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RESUMO

Com o avanco da tecnologia no século XXI, a area da agricultura teve que se
adaptar as novas demandas e com isso buscou se modernizar. A exemplo disso,
€ 0 surgimento da agricultura de precisdo, que juntamente com o sensoriamento
remoto, busca otimizar a producdo de maneira que nao acarrete grandes
Impactos ao meio ambiente. Como forma de ter um melhor conhecimento sobre
determinada area, a fim de se ter um controle sobre o que compdem determinada
regido, usa-se o metodo de classificacdo supervisionada e com a grande
variedade de satélites, muitas vezes fica dificil para o usuario (seja académico
ou ndo) saber qual o satélite mais adequado para esta aplicacdo. Com isso, 0
presente trabalho foi feito em uma area de agricultura, na regido de sertdo central
do estado do Ceara, no municipio de Limoeiro do Norte. Onde se comparou trés
diferentes satélites: Landsat 8, Sentinel 2B e CBERS 4A e diferentes métodos
de classificacdo supervisionada: Distancia Minima, Méxima Verossimilhanca e
Spectral Angle Mapper. Com a finalidade de encontrar o melhor método de
classificacdo associado a imagens de satélite, foram medidas as acuracias de
cada método de classificacdo, a fim de comprovar o quao confidveis sédo esses
métodos, a partir dos indices Kappa e Exatiddo Global. O presente trabalho
concluiu que o melhor método de classificagdo supervisionada foi o Mindist,
apresentando uma acuracia consideravel. Dentre os trés satélites citados, o que
apresentou melhores resultados foi o Sentinel 2B. Para estudos futuros, podera
ser feita uma andlise temporal, utilizando o método de classificacdo

supervisionada que mostrou melhor desempenho.

Palavras-chave: Agricultura de Preciséo, Classificacdo Supervisionada,

Modelos de Classificacéo.



ABSTRACT

With the advancement of technology in the 21st century, the area of agriculture
had to adapt to new demands and thus sought to modernize. An example of this
is the emergence of precision agriculture, which together with remote sensing,
seeks to optimize production in a way that does not have a major impact on the
environment. As a way to have a better knowledge about a certain area, in order
to have a control over what makes up a given region, the supervised classification
method is used and with the wide variety of satellites, it is often difficult for the
user (be it academic or not) to know which satellite is most suitable for this
application. With this, the present work was done in an agricultural area, in the
central sertdo region of the state of Ceara, in the municipality of Limoeiro do
Norte. Where three different satellites were compared: Landsat 8, Sentinel 2B
and CBERS 4A and different supervised classification methods: Minimum
Distance, Maximum Likelihood and Spectral Angle Mapper. In order to find the
best classification method associated with satellite images, the accuracy of each
classification method was measured, in order to prove how reliable these
methods are, based on the Kappa and Global Accuracy indices. The present work
concluded that the best supervised classification method was the Mindist,
presenting considerable accuracy. Among the three satellites mentioned, the one
that showed the best results was the Sentinel 2B. For future studies, a temporal
analysis can be made, using the supervised classification method that showed

the best performance.

Keywords: Precision Agriculture, Supervised Classification, Classification
Models.
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1 INTRODUCAO

Desde os primordios, a principal fonte de alimentacdo do homem é
por meio do cultivo da terra. A agricultura é a principal fonte de alimento em todo
o mundo, além de prover fibras para a fabricacdo de roupas e matérias primas
para a producao de energia.

Segundo a Organizacdo das Nacdes Unidas para Alimentacdo e
Agricultura - FAO (2018), o Brasil é o terceiro maior produtor agricola do mundo,
sendo essa a principal atividade econdmica do pais, cuja producdo é
principalmente destinada ao mercado externo. A nivel estadual, o Ceara, como
segundo maior produtor de meldo do Brasil (IBGE, 2019), € um estado conhecido
pela fruticultura, mas também possui producdo de graos, como milho, arroz e
feijdo. Segundo CEASA, 2016 o municipio de Limoeiro do Norte (area escolhida
para estudo), retétm a maior producdo de milho do estado do Ceara, onde o
plantio € feito em &rea irrigada, sendo possivel atender a demanda da regido
durante todo o ano.

A agricultura é uma atividade vantajosa para a economia e para a
sociedade, contudo, com o acelerado crescimento da populacéo, a demanda por
alimentos aumenta, exigindo muito mais do meio ambiente, que sofre com
grandes impactos. Como forma de atender a essa demanda de forma
sustentavel, foi criada a agricultura de preciséo (AP), definida como “um sistema
de gerenciamento agricola baseada na variacdo espacial e temporal da unidade
produtiva e visa ao aumento de retorno econémico, a sustentabilidade e a
minimizacdo do efeito ao ambiente” (MINISTERIO DA AGRICULTURA,
PECUARIA E ABASTECIMENTO, 2013).

