collection of training images of the characteristic regions and
implementation of the Random Forest were carried out. The following land cover classes
were considered in this study: agriculture, urbanized area, water, exposed soil, arboreal
vegetation and undergrowth. In addition to the visual qualitative analysis of the index
relevancies, the use of Random Forest allowed a quantitative evaluation. It was observed
that the NDVI presents an excellent result in the segmentation of the different land cover
regions and that, individually, the near infrared band (NIR) and the NDVI are the most
relevant descriptors for the classification of the regions using Random Forest.

Keywords: Spectral index; CBERS 4A; Itupararanga; Random Forest.
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1 INTRODUGAO

A alteracdo da cobertura do solo pode acarretar diversos problemas para a regiao
onde se estd inserida, bem como no seu entorno, devido a modificagdo do balanco
ambiental presente bem como a introducdo de processos que podem levar a impactos
fisicos, quimicos e bidticos.

Um dos efeitos mais notaveis é a erosdo hidrica, que esta associada a ocupacao
irregular de areas, inexisténcia de praticas conservacionistas e ao manejo realizado de
forma incorreta ocasionando o empobrecimento do solo, poluicdo e, além disso, o
assoreamento de rios; (BERTONI; LOMBARDI NETO, 1999; FERREIRA et al., 2011).

O principal fator desencadeador de processos erosivos € a exposicdo da superficie
do solo ocasionado pela diminuicdo da cobertura vegetal permitindo a ac¢do da agua que
resulta no carreamento de materiais e a ocorréncia de caminhos que tendem a se
aprofundar e alargar com a continuidade do processo.

Um outro processo muito comum € a retirada da cobertura vegetal original para a
prética agricola que leva a um desequilibrio nos processos fisico-quimicos do solo além de
introduzir no meio produtos que séo utilizados como defensivos agricolas.

A alteracdo da cobertura do solo pela construcgdo civil também impacta 0 meio ao
alterar o processo de absorcdo da agua pelo solo a partir da colocacdo de pisos e telhados
impermedveis e a criacdo de deslocamentos preferencias da agua de chuvas que podem
gerar alteracdes nas vazdes de corpos hidricos e alagamentos.

O sensoriamento remoto destaca-se como uma importante ferramenta na analise e
monitoramento de &reas na superficie da Terra, permitindo avaliar alteracdes no uso e
ocupacdo do solo que ocasionem degradacdo ambiental (CUNHA et al., 2009; LOPES et
al., 2010; RAMOS et al., 2011; CUNHA et al.; 2012; BEZERRA et al., 2014; SALLO et
al., 2014).

De uma forma geral, em boas condi¢cbes, a vegetacdo verde reflete a radiacédo
infravermelha e, em contrapartida, uma vegetacdo com taxas de concentracdo de clorofila
menor, absorvem a maior parte dessa radiagdo

Através dos produtos do sensoriamento remoto é possivel calcular indices de vigor
da vegetagdo que permitem supervisionar alteragdes naturais e antrépicas no uso e

cobertura do solo.
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Esses indices podem ser calculados através de dados espectrais de duas ou mais
bandas que sdo combinados entre si, com o intuito de associar 0s seus valores com
indicadores biofisicos da vegetacdo. (PONZONI, 2001).

Proposto por Rouse et al. (1973) o Normalized Difference Vegetation — NDVI,
indice de Vegetagéo por Diferenca Normalizada é calculado utilizando dados espectrais e
demonstra um bom desempenho para analisar mudangas na cobertura do solo
possibilitando avaliar o teor de clorofila da vegetacdo através das bandas espectrais do
infravermelho proximo e vermelho-visivel.

Outra possibilidade é a geracdo de indices utilizando canais de cores do espectro
visivel como feito por Ohta, Kanade e Sakai (1980) que analisaram indices baseados nos
canais R (red), G (green) e B (blue), através das relacbes (R + G + B) / 3, R-B e (2G-R-B)
e constataram suas eficiéncias na segmentacao de imagens coloridas.

Pode-se ainda, converter a imagem de RGB para outros espacgos de representacdo
de cores (RANGAYYAN; ACHA; SERRANO, 2011) e obter relacdes entres estes canais,
como feito por Cruz (2020).

Hamuda, Glavin e Jones (2016) apresentam um trabalho de revisdo que compara 0s
resultados obtidos com diversos indices obtidos dos canais do espectro eletromagnético
para avaliar culturas agricolas.

Existem diversos satélites que fornecem bandas na faixa do visivel e do
infravermelho. O satélite Sentinel - 2 lancado em 2015 possui treze canais espectrais e
dentre eles 0 RGB e NIR. Da mesma forma o Satélite CBERS 3 e 4, possuem oito canais
espectrais do RGB e do NIR. Assim, ambos sensores permitem a extragéo de recursos para
calculos de indices vegetativos considerando apenas os canais na faixa do visivel e
associados ao infravermelho préximo.

Apoés a extracdo destes indices, deve-se realizar a avaliagdo dos valores obtidos
para que seja feita a classificacdo da cobertura do solo através de um processo automatico.

Devido aos desenvolvimentos e resultados obtidos com os métodos de inteligéncia
artificial (RUSSEL; NORVIG, 2013), os processos de classificagdo em imagens de satélite
tem cada vez mais utilizado abordagens baseadas em Redes Neurais Artificiais, Maquinas
de Vetores de Suporte e Florestas Aleatdrias (XIE; NICULESCU, 2021; PRASAD et al.,
2022; LUCA et al., 2022).
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Uma aplicacdo importante de analise da variacdo da cobertura do solo esta
associada a reservatérios de armazenamento de dgua. Como exemplo tém-se a represa de
Itupararanga que esta localizada em uma &rea de preservacdo ambiental (APA) na Regido
Metropolitana de Sorocaba e estd em um processo gradativo de desmatamento do seu
entorno, com a vegetacdo sendo substituida pela construcdo de loteamentos e pela
agricultura.