De forma a auxiliar a AP, o sensoriamento remoto entra como
ferramenta facilitadora, utilizando imagens de diversos satélites para
mapeamentos de distlrbios e de estresses, avaliacdo de eventos climaticos
desastrosos sobre producdes agricolas, mapeamento do desenvolvimento
fenologico das culturas, etc (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Tendo em vista a necessidade de conhecer e mapear areas de cultivo,
se usa imagens de satélites, por serem de facil acesso e por terem uma maior
cobertura espacial. Com a finalidade de conhecer e mapear uma area aplicasse

0os métodos de classificacdo supervisionada, usados para mapeamento e
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avaliacado de mudancas de uso e ocupacéo do solo (KAVZOGLU; VIEIRA, 1998).
Porém, com os diversos tipos de modelos de classificacdo e de satélites, muitas
vezes nao se sabe qual modelo € mais acurado.

Dessa maneira, 0 presente trabalho teve como um dos objetivos
comparar trés modelos estatisticos de classificacdo supervisionada (Maxima
Verossimilhanca, Distancia Minima e Spectral Angle Mapper), aplicados a
imagens de trés diferentes satélites, sendo eles: Landsat 8, Sentinel 2B e
CBERS 4 A. Como forma de validar os resultados apresentados nas
classificacdes, fora calculado os valores de acuracia, com foco em saber qual
modelo de classificacdo mais se aproxima da “realidade”, sendo possivel
escolher o método de classificacdo supervisionado mais preciso e o satélite mais

adequado para areas de agricultura.

2 OBJETIVOS

Analisar os métodos de classificacdo supervisionada, usando a
acuracia como forma de validacdo de trés diferentes tipos de satélites, sendo
eles: Landsat 8, Sentinel 2A e CBERS 4A, a fim de definir qual deles melhor se
aplica para mapeamento de area agricola

Objetivos mais especificos:

« ldentificar as classes de uso e ocupac¢éao do solo na regido

o Comparar bandas espectrais dos satélites a partir dos diferentes

elementos que compdem a imagem.

o Comparar os valores de acuracia dos satélites.

3 REFERENCIAL TEORICO

3.1. Area de estudo

O presente trabalho tem como area de estudo um espaco de plantio
comercial de milho, pertencente a empresa Agroceres®. Localizado na regido do
sertdo central, no municipio de Limoeiro do Norte - CE, nas coordenadas -
5.196717° S e -38.000881° O. O datum utilizado foi o WGS 84.
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Figura 1 - Mapa com localizagédo da area de estudo.
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3.1 Agricultura de Preciséo

Como forma de maximizar os lucros e aumentar a producao sem que
seja necessario degradar mais areas para o plantio, reduzindo os impactos
ambientais, foi pensado em novas formas de tecnologias agricolas, entre elas a
Agricultura de Precisdo associada ao Sensoriamento Remoto.

No ano de 2012 foi criado a Comissdo Brasileira de Agricultura de
Precisdo, pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento. A partir
disso, foi definida a agricultura de precisdo como “um sistema de gerenciamento
agricola baseado na variacao espacial e temporal da unidade produtiva e visa
ao aumento de retorno econdmico, a sustentabilidade e a minimizacéo do efeito
ao ambiente” (BRASIL, 2012, p. 6).

O Sensoriamento Remoto pode ser feito por sensores proximais e
sensores orbitais. Os sensores proximais sdo acoplados em veiculos de aviacéo
como avides ou em veiculos automotores como tratores, possuem alta resolugédo
espacial, por estarem mais proximos da superficie. Também sao de alta

resolucao temporal, ndo dependendo de tempo de revisita, ja que esse tempo
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fica a critério da operacdo do veiculo em que o sensor esta acoplado
(FORMAGGIO e SANCHES, 2017).

Os sensores orbitais sdo 0s sensores junto aos satélites, sendo muito
utilizados quando é preciso imagens panoramicas (FORMAGGIO e SANCHES,
2017) e em muitos casos, quando o agricultor ndo possui recursos suficientes
para investir em sensores acoplados, podendo recorrer a satélites que
disponibilizam o download gratuito de suas imagens, como exemplo os satélites
usados neste trabalho. Esse tipo de sensor € baseado na interacéo da radiacdo
eletromagnética com os alvos escolhidos (MOLIN, AMARAL e COLACO, 2015).