Este trabalho tem como objetivo principal, o estudo do uso de indices do espectro
visivel e do NDVI obtidos de imagens do satélite CBERS 4A e uma Radom Forest como

classificador para a analise de regides no entorno da represa de Itupararanga.
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2 JUSTIFICATIVA

O NDVI apresenta um bom desempenho na avaliacdo de uso e ocupacao do solo,
pois possibilita a identificacdo, distribuicdo e caracterizacdo da vegetacdo verde,
contribuindo com analises da cobertura vegetal de uma determinada regido (SILVEIRA et
al.,, 2022). Da mesma forma indices obtidos a partir de canais do espectro visivel
apresentam bons resultados na segmentacdo de imagens (HAMUDA; GLAVIN; JONES,
2016).

A comparacdo de seus desempenhos permite que se escolham aqueles que sejam
mais eficientes na caracterizacdo do uso e ocupacdo do solo para problemas especificos e
que tenham assinaturas espectrais caracteristicas, quando da disponibilizacdo de produtos
de imageamento obtidos pelo lancamento de novos satélites, como é o caso do CBERS 4A,
cujas caracteristicas serdo apresentadas a frente.

Através do mapeamento das atividades antrdpicas no entorno da represa de
Itupararanga, pode-se notar ao longo dos anos que tem havido um decréscimo na vegetagédo
original nas areas de APP e alteracdo do uso e ocupacao do solo principalmente préximo
aos afluentes (QUEIROZ; IMALI, 2007; ROSA et al., 2015), o que reflete na qualidade da
agua do local (MARTINS et al., 2021).

Assim 0 uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) com descritores que sejam
mais apropriados deve melhorar a classificacdo de uso e ocupagéo do solo, contribuindo de
forma positiva para 0 acompanhamento desta variacdo e a tomada de decisdo que

influencie na melhoria da qualidade da agua de reservatorios.
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3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal, o estudo do uso de indices do espectro
visivel e do NDVI obtidos de imagens do satélite CBERS 4A e uma Radom Forest como

classificador para a analise de regifes no entorno da represa de Itupararanga.
3.1  OBJETIVOS ESPECIFICOS
e Avaliar a relevancia dos indices do espectro visivel e do NDVI obtidos de
imagens do satélite CBERS 4A para a segmentacdo de coberturas do solo;

e Contribuir para o uso de técnicas de IA para a analise ambiental;

e Auvaliar o uso de Random Forest na analise de imagens do satélite CBERS 4A.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 SENSORIAMENTO REMOTO

As imagens de sensoriamento remoto (SR) buscam identificar objetos e estruturas
na superficie terrestre sem que ocorra um contato fisico e podem ajudar a medir e observar
estruturas detalhadas mesmo a longas distancias, sendo o principal objetivo dessas imagens
auxiliar a caracterizacao de regiGes para uma melhor analise da distribuicdo espacial.

De forma bastante abrangente, o SR é um mecanismo de medic¢do e aquisi¢cdo de
dados de um fenbmeno ou um objeto através de um dispositivo que pode ser: cdmeras
digitais, radares, gravimetro, entre outros (LEVIN, 1999).

Para Leite (2011), o SR tem grande destaque ja que os dados obtidos através dos
sensores servem de suporte para diversas pesquisas, em destaque as que auxiliam em
estudos sobre a superficie terrestre, visto que permite a obtencdo e analise de dados
temporais, levando a uma melhora na quantificacdo dos dados das imagens geradas.

Para Meneses e Almeida (2012, p.3) o sensoriamento remoto é “Uma ciéncia que
visa 0 desenvolvimento da obtencdo de imagens da superficie terrestre por meio da
detectagdo e medicdo quantitativa das respostas das interacdes da radiacdo eletromagnética
com 0s materiais terrestre”. Dessa forma, da suporte para diversas pesquisas relacionadas
ao assunto.

Ainda nesse sentido, o SR registra objetos através da reflexdo de ondas
eletromagnéticas pela superficie de qualquer objeto. Dessa forma, essas imagens nado
devem ser consideradas apenas como aquelas que resultam de satélites orbitais, mas podem
ser obtidos de balGes, avides e mais recentemente de veiculos aéreos nao tripulados
(VANTSs). Da mesma forma, a radiacdo eletromagnética pode ter como fonte o Sol ou
algum dispositivo de geracdo dessa radiacdo, valendo ressaltar que no primeiro caso tém-se
0 chamado método de coleta de dados passivo e no segundo o ativo (LEVIN, 1999;
FIGUEIREDO, 2005).

Mapear a cobertura do solo por SR depende da classificacdo das regides presentes
na imagem, que podem ser implementadas por meio de abordagens baseadas em pixels,
objetos ou cenas (BLASCHKE, 2010; MA et al., 2017; ZHANG et al., 2018).

4.2 SATELITE CBERS 4A
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Lancado em 20 de Dezembro de 2019, o CBERS 4A, Figura 1, € o sexto satélite do
programa CBERS criando em 1988 e que conta com a participagdo do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE), da Academia Chinesa de Tecnologia Espacial (CAST) e do
Centro de Controle de Satélites de Xian (XSCC), sendo o monitoramento ambiental a

principal funcdo deste satélite.

Figura 1- llustracdo do satélite CBERS 4A.

= :

Fonte: MUNDOGEO, 2020.