A AP pode ser aplicada para a obtencdo de diagndsticos do cultivo,
identificando fatores de baixo ou alto desempenho da lavoura, sendo possivel o
reconhecimento de pragas e espécies invasoras. A partir das aplicacdes, vem
0s principais beneficios da AP, como: reducdo na quantidade de insumos e
gastos na producao, maior lucro e menor impacto no meio ambiente (MOLIN,
AMARAL e COLACO, 2015).

3.2 Sensor OLI/Landsat 8

O satélite Landsat 8, lancado pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA) em 02 de novembro de 2013, possui dois instrumentos
sensores: Thermal Infrared Sensor (TIRS) que mede a temperatura superficial
da Terra por meio de duas bandas espectrais na faixa do infravermelho termal,
com resolucéo espacial de 100 m (NASA, 2020) e o Operational Land Imager
(OLIl) com bandas espectrais nas faixas do visivel, infravermelho préoximo e
infravermelho de onda curta, com resolucdo espacial de 30 m e 15 m
(pancromatica) (NASA, 2020).
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Figura 2 - Imagem representativa do satélite Landsat 8.

Fonte: NASA, 2013.

Tabela 1 - Caracteristicas dos sensores acoplando ao satélite Landsat

8.
Landsat 8
F— Bandas Resolugio Resu-lu;ﬁo Rewlugﬁi?
Espectral (pum) Espacial (m) Temporal (dias)

Bl 0,43 - 0,45
B2 0,45-0,51
B3 0,53 - 0,59
B4 0,64 - 0,67 30

Sensor OLI BS 0,85- 0,88
BG 1,57 - 1,65 16
B7 2,11- 2,29
B3 0,50 - 0,68 15
B3 1,36-1,38 30

Sensor TIRS 610 10,6- 11,19 100
B11 11,5-12,51

Fonte: Adaptado de NASA, 2020.

Dentre os sensores a bordo do Landsat 8 o sensor OLI foi escolhido para a
execucao do presente estudo, por conter as bandas do visivel e infravermelho,

essenciais para as andlises feitas ao longo do trabalho.
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3.3 Sensor MSI/Sentinel 2

Lancado em junho de 2015, pela European Space Agency (ESA), com
0 objetivo de observacdo da Terra a fim de obter dados sobre vegetacgéao,
recursos hidricos, area costeira e umidade do solo, o satélite Sentinel 2 é
composto pelo instrumento sensor MultiSpectral Instrument (MSI) que possui 13
bandas espectrais, onde as bandas do visivel e infravermelho possuem
resolucdo espacial de 10 m, as variagcdes das bandas red edge e bandas
infravermelhas de onda curta contam com resolucéo espacial de 20 m e as
bandas para correcdes atmosféricas como aerossois, vapor de agua e cirrus

possuem resolucdo de 60 m (ESA, 2020).

Figura 3 - Imagem representativa do satélite Sentinel 2.

Fonte: ESA, 2008.
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Tabela 2 - Caracteristicas do sensor MSI acoplado

ao satélite Sentinel 2.

Sentinel 2 / MSI
Bandas Resolugdo Resi}.lugﬁo Resulugﬁi?
Espectral (pam) Espacial (m) | Temporal {dias)

B1 0,44 50
B2 0,49

B3 0,56 10
B4 0,66
B5 0,7
BG 0,74

B7 0,78 20 10

B8 0,84
BSA 0,86

B9 0,94 e
B10 1,37

B11 1,61 20
B12 2,19

Fonte: Adaptado de ESA, 2020.

De acordo com ESA, 2020 o funcionamento do sensor MSI se da a
partir da captura da luz refletida até o sensor MSI, por meio de um telescopio
composto de trés espelhos, em seguida a luz capturada € dividida em dois
conjuntos de planos focais: comprimentos de onda do visivel e infravermelho
termal e préximo e comprimentos de onda do red edge e infravermelho de onda

curta.

3.4 WPM/ CBERS 4 A

O satélite CBERS 4A é fruto do programa CBERS (XXXXXXX), uma
parceria entre os paises Brasil e China. Foi lancado em 20 de Dezembro de
2019, pelo foguete chines Longa Marcha 4B. O objetivo principal dessa missao
€ 0 monitoramento ambiental, como por exemplo: controle de queimadas na
Amazonia, monitoramento de recursos hidricos, &reas agricolas, uso e ocupacao

do solo, entre outras aplicagdes ambientais (INPE, 2018).
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Figura 4 - Imagem representativa do satélite CBERS
4 A

Fonte: INPE, 2020.

O CBERS 4A conta com trés distintos sensores, a camera
Multiespectral (MUX) com trés bandas no visivel e uma no infravermelho, com
resolucdo espacial de 16m, a camera de Campo Largo (WFI) também possui
trés bandas no visivel e uma no infravermelho, com resolucdo espacial de 55m.
Ja o terceiro sensor, a camera Multiespectral e Pancromética de Ampla
Varredura (WPM), considerado o grande diferencial do satélite CBERS 4 A,
possui trés bandas no visivel e uma no infravermelho, ambas com resolucéo
espacial de 8m, e uma banda pancromatica com resolucdo de 2m (INPE, 2019).
O sensor WPM por possui melhor resolucdo, possibilitando um melhor
detalhamento, € o sensor da familia CBERS 4 A escolhido para o presente

estudo.



Tabela 3 - Caracteristicas dos sensores a bordo do satélite CBERS

4A.
CBERS 4A
Resolucio Resolugio Resolucio
Sensor Bandas & i & ga i
Espectral (pm) Espacial (m) Temporal (dias)
= 0,45 - 0,90 2
Bl 0,45- 0,52
WPM B2 0,52 - 0,59 g
B3 0,63 - 0,69
B4 0,77 - 0,89 31
BS 0,45- 0,52
BO 0,52-0,59
MUK ! ! 16,5
B7 0,63 - 069
B3 0,77 - 0,89
B13 0,45- 0,52
WEI B14 0,52 - 0,59 o5 5
B15 0,63 - 0,69
Blo 077-089

Fonte: Adaptado de INPE, 2019.

Para melhoras a visualizacdo e como forma de percepc¢ao das

25

diferencas entre os sensores escolhidos para o presente estudo, a tabela 4 faz

um comparativo entre eles.
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Tabela 4 — Vantagens e Desvantagens para os sensores OLI, MSI, WPM.

Resolugio Resolugdo Resolugdo
Sensor Bandas espectral Espacial temporal Vantagem Desvantagem
(pmj) {m) (dias)
OLI B1 0,43 -045 Com uma resolucdo Por conta da
B2 0.45 — 051 temporal de 16 dias, sua resolucio
_ & possivel um espacial de 30
B3 0,53 -0.59 numero maior de metros para as
B4 0,64 - 0,67 30 imagens. bandas do
B5 0,85-0,88 16 visivel, ndo é
B 1,57 - 1,65 possivel um
melhor
E7 21n-229 detalhamento da
B9 1,36 -1,38 30
MSI B1 0,44 G0 Uma maior Resolucdo
B2 0.49 quantidade de espacial
imagens, a cada 10 moderada para
B3 0,56 10 dias, possibilitando  detalhamento,
B4 0,66 um com 20 metros.
B5 07 acompanhamento
B 074 quase gue didrio.
B7 0,78 20 10
B8 0,24
BaA 0,86
BO 0,04
B10 1,37 50
B11 1,61
B12 2,19 20
_ 3 Com resolucdo Resolucéo
wem P 0.45-0,90 espacial de 8 espacial muito
B1 045 —052 metros, sendo ainda longa, de 31
' ' possivel melhorar  dias, dificultando
B2 052 — 0,59 31 para 2 meiros, um
a colaborando para monitoramento.
um maior grau de
B3 0,63 - 0,69 detalhe da imagem.
B4 0,77 -0,89

Fonte: Autor, 2020.

3.5 Classificacdo Supervisionada

De acordo com Meneses e Sano (2012), a classificacdo de imagens

de satélites multiespectrais, consiste no ato de associar os pixels da imagem a

uma determinada classe que possui um conjunto de critérios com base em seus

valores de numeros digitais, em que o pixel que se encaixar nesses critérios, é

associado a classe gque mais se assemelha.

A classificacdo de imagens digitais pode ser dividida em variados

meétodos: classificacdo paramétrica e ndo paramétrica, classificacdo espectral e

espacial, classificagdo supervisionada ou ndo supervisionada e classificacao por
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pixel ou por regides. O método mais comum e mais utilizado pelos softwares
comerciais (como exemplo o Qgis) € o de classificagdo supervisionada e néo
supervisionada (MENESES; SANO, 2012) e para o presente trabalho, foi
utilizado o método de classificagdo supervisionada.

O método de classificacdo supervisionada conta com a presenca de
um analista, que a partir do seu conhecimento prévio da area de estudo,
seleciona as amostras de treinamento, onde cada amostra possui pixels
semelhantes, a partir disso, cada pixel amostrado sera comparado
numericamente e classificado na classe que melhor se encaixa (LILLESAND;
KIEFER; CHIPMAN, 2003). As amostras de treinamento sdo de extrema
importancia para poder treinar o algoritmo que ira fazer a classificacdo dos pixels
nas classes escolhidas de acordo com o conhecimento prévio da localidade
escolhida. H& diversos tipos de algoritmos de classificacdo supervisionada,
como exemplo os que serdo abordados neste trabalho: Distancia Minima,
Méaxima Verossimilhanca e Spectral Angle Mapper.