O CBERS 4A, possui trés cameras imageadoras (MUX, WFI e WPM) descritas a
sequir.
e Camera Multiespectral (MUX)

Esta cdmera imageadora ¢ a mesma utilizada nas séries anteriores 3 e 4, entretanto,
devido a uma reducdo na altitude da sua orbita, ela possui uma maior resolucdo que as
versdes anteriores. A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas desta camera.

Tabela 1- Principais caracteristicas da cAmera MUX do CBERS 4A

Caracteristica Dado

B05: 0,45 - 0,52 um
B06: 0,52 - 0,59 um

Bandas espectrais B07: 0,63 - 0,69 um
B08: 0,77 - 0,89 um
Largura da Faixa Imageada 95 km
~ . . 16,5 m
Resolucdo Espacial (Nadir)
Visada Lateral de Espelho N&o
Taxa Bruta de Dados 65 Mbps

Fonte: INPE, 2019a.

e Camera de Campo Largo (WFI)
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Esta cdmera imageadora também possui, de forma geral, as mesmas caracteristicas

que as cameras das versdes 3 e 4, porém, com resolucdo espacial de 55m. A Tabela 2

apresenta as principais caracteristicas desta cAmera.

Tabela 2 - Principais caracteristicas da camera WFI do CBERS 4A

Caracteristica

Dado

Bandas Espectrais

Largura da Faixa Imageada
Resolugdo Espacial
Visada Lateral de Espelho

Taxa Bruta de Dados

B13: 0,45 - 0,52 pm
B14: 0,52 - 0,59 um
B15: 0,63 - 0,69 um
B16: 0,77 - 0,89 um

684 km
55m
Néo

51 Mbps

Fonte: INPE, 2019b.

e Camera Multiespectral e Pancromética de Ampla Varredura (WPM)

A WPM é a principal camera imageadora deste satélite, ja que a resolucdo
panoramica, projetada neste sensor é de 2m, e a multiespectral é de 8m. Para esta pesquisa
foi utilizada foi utilizada esta cdmera imageadora, devido sua melhor resolucéo espacial, o
que facilita a visualizacdo das classes. A Tabela 3 apresenta as principais caracteristicas
desta camera.

Tabela 3- Principais caracteristicas da cdmera WPM do CBERS 4A

Caracteristica Dado
P: 0,45 -0,90 um
B1:0,45-0,52 um
Bandas espectrais B2: 0,52 - 0,59 pm

B3: 0,63 - 0,69 um
B4:0,77 - 0,89 um

Largura da Faixa Imageada 92 km
Resolugdo Espacial 2 m (pancromatica)
Visada Lateral de Espelho N&o
Taxa Bruta de Dados 1800.8 Mbps 450.2 Mbps

Fonte: INPE, 2019c.

4.3 IMAGEM DIGITAL
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De acordo com Cruvinel et al (1996), imagens digitais sdo resultado de estimulos
luminoso que sdo captados pelo olho humano em que numa imagem, real ou fotografica,
cada ponto representa uma informacao de cor. Em uma funcéo bidimensional que pode ser

€, (Y4

representada por “i (X,y)”, os valores de “x” e “y”, correspondem as coordenadas espaciais
de um ponto da imagem e “i” representa um valor equivalente a intensidade ou cor neste
ponto chamado de pixel que representam digitalmente um sinal eletrénico (analdgico),
gerado por um sensor (HAMILTON, 2010).

Ainda de acordo com Hamilton (2010), trés caracteristicas determinam a qualidade
digital da imagem:

Q) Profundidade de bits: quantidade de bits para representar a intensidade de

um pixel;
(i)  Tamanho da imagem: nimero de pixels existente na imagem;

(iii)  Densidade de pixels. numero de pixels por area da imagem.

Dessa maneira, uma imagem pode ser representada em forma de uma matriz de
linhas (x) e colunas (y). Cada pixel da imagem possui um determinado valor digital
associado a intensidade de energia eletromagnética que foi refletida ou emita pelo ponto
que representa. Esses valores de intensidade sdo transformados em uma escala de valores
que, normalmente, variam entre 0 a 255, sendo que no caso de imagens apenas com niveis
de cinza, representam as cores entre o preto e o branco. (SCHOWENGERDT, 1997).

No caso de imagens coloridas, sdo usados trés canais que, quando apresentados em
um dispositivo, transmitem a sensagéo de cor.

Esses canais podem ser representados por um espacgo que mapeia as cores observadas pelo
olho humano em pontos de um sistema de coordenadas.

Dentre os diversos espacos de cor, 0S mais comuns no processamento de imagens
sdo: RGB, CMYK, HSV /HSL, CIE XYZ,L*a*b*e YUV (RANGAYYAN; ACHA;
SERRANO, 2011).

44 RGB
O sistema RGB utiliza 0 modelo de cores aditivas e os canais R, G e B que podem

ser representados por um cubo, onde 0s vértices sobre 0s eixos sdo ocupados pelas cores
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vermelha, verde e azul e nos demais, pelas cores magenta, ciano e ciano, conforme
mostrado na Figura 2.

Dentre os sistemas de cor, 0 RGB destaca-se como um dos mais usados, sendo
comum que cada canal seja representando por 8bits, permitindo a representacdo de mais de
16 milhdes de cores (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Figura 2- Cubo do espago de cores RGB.

azul ciano

magenta

branco

preto verde

G
vermelho

/ amarelo

R

Fonte: Autoria propria.
4.5 PROCESSAMENTO DE IMAGEM DIGITAL

O processamento de imagem digital se refere a manipulacdo dos pixels presentes
nas imagens para melhorar a qualidade visual, ressaltar aspectos importantes presentes,
segmentar e classificar objetos e regides (GONZALEZ; WOODS, 2000).