Ressaltando que a classificacdo de imagens busca ao maximo
condizer com a realidade, por isso, é de suma importancia que seus resultados
sejam avaliados e validados por métodos estatisticos que estimem sua acuracia
(MENESES; SANO, 2012).

3.5.1 Distancia Minima

O método de Distancia Minima ou do inglés Minimum Distance,
funciona a partir da distancia Euclidiana, ou seja, a partir da distancia de dois
pontos, referentes ao valor espectral de um pixel coletado pelas amostras de
treinamento em relacdo a média espectral de cada classe (MENESES; SANO,
2012). De acordo com Borges; Silva; Castro (2007) “Na classificacéo, cada pixel
sera incorporado a um agrupamento, através da analise da medida de
similaridade de distancia Euclidiana”. A equacao 2 é referente ao calculo da
distancia Euclidiana, onde x é referente ao valor do pixel treinado e m é a média

de uma classe.

D(x,m) = (x? — mz)% (2)
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Para melhor compreensao a Figura 5 mostra a distancia entre o pixel
treinado e as médias das classes. A classe que tiver uma menor distancia entre
o valor de sua média e o valor do pixel candidato, essa serd a classe ha qual o

pixel pertencera.

Figura 5 - Representacdo grafica do método da
Distancia Minima.
Var2 ¢

Fonte: Miiller, 1997.

3.5.2 Maxima Verossimilhanca

De acordo com Lillesand, Kiefer, Chipman (2008) o método de
Maxima Verossimilhanga ou como também é chamado, Maxver, avalia a
variacdo e a covariancia da resposta espectral das classes escolhidas para a
classificacdo dos pixels amostrados. Possui uma distribuicdo normal ou
Gaussiana, onde as classes podem estar distribuidas de diversas maneiras
(FOODY; MCCULLOCH; YATES, 1995).

De maneira mais resumida, o método Maxver classifica o pixel de
acordo com a maior probabilidade de pertencer a determinada classe, o céalculo
dessa probabilidade é feito a partir da equacdo 3 proposta por Richard e Jia

(2006), apresentada a seguir:

x € w; se p(x/w;)p(wi)p(x/wj) p(wj) (3)
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Como explica Meneses e Sano (2012), “onde, a probabilidade
p(x/w;) d& a possibilidade de x pertencer a classe w; e p(w;) é a probabilidade
de a classe ocorrer na imagem, que de fato é conhecida das areas de
treinamento. Tantas quanto forem as classes de treinamento selecionadas,
tantas seréo p(x/w;).”

A figura 6 representa melhor a questdo de um determinado ponto

pertencer a uma classe levando em consideracéo a sua probabilidade.

Figura 6 - Representacdo grafica da
distribuicdo de probabilidade de um
determinado ponto (pixel) pertencer a uma
classe.

R |

classe 2

classe 1

Fonte: Meneses e Sano, 2012.

Na figura 6 nota-se que o ponto A deveria estar inserido na classe 2,
por conta da menor distancia, porém o método Maxver leva em conta a relacao
da posicao do ponto com o tipo de distribuicdo de cada classe e de acordo com
a inclinacdo das elipses € possivel notar que a classe 1 possui uma inclinagédo
para a direita ou seja, distribuicdo positiva, ja a classe 2 uma inclinacdo para
esquerda, mostrando uma distribuicdo negativa (MENESES; SANO, 2012).

3.5.3 Spectral Angle Mapper

O método Spectral Angle Mapper também é conhecido pela sigla
SAM. De acordo com Kruse et al. (1993) o método SAM verifica a semelhanga

entre as assinaturas espectrais dos pixels coletados pelas amostras de
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treinamento e as assinaturas espectrais dos pixels da imagem a ser
classificada.
Os resultados numéricos de SAM séo dados em valores de angulos,

a partir da equacao 4 proposta por Kruse et al. (1993).

o =cos 1Zxy__LX 4)

VEE)Z+E(y)2

Onde a € o angulo formado entre o espectro do pixel de amostragem
e 0 espectro do pixel da imagem, x é o espectro do pixel da imagem e y € o
espectro do pixel de amostragem. O resultado da equacgao pode ser interpretado
a partir de que quanto menor for o angulo para um pixel classificado, maior sera

sua semelhanca com a amostra de referéncia (KRUSE et al., 1993).