O tratamento de imagens digitais permite que sejam realizadas varias operagdes
com o intuito de extrair dados que permitem a andlise de fenémenos (SILVA, 1996). A
primeira etapa do processamento de imagens se baseia na aquisi¢cdo das mesmas, em que
pode ser utilizado qualquer tipo de sensor para digitalizacGes espectrais, melhorando sua
qualidade (MENESES; ALMEIDA, 2012)

De acordo com Gonzales e Woods (2000) as primeiras evidéncias do uso do
Processamento de Imagens Digitais (PDI) foram para melhorar a qualidade das imagens

jornalisticas que eram transmitidas através de cabos submarinos entre as cidades de
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Londres e Nova York durante a década do 20. Mais tarde o PDI foi utilizado para tratar
imagens produzidas por cameras a bordo da nave espacialRanger-7.

Computadores de grande porte, microcomputadores (KITTLE et al., 1985) ou
pequenos circuitos (LUPPE, 1997) tiveram grande importancia no desenvolvimento de
diversas aplicaces do processamento de imagem. Dois principios definem processamento
digital, o primeiro deles é melhorar o aspecto visual das imagens para melhorar a
percepcédo visual e o segundo € a preparacdao de imagens para facilitar a identificacdo de
suas caracteristicas (RUSS, 2007).

Classificar cenas de sensoriamento remoto em um conjunto de classes através de
algoritmos que apresentam um resultado satisfatorio tem sido um grande desafio. Para
Cheng, Xie, Han, Guo e Xia (2020), dentre as dificuldades para esse processo, pode-se
destacar:

I.  Grande diversidade intraclasse;
[l.  Alta similaridade entre classes;
I1l.  Grandes variacGes de escalas de objetos e cenas;

IV.  Coexisténcia de objetos distintos no solo.

4.6 INDICES DE VEGETAC}AO BASEADOS NOS CANAIS DE COR RGB

Os indices de vegetacdo sdo amplamente utilizados em diversas aplicacbes
agricolas (MEYER; NETO, 2008; PONTI, 2013; SOONTRANON et al., 2014;
HAMUDA; GLAVIN; JONES, 2016) e tém o objetivo de acentuar as caracteristicas da
vegetacdo, podendo ser calculados a partir de canais do espectro visivel ou de outros canais
espectrais combinados.

Hamuda, Glavin e Jones (2016) realizaram testes com indices de vegetacdo em
imagens agricolas com combinacdes de bandas RGB, que posteriormente foram
segmentadas para a diferenciacdo entre cultura e ervas daninhas e, com base nesses
resultados, otimizar o controle da aplicacdo de herbicidas. Deve-se ressaltar que, além do
calculo de indices, o trabalho analisa o pré-processamento de imagens e posteriormente a
isso, discute os estagios da segmentacdo e compara os algoritmos de extracdo dos pixels
pertencentes as plantas. A seguir serdo apresentados os indices comparados pelos autores e

que também foram utilizados neste trabalho.
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» Normalised difference index (NDI)

Sugerido por Woebbecke et al. (1992), este indice foi aplicado na separacdo da
cobertura vegetal do solo, sendo calculado pela diferenca normalizada entre os canais

verde e vermelho:

(G-F)
NDI = 128 (((G+R)) +1) (1)

Esse indice é de simples implementacdo computacional e apresenta robustez nos

resultados, mesmo quando ha diferengas de iluminagéo.

» Excess Green Index (ExG)

Woebbecke et al. (1995) analisaram ainda diversos indices obtidos de combinacdes
lineares dos canais de cor RGB normalizados para separar planta verde de solo exposto.

Dentre eles, destaca-se 0 ExG que € obtido por:
ExG=2g—r—>D (2
onde:

Ry G/ B/

r = ——— = — h= —
(R'+G'+B") g (R'+G"+B") (R"+G'+B")

em que R’, G’ e B’, foram normalizados pelos valores méximos em cada canal:

R G B

! ! !

Rmax’ Gmax’ Bmax

O EXG é bastante utilizado na separacdo de plantas dos demais elementos e regides
da imagem (MEYER et al, 1998; LAMM et al., 2002; RIBEIRO et al., 2005;
GUERRERO et al.,, 2012). Vale destacar que em situagdes de baixa luminosidade, o

resultado de seu uso é bastante prejudicado.
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» Excess Red Index (ExR)

Observando que na retina do olho humano existem 4% de receptores azuis, 32% de
verde e 64% de vermelhos, Meyer et al. (1998) propuseram o indice ExR para diferenciar
pixels de plantas daqueles de outros elementos obtido por:

ExR=13R—-G ©)

» Colour Index of Vegetation Extraction (CIVE)

Proposto por Kataoka et al. (2003), o indice CIVE teve como objetivo inicial
avaliar o estagio de crescimento da cultura de beterraba e soja, separando planta de solo. A

equacdao utilizada foi:

CIVE = 0,441R — 0,811G + 0,385B + 18,787 (4)

Os proponentes perceberam que o indice CIVE melhora o resultado da
segmentacdo quando comparado com o infravermelho proximo (NIR), ja que destaca
regibes de area verde. Esse indice possui um bom resultado em imagens retiradas de
ambientes ao ar livre, porém a luminosidade é um fator limitante, assim como a presenca

de sombra na imagem resultante.