3.6 Acuréacia

De acordo com Mikhail e Ackermann (1976, p. 64, apud MONICO et
al, 2009, p.469-483) acuracia € o valor de proximidade entre uma estimativa com
o seu valor verdadeiro. Aplicada ao presente estudo, é o quao préximo a
classificagdo realizada condiz com a “realidade”. Usando como forma de
comparacdo as amostras de treinamento usadas para classificacdo e as
amostras de exatiddo que sao condizentes com a realidade.

Proposto por Monico et al (2009) a Figura 6 mostra melhor o conceito

de acuracia juntamente com o de preciséo.
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Figura 7 - Representagdo visual da acuracia

e precisao.
. . .
. . L ]
- @ - - @
o ! o .
. . .
Atirador A Atirador B
see
slee
sl e
[ N ]
g ¢
aee
Atirador C Atirador D

Fonte: Adaptado de Monico et al (2012).

Na figura 7, os atiradores B e C possuem uma maior acuracia, ja que
se aproximam mais do alvo, que indica o valor verdadeiro, os atiradores C e B
possuem uma maior precisdo, pois possuem uma dispersdo de tiros menor.
Observando o atirador C, € notavel que tanto sua precisdo como a acuracia sao
altas.

A analise da acuracia pode ser feita de trés maneiras: de uma forma
mais geral, 1) a exatiddo ou acuracia global e de forma mais individual, as 2)
acuracias do produtor e do 3) usuario. O coeficiente Kappa também é um
indicador usado para medir e analisar a acuracia.

A exatidao global é uma das medidas mais simples, sendo calculada
a partir da fracdo do total de pixels classificados corretamente pelo total de pixels
da matriz de erro. A exatiddo global indica a probabilidade de um pixel estar
corretamente classificado (CONGALTON, 1991).

As acuracias do produtor e do usuario sdo mais direcionadas as
categorias de classificacao, diferente da exatidao global que analisa as classes
de forma mais geral, sendo os resultados gerados a partir dos valores da matriz
de erro. A acuracia do produtor é calculada pela divisdo entre os valores na

diagonal da matriz de erro pelo total das classes dispostas em coluna
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(MASTELLA; VIEIRA, 2018). O resultado da acuracia do produtor mostra o quao
bem uma determinada amostra foi classificada (CONGALTON, 1991).

A acuracia do usuario pode ser calculada a partir da razao entre os
valores da diagonal da matriz de erro pelo total de classes dispostas em linhas
(MASTELLA; VIEIRA, 2018). A partir da figura 8 é possivel compreender melhor

o que foi explicado anteriormente.

Figura 8 - Exemplo usado para melhor compreenséo dos
termos Acuracia do Produtor, do Usuario e Exatidao

Global.
Dados de Referéncia
A B C Total (linhas)
A 10 20 30 &0
Dados B 40 S0 60 150
Classificados - - =
C 70 L] M 240
Total {colunas) 120 150 180 450
Acurdcia “Dados do Produtor™ Acurdcia “Dados do Usuirio™ “Exatiddo Clobal™
A 101 20* 1 0=8,3% A 1W0*100= 16% 10+ 50+ 450
B S0150%100=3.3% B S0 150*100=3,3% 150450 100=33%
C Q01 B0* 100=5% C WZ40*100=3,8%

Fonte: Mastella e Vieira, 2018.

3.6.1 Coeficiente Kappa

Método estatistico proposto por Cohen (1960), onde mede a
qualidade da classificacdo, o quao ela concorda com as amostras de exatidao.

O coeficiente € calculado a partir da equacéo 5.

K = N Xl Xii—Di= (X * X40) (5)

NZ=3T_ (X% X4p)

Em que r € o numero de linhas na matriz de erro, x;; € o0 nimero de
observacdes na linha i e na coluna |, para x;, e x,; S0 os valores totais das
linhas i e colunas i, e N € o numero total de classes (BISHOP et al., 1975, apud

CONGALTON, 1991).
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Os valores do indice Kappa, variam de 0 a 1, quanto mais proximo o
valor for de 1 mais acurado ele é e quanto mais proximo for de 0 menos acurado
ele € (CONGALTON, 2004). Landis e Koch (1977) organizaram 0S possiveis
resultados de Kappa em intervalos, valores maiores que 0,80 significam uma alta
acuracia, para valores entre 0,40 e 0,80 representa uma acuracia moderada e

abaixo de 0,40 indica uma baixa acuracia.

Tabela 5 - Classificagdo dos valores Kappa,
variandode O a 1.