» Excess Green minus Excess Red Index (EXGR)

Meyer et al. (2004) combinaram dois indices, 0 EXG e 0 ExR, buscando aumentar o
poder de segmentacdo, uma vez que o indice EXG distingui regifes da planta e o EXR

atenua elementos verde-vermelho. Dessa forma o EXGR ¢é calculado por:

ExGR = ExG — ExR (5)

Uma vantagem bastante significativa neste indice é a sua adaptacdo a imagens
tiradas ao ar livre e ao fato da utilizagdo de dois indices, que extrai o0 verde e elimina o
ruido de fundo. Em contrapartida, quando ha exposi¢do a luz excessiva ou pouca luz, o

resultado ndo é tdo satisfatorio.
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» Normalized Green—Red Difference Index (NGRDI)

Proposto por Hunt et al. (2005), o NGRDI, foi inicialmente testado em fotografias
digitais de culturas de grdos, como milho e soja para avaliar o teor de biomassa e
nutrientes. Esse indice também foi utilizado para monitoramento de fenologia de vegetacéao
(MOTOHKA et al., 2010) e para 0 manejo de ervas daninhas, bastante prejudiciais para
algumas culturas (TORRES-SANCHEZ et al., 2013). O NGRDI é definido pela seguinte

equacéo:

(G-R)

NGRDI = ) (6)

Esse indice é baseado na reflectancia do verde e do vermelho que podem vir das
cores reais da imagem e seu intuito principal € diminuir a diferenca no resultado de

fotografias aéreas.

» Vegetative Index (VEG)

Proposto por Hague et al. (2006), o indice VEG procura separar pixels de planta de
pixels do solo. Os primeiros estudos foram realizados com cdmera CCD em condicGes de

iluminacdo solar. A equacdo que define esse indice é dada por:

VEG= —— (7)

RaxB(1-a)

em que a ¢ uma constante de valor igual a 0,667. Vale ressaltar que 0 uso do VEG
apresentou um bom resultado no aumento do contraste entre 0 solo e a vegetacao,
conforme reportado por Hague et al. (2006).

» Modified Excess Green Index (MEXG)

Burgos-Artizzu et al. (2011), definiram o indice MExXG para a conversao de
imagens coloridas em imagens na escala cinza no sentido de facilitar a binarizacéo,
obtendo resultados bastante significativos e robusto quanto submetidos a variacOes de

iluminacdo. A equacéo que descreve 0 MEXG é dada por:
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MExG = 1,262G — 0,884R — 0,311B 9)

> Indices combinados (COM1 e COM2)

Sugerido por Guijarro et al. (2011) o COML1 é o resultado da associacdo de quatro
indices, 0 EXG, o CIVE, 0 EXGR e 0 VEG resultando em:

COM1 = ExG + CIVE + ExGR + VEG (8)

Guijarro et al. (2012) analisaram também plantas de milho através de uma outra
combinacdo de indices bastante semelhante com o COM1, porém, excluiram o EXGR, e
introduziram pesos na combinacdo linear dos demais. A exclusdo do ExXGR se deve ao fato
que, nos testes realizados, os autores notaram que esse indice resultou em valores
semelhantes para a vegetacdo e sombra. A equacdo que o define esse novo indice,
denominado de COM2 é:

COM2 = 0,36ExG + 0,47CIVE + 0,17VEG (10)

Conforme Hamuda, Glavin e Jones (2016), a combinacgdo desses indices apresentou

um melhor resultado do que quando aplicados separadamente.

4.7  INDICES DE VEGETACAO POR DIFERENCA NORMALIZADA (NDVI)
Considerando as caracteristicas fisico-quimicas das plantas que fazem com que
reflitam de maneira peculiar os comprimentos de onda da regido do infravermelho e
vermelho, foi proposto o NDVI que permite identificar o grau de salde de uma vegetacdo
através da diferenca normalizada entre o canal do infravermelho proximo (NIR) e do

vermelho (R) de acordo com:

NIR-R
NIR+R

NDVI =

(11)

Onde:
NIR — Banda do infravermelho préximos;

R — Banda canal Vermelho.
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Esse indice € muito utilizado no monitoramento da dindmica de vegetacdes tanto
global (NEMANI et al., 2003, ZHU et al., 2016) quanto em regiées menores (PIAO et al.,
2003, WU et al., 2015), pelo fato de ter relagdo direta com a cobertura vegetal,
fotossintese, area foliar e biomassa (FORKE et al., 2013).

O NDVI foi criado com o intuito de destacar o contraste entre as regides de
vegetacdo verde e o solo sendo seus resultados independem de condic¢des de iluminacéo.
(PONZONI; SHIMABUKURO, 2010)

Para Braz et al. (2015), o indice NDVI apresenta de maneira simples regies de
cobertura com vegetacdo verde viva. Os valores resultantes nesse indice podem variar
entre -1 a +1, onde os resultados mais proximos de -1 sdo areas em que a vegetacdo
fotossintética esta ativa (“vegetacdo saudavel”), ja os valores mais proximos de zero,
demonstram mais influéncia do solo, valendo ressaltar que os valores mais proximos de -1
representam regides de agua e sombra.

Destaca-se que os indices espectrais sdo amplamente utilizados para analisar as
mudancas de uso e cobertura do solo, jA que permitem caracterizar e quantificar
indicadores biofisicos da vegetacdo, culturas agrondmicas e mudangas no uso do solo
através das informacoes espectrais que foram capturadas pelos satélites. (TUCKER et al.
1985).

48  CLASSIFICACAO DE REGIOES EM IMAGEM DIGITAIS

O processo de classificacdo de um pixel ou uma regido em uma imagem digital
consiste em associa-la a um elemento de um dado conjunto de categorias.

Em geoprocessamento, por exemplo, busca-se associar regides de uma imagem da
superficie terrestre a um tipo de uso e ocupacdo do solo, tais como: construgdo, vegetacao
rasteira, solo exposto, vegetacao arbdrea, entre outras (ZURSSA; MARTINS, 2022).