Valores Kappa Classificacdo
<) Péssimo
0-02 Ruim
02-04 Consideravel
04-06 Razoavel
06-08 Bom
0.8-1 Excelente

Fonte: Autor, adaptado de Landis e Koch (1977).

4 MATERIAIS E METODOS

D acordo com a Figura 9, é possivel entender de forma direta a
aplicacdo da metodologia, que foi dividida em trés partes: 1.Aquisicao de

Imagens, 2.Classificacdo Supervisionada e 3.Pds Processamento.



Figura 9 — Fluxograma metodoldgico.

v
CBERS 4A Sentinel 2B Landsat 8
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- 2.Classifioagie
i 1
Composic3o falsa

cor RGB 431
W

Amostras de

Treinamento

| | |
Distancia Maxima Spectral
Minima Verossimilhanca Angle Mapper
N
Processamento Acuracia do

v
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Matrix de Ermo Indice
Kappa
3 Exatidao
Global

Fonte: Autor, 2020.

4.1. Aquisicao de imagens

A tabela 6, mostra em que plataforma as imagens foram adquiridas,

as datas de cada cena e as localiza¢des de acordo com suas Orbitas.
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Tabela 6 — Identificacdo das imagens adquiridas

Obtencéao de Imagens
Satélite  Plataforma Data Orbita
Landsat 8 USGS 11/08/2020 216/64
Sentinel 2B Copernicus  14/06/2020 214/95
CBERS 4A INPE 26/08/2020 197119

Fonte: Autor, 2020.

As imagens utilizadas possuem datas proximas, para ndo haver
modificacdes nas formas de uso e ocupacado do solo, 0 que consequentemente
causaria diferenca nas classificacbes das imagens, ja que o ambiente estaria

diferente nos trés periodos escolhidos.

4.2. Pré-processamento

Por conta da presenca da atmosfera, imagens de satélite sofrem com
fenbmenos de espalhamento, absorcéo e refracdo eletromagnética, o que causa
uma reducdo na deteccéo de pequenos objetos presentes em uma imagem, por
conta da diminui¢do de contraste (NOVO, 2008).

Para o presente trabalho, foram obtidas imagens ja corrigidas
atmosfericamente, ndo sendo necesséria a aplicacdo de métodos de correcao

digital de imagens.

4.3. Processamento Digital de Imagem

4.4.1 Classificacao supervisionada

2) A classificagéo foi feita a partir do Semi-Automatic Classification
Plugin (SCP), que consiste na classificagéo pixel a pixel de forma supervisionada
(QGIS BRASIL, 2015), onde séo feitas coletas de amostras na imagem para
compor as categorias de interesse, como exemplo a classe de agua, de area
urbana, de vegetacdo, etc. Apos a coleta de amostras, o plugin gera uma
imagem classificada. Quanto mais amostras forem coletadas, maior o grau de

detalhamento da imagem.
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Para a classificacdo das trés imagens dos diferentes satélites, foi
gerada a composicéao falsa cor RGB nas bandas 4 (infravermelho préximo), 3
(vermelho), 1 (azul) de cada satélite.

A composicdo escolhida oferece uma melhor visualizagdo da area,
sendo possivel distinguir areas de plantacao em florescimento, por conta de que,
a vegetacdo em vigor vegetativo absorve no comprimento de onda do vermelho
visivel (banda 4 do satélite/MSI; OLI e banda 3 do WPM) e refletem no
comprimento do infravermelho (correspondente as bandas: 8 no Sentinel 2B, 5
no satélite Landsat 8 e 4 no satélite CBERS 4 A), aparecendo em tons de
vermelho na imagem (FORMAGGIO et al., 2017). Ja as zonas de solo exposto
e vegetacdo em senescéncia, ou seja, plantacdo que ja estd em tempo de
colheita, possuem uma alta refletdncia nas faixas do vermelho Vvisivel,
apresentando uma coloragdo variando do esverdeado para o azulado
(FORMAGGIO et al., 2017), contudo, € possivel distinguir uma area de solo
exposto de uma area de vegetacdo senescente, jA que a coloracdo de solo
exposto é representada por um azul mais vibrante e no sensor WPM por um

verde com textura lisa.

Figura 10 - Representacdo da composicao falsa cor RGB 431 nos satélites
Sentinel 2B, Landsat 8 e CBERS 4 A.