Para se realizar o processo de classificacdo, ao invés de se utilizar todos os pixels,
utiliza-se um conjunto de descritores que permitam caracterizar as imagens a serem
analisadas. Com isto diminui-se a dimensionalidade do problema.

Apos a selecdo dos descritores, sdo utilizados classificadores que permitem a
avaliacdo do grau de aderéncia destes descritores aos elementos do conjunto de categorias.

Como o grande desenvolvimento e resultados alcancados pelas técnicas de

Inteligéncia Aurtificial, tém-se, cada vez mais, utilizados como classificadores as Redes



Neurais Artificiais (HAYKIN, 2004),
CHAKRABORTY, 2017) e Arvores de Decisdo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

Suporting  Vector

Machine
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(MAULIK;

Uma outra técnica de 1A usada para a classificacdo de um conjunto de descritores é

a chamada Random Forest (RF), que foi proposta em 2001 por Leo Breiman, professor da

Universidade da California, Berkeley, EUA como um algoritmo de mineracdo de dados

supervisionado que usa utiliza um extenso nimero de arvores de decisdo. (BREIMAN,

2001).

Essa técnica se baseia no uso de subamostras do conjunto de treinamento para a

criacdo de arvores de decisdo que sdo otimizadas e depois utilizadas para se alcangcar um

resultado por meio de um processo de votacdo. Essas subamostras séo obtidas de forma

aleatoria.

Dessa forma, a RF modela conjuntos em que sdo geradas um grande nimeros de

arvores de decisdo. Cada arvore é criada com base em uma amostra eventual dos dados de

treinamento , Figura 3.

Figura 3- Exemplo Random Forest.
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Fonte: Autoria prépria.
Para Oshiro (2013, p. 14-15):

Random Forest é outro método ensemble, o qual constr6i muitas arvores de
decisdo que serdo usadas para classificar um novo exemplo por meio do voto
majoritario. Cada é&rvore de decisdo usa um subconjunto de atributos
selecionados aleatoriamente apartir do conjunto original, contendo todos o0s

atributos.

De acordo com Belgiu e Dragut, (2016) e Breiman, (2001 ), os modelos de IA que

utilizam RF diminuem o overfitting entre os dados, além de ser mais robusto do que outros
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algoritmos preditivos, possuir menos ruidos e apresentarem mais estabilidade nas taxas de
erro.

Para analisar a pureza de um no de cada arvore que serdo utilizadas, o indice Gini
tem sido o método mais aplicado por possiblitar a analise do quanto este n0 consegue
separar classes distintas, dessa maneira é possivel verificar o ganho de informacdo para
auxiliar na decisdo dessas variavéis. Ao aplicar o indice pode-se diminuir o chamado
overfitting através da analise do grau de impureza, ja que mede a importancia de cada um
dos atributos (SHANG et al., 2007).
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As etapas metodologicas da pesquisa, de forma resumida para uma melhor visualizacéo,

podem ser observadas na Figura 4, cada uma das etapas sera exemplificada nas subsec¢Ges

seguintes.
Figura 4- Metodologia.
GIS
Q QGIs
Recorte da Criach
. riagéo do
»  areade » i
Aquisigao interesse 9
das .
imagens R Studio R Studip
Recorte da Geragao do
interesse dados
R Studio R Studio
— Validacao e
Treinamento geragZio das
da Random métricas de
Forrest

5.1

validacdo

Fonte: Autoria propria.
CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO
A érea de estudo compreende no entorno da represa de ltupararanga localizada na

bacia do Alto Sorocaba criada em 1912 pela Companhia de Energia Elétrica — Light sendo

alimetada pelos rios Sorocabacu, Sorocamirim e Una , Figura 5. Além de abastecimento a

represa contribui com o abastecimento de energia elétrica e retém a agua do Rio Sorocaba

nos meses de cheia.

Autoria prépria.

Figura 5 - Area de estudo.

60°00"W S000°W

2
2
2

Projecéo UTM £

Zona: 248

Area de Estudo
1 05 0

ATHOW AT220W  4T200W  ATMBOW 4TG0 A7I40UW 47T120"W



32

O clima da regido de acordo com a classificacdo Koppen é descrito como
subtropical imido (Cwa), sendo a média das temperaturas nos meses mais quentes acima
de 22°, uma estacdo seca e fria e outra quente e chuvosa. A média de pluviosidade anual no
Alto Sorocaba é 1493mm, sendo o0 més de janeiro 0 mais chuvoso e agosto 0 més mais
seco (SALLES et al., 2008).

A barragem foi criada para gerar energia elétrica e, atualmente, é responsavel por
abastecer as cidades de Votorantim, Sorocaba entre outras (PEREIRA, 2008). O lago da
represa possui uma area de 29,9 km2 e profundidade média de 7,8 metros (GIRON, 2013).
5.2  AQUISICAO DE DADOS

As imagens utilizadas neste presente trabalho foram obtidas no dia 04 de julho de
2021, por volta das 13:40h pelo Satélites CBERS 4A e baixadas do site

http://www.dgi.inpe.br/catalogo/, de forma gratuita, possuindo quatro bandas espectrais no

sensor Pancromatico e Multiespectral (WPAN) de acordo com a Tabela 5. O tempo de
revisita para Camera Pancromatica e Multiespectral (PAN) é de 26 dias.
Tabela 4- Descricdo das bandas espectrais do sensor WPAN do CBERS 4A

Sensor Bandas Resolucéo espectral Resolucéo
espectrais espacial
PAN 0,51-0,85pm 2m
G 0,52-0,59um
WPAN B 0,45-0,52um
8m
R 0,63-0,69um
NIR 0,77-0,89um

Fonte: Adaptado de INPE, 2019d.

53 AMOSTRAGEM DE DADOS E CALCULO DE INDICES

A coleta das amostras para treinamento foi realizada no ambiente QGis 3.2.0 onde
realizou-se a composicdo das bandas 1,2,3, respectivamente, Figura 6, fazendo uma
composicao na cor verdadeira, (cores reais), e coletadas amostras de forma supervisionada

através de um gradeamento para que essas possuissem as mesmas dimensoes.


http://www.dgi.inpe.br/catalogo/
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Figura 6- RGB e composicdo de banda

Fonte: Autoria Propria.
Sendo assim, o banco de dados foi criado com 50 amostras das classes que mais se
destacavam na composicao de imagem sendo elas: agricultura, solo exposto, corpo hidrico,
area urbanizada, vegetacdo arboOrea e vegetacdo rasteira. Para o treinamento foram

coletadas 250 amostras, com mesma dimensao, 2x2, Figura 7.

Figura 7 - Amostras exemplificadas

Vegetagdo rasteira Areaurbana  Soloexposto  Agricultura Corpo hidrico ~ Vegetagao Arborea

Fonte: Autoria Propria.

Na Figura 8 € possivel observar os locais onde foram coletados os pixels que
corresponde a cada uma das classes escolhidas para andlise e apos isso, salvo em formato
shapefile.
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Figura 8 - Coleta de amostras

Fonte: Autoria Propria.

O célculo dos indices e a aplicacdo da Random Forest, foram realizadas no software
Rstudio que possui linguagem e ambiente desenvolvidos para a computacdo grafica e
estatistica, inumeros meios de utilizacdo e de facil acesso por ser gratuito, além de possuir
varios pacotes operacionais, bibliotecas diversificadas e multidisciplinares, valendo ainda
ressaltar que tem sido utilizado em anélises espaciais e na geocomputacdo (GUO et al.,
2016).

No primeiro momento foi realizado o calculo dos indices de acordo com o trabalho
de Hamuda, Glavin e Jones (2016) ja& mencionados anteriormente, produzindo 11 (onze)

produtos (imagens) referentes aos valores dos indices espectrais mais 0 NDVI.

54  IMPLEMENTACAO DA RANDOM FOREST (RSTUDIO)
A implementacdo da RF, foi realizada no software Rstudio 3.6, para isso foram
necessarias a utilizacdo de varios pacotes disponibilizados gratuitamente na biblioteca do

software “R”, abaixo estdo detalhadas as etapas seguidas para a implementacdo da RF.

1° Etapa
A partir da instalacdo dos pacotes mencionados na Tabela 5, as bandas espectrais e
os shapes files (elaborados no Qgis) foram importadas para o R e realizou-se o recorte da

area de interesse.
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Tabela 5 - Pacotes utilizados Rstudio

PACOTE FUNCAO

Possibilita a manipulacéo de dados em formato raster, com objetos dad classe
raster RasterLayer
Fornece classes e métodos que possibilita trabalhar com dados espaciais no R

sp
rgdal Permite a manipulacdo de dados espaciais
rgeos Opera dados vetoriais
rgplot2 Pacote para producdo de graficos complexos.
Permite a manipulacdo de
dplyr Especificamente, bastante utilizado em dados de machine learning
Possibilita a organizacdo de dados
reshape2
randomForest Implementa o algoritmo RF de Breiman
e1071 Fornece fungdes para algoritmos estatisticos e probabilisticos.
caret Desenvolvido para treinamento de modelo de classificacdo e regressdo
caTools Dentre as varias fungdes que este pacote apresenta, a utilizada para esta pesquisa
foi: leitura e gravacgao para arquivos binarios.
Utilizado para incrementar efeitos graficos em mapas, como seta de norte e
prettymapr escalas gréaficas.

Fonte: Autoria Propria.

2° Etapa
Nesta etapa foram realizados os célculos dos indices baseados no trabalho de

Hamuda, Glavin e Jones (2016) e do NDVI, ja mencionados anteriormente.

3° Etapa

Gerou-se 0 banco de dados. a partir do shape file com as amostras coletadas, foram
exportadas e realizado o recorte e atribuidos os rotulos para cada classe: “agricultura”,
“area_urbanizada”, “corpo_hidrico”, “solo_exposto”, “vegetacao” e “vegetacao rasteira. A
partir disso foi realizado o treino e a validacdo, onde, 70% treinamento e 30% para

validacao.
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4° Etapa
Nesta etapa implementou -se a RF e realizado os ajustes na quantidade de &rvores:
ntree = 100 e mtry= 3. Dai entdo foram calculadas as métricas de validagdo: Matriz de

confusdo, indice Kappa e Descritores de importancia GINI.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

Nas préximas se¢des serdo apresentados os resultados obtidos apos a aplicacdo dos

processos metodoldgicos.

6.1 QUALITATIVO

A Figura 9, apresenta o resultado da composi¢do de banda na cor verdadeira, RGB
nas bandas 1, 2 e 3, respectivamente, sendo possivel observar as distintas classes de
cobertura do solo ao redor da represa de ltupararanga e compara-las com as imagens
resultantes dos calculos de indices.

Figura 9 - Resultado da composicéo da imagem na cor verdadeira

Fonte: Autoria Prépria.

A Figura 10 apresenta os resultados dos calculos dos indices baseados nos canais
de cor RGB e do NDVI, a partir do reescalonamento para o intervalo [0, 255].
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, (e) VEG, (f) EXG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COML1, (j) COM2, (k) NDVI.

(Continua)

(@)
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, (e) VEG, (f) ExG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COML1, (j) COM2, (k) NDVI.
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, (e) VEG, (f) EXG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COML1, (j) COM2, (k) NDVI.
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, () VEG, (f) ExG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COML1, (j) COM2, (k) NDVI.
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, (e) VEG, (f) ExG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COM1, (j) COM2, (k) NDVI.

(i) (continuacéo)
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Figura 10 - Imagens resultantes dos Indices; (a) NDI, (b) NGRDI, (c) MEXG, (d) ExR, (e) VEG, (f) ExG (g)
EXGR, (h) CIVE, (i) COM1, (j) COM2, (k) NDVI.

(conclusao)

(k)

Fonte: Autoria Propria.

Analisando os resultados apresentados na Figura 10, é possivel observar que a
maioria dos indices possuem proximidade nos valores dos pixels e, por esse motivo, pouco
contraste entre classes de cobertura do solo.

Alguns indices destacam regides de banco de areia no entorno da represa,
observados nas Figuras 10(a), 10(b), 10(e) e 10(k), indicando que a represa esta no periodo
de estiagem que normalmente ocorre nos meses de maio a julho.

O indice VEG, Figura 10(e), embora apresente valores de pixels bem préximos,
permite distinguir vegetacdo robusta, solo exposto e regido hidrica, quando comparada
com a composicao de imagem Figura 6.

O ExR, Figura 10(d), apresenta um melhor contraste entre as regides, porém com
pequena diferenca entre as classes devido a baixa escala dinamica de tons de cinza na
imagem final apds o reescalonamento.

Nota-se também que o MEXG, Figura 10(c) apresentou um baixo contraste que
visualmente dificulta a distincdo de classes. O mesmo ocorre com o indice COML1 e
COM2, Figura 10(f) e 10(j).
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O resultado do NDVI, Figura 10(k), foi o que apresentou melhor contraste e, dessa
forma, permite distinguir as classes, destacando bastante bem regifes de vegetacdo

robusta.

6.2 RESULTADOS DA RANDOM FOREST

» Selecdo de parametros para o modelo

Conforme mostrado no estudo de Breiman (2001), a taxa de erro out-of-bag (OOB) é
um estimador utilizado para célculo do erro em funcdo do nimero de arvores. Sendo assim,
OOB como um procedimento imparcial foi usado para selecionar os melhores parametros
da RF. (GOETZ et al., 2015, TRIGILA et al., 2015).

Conforme apresentado na Figura 11, o erro OOB, para cada uma das classes, é uma
funcdo do nimero de arvores, portanto, reduzido quando mais arvores sao adicionadas ao
algoritmo de RF. Com base nessa analise, com OOB igual a 0,229, o numero de variaveis
amostradas aleatoriamente como candidatas em cada divisdo e o namero de arvores foram
obtidos como sendo 3 e 250, respectivamente.

Figura 11- Gréfico do erro OOB em uma fungéo do nimero de arvores.

— ‘L

Errar

000 010 020 030

frees

Fonte: Autoria Prdpria.

Variaveis independentes
A Figura 12 mostra a classificagdo dos indices por grau de importancia baseados no
indice GINI, tanto os dos canais visiveis, bem como o NDVI, além canais RGB e NIR, de

maneira independente.
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E possivel observar que o canal NDVI foi o que apresentou um resultado de maior
relevancia, seguido do NIR Os indices combinados (COM 1 e COM 2) e o EXG

apresentaram menor desempenho quando utilizados na RF.

Figura 12- Classificacdo segundo o grau de importancia dos indices.
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Fonte: Autoria Propria.

» Classificacdo com a RF

Os resultados da classificacdo da RF foram analisados por comparacdo visual com a
composicao em cor verdadeira apresentada na Figura 9.

Utilizando o banco de imagens das classes, no processo de treinamento a RF obteve
coeficiente Kappa igual a 0.993.

A Figura 13 apresenta os resultados da classificacdo com a RF ap6s o treinamento com
0 banco de imagens das amostras das classes sendo consideradas. As regides de corpo
hidrico e vegetacdo arborea, sdo as que mais se destacaram na classificacdo, assim como as
regibes de agricultura.

Ja no caso das regides de area urbana, houve dificuldade na obtencdo das amostras de
treinamento, visto que, eram areas muito pequenas e heterogéneas, refletindo no processo
de classificagéo.

Deve-se também salientar que as regibes da classe “agricultura” podem ser
classificadas como regides das classes solo exposto ou vegetacdo rasteira dependendo do

més em que as imagens sdo adquiridas, de acordo com o estagio do processo de plantio.
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Figura 13 - - Resultado da classificacdo com a RF.
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Fonte: Autoria Propria.

Observa-se ainda da Figura 13 que que areas da classe vegetacdo arbdrea e corpo
hidrico obtiveram o6timos resultados, o que pode ser explicado pelo fato de serem as
maiores areas presentes na imagem o que facilitou no momento de coletas de amostras para

0 banco de dados de treinamento.
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7 CONCLUSAO

Comparando os resultados dos indices estudados, o NVDI apresenta o melhor
contraste no caso de imagens do satélite CBERS 4A para as coberturas do solo presentes
na regido estudada.

O processo de treinamento da RF com o banco de imagens das classes consideradas
resultou em um indice kappa de 0,993, o que possibilitou um bom desempenho no
processo de classicacdo de todos os pixeis na imagem completa.

Por comparacdo visual com a imagem em cor verdadeira, pode-se notar que a RF se
apresenta como um bom classificador no caso das imagens do CBERS 4A.

E importante destacar que a dificuldade em se obter amostras de uma dada classe,
como ocorreu com as regides de area urbanizada, leva a um pior desempenho na
classificacdo pela RF. Quando é possivel se obter amostras representativas e em bom
namero, os resultados sdo melhores, como no caso das classes corpo hidrico e vegetacao

arborea.
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