Sentinel 2 - RGB 431 Landsat 8 - RGB 431 CBERS 4A - RGB 431
Bandas 843 Bandas 542 Bandas 432

Fonte: Autor, 2020.
Para o processo de classificacdo supervisionada € necessario a
coleta de amostras de treinamento, que de acordo com Venturieri, 2007 seréo

usadas para treinar o algoritmo de classificacao para a diferenciacdo das classes
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estabelecidas. De acordo com a figura 10, foram divididas quatro classes, sendo
elas: vegetacdo densa (verde escuro rugoso), solo exposto (tons de ciano),
plantacado em florescimento (tons de vermelho), plantacdo em senescéncia (tons
de verde). De acordo com a Tabela 6 é possivel observar as caracteristicas e a
guantidade de amostras de treinamento coletadas para cada classe.

Tabela 7 - Divisdo das classes de uso e ocupacao do solo e suas respectivas

caracteristicas e quantidades de amostras utilizadas no treinamento.

Classes Caracteristicas Quantidade de amostras

Mesta classe foi incluido as areas com

Vegetacao Densa o . = 4
getag vegetacdo nativa, ndo aduteradas pelo homem
Mesta classe foi adicionado as arsas
degradadas antropicamente, com ocupacao
Solo Exposto 9 . P pacac 9
urbana e areas onde as culturas plantadas ja
foram conhidas
Mesta classe incluiu-se areas de plantacdo em
Plantagdo em fase de maturacdo, onde a cultura ainda esta 14
Florescimento crescendo e se preparando para apds
atingirem a maturacio serem colhidas
Plantagdo em Mesta classe foram inseridas as areas em que 14

Senescéncia a cultura ja estava pronta para a colheita

Fonte: Autor

4.4.1.1 Métodos de Classificacao

Apods a definicdo e delimitacdo de cada amostra de treinamento, foi
feita a classificacdo supervisionada, usando a ferramenta Semi-Automatic
Classification Plugin, que gera de forma automética a classificacdo de cada
imagem a partir de trés algoritmos: Distancia Minima, Maxima Verossimilhanca

e Angulo Espectral.

4.4.2 P6s Processamento

ApoGs o processamento das imagens, com as imagens classificadas,
e feito a validacdo da classificacdo, onde sdo coletadas as amostras de
referéncia, podendo ser obtidas a partir de trabalhos de campo ou de imagens
mais detalhadas, com melhor resolugédo (CHUVIECO, 1990). Para o presente

trabalho, foi utilizada como verdade de campo uma imagem do Google Earth.
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O pos-processamento foi feito por meio do plugin SCP do software
QGIS 3.10.9. Posteriormente a coleta das amostras de referéncia, foi gerada a
matriz de confusdo ou matriz de erro, que consiste no nimero total de pixels
contidos na imagem classificada automaticamente em comparacdo com as
amostras de referéncia (CONGALTON, 2001). A matriz de erro gerada pelo Qgis,
traz também os valores dos coeficientes estatisticos: indice Kappa e Exatiddo
Global, a partir destes pode-se medir a acuracia dos métodos de classificacédo
aplicados a imagem dos satélites.

O indice ou coeficiente Kappa, proposto por Cohen em 1960, é um
meétodo estatistico que compara dois conjuntos de dados, com a finalidade de
avaliar o nivel de concordancia entre eles (LANDIS; KOCH,1977). O célculo

estatistico € feito a partir da equacéo 7:

__ Po-Pe
T 1-Pe

K

(7)

Onde Po ¢é o valor de aceitacao relativa, Pe € o valor esperado de aceitacdo. Os
valores de K variam de 0 a 1, sendo o valor mais proximo de 1 o de maior
aceitacéo. De acordo com a tabela proposta por Landis e Koch (1977), os valores
sdo classificados de péssimo a excelente, como apresentado na tabela 4.

Em relacdo ao indice de Exatiddo Global, a acuracia € obtida a partir
da razdo da soma das amostras classificadas com o namero total de classes
(FIGUEIREDO; VIEIRA, 2007), como mostra a equacao 8 abaixo:

G = Yi=1Xii (8)

n

4.4.3 Acuracia

A acuracia pode ser analisada a partir dos produtos gerados no pos -
processamento, através do plugin SCP, que gera a acuracia do produtor e do
Usuario.

A acuréacia do produtor é definida como uma medicdo do erro de
omissdo, que apresenta a probabilidade da amostra de referéncia ser

classificada de forma correta (CONGALTON, 2001). E calculado pela equag&o



39

9, onde x;; € o numero de amostras classificadas corretamente e x + 1 € o total

de amostras em uma determinada classe (Lillesand; Kiefer, 1994).

ap = “& 9
Para a acuracia do usuério, é medido o erro de comissdo, que é
referente a probabilidade de uma amostra de referéncia estar classificada no
lugar correto (CONGALTON, 2001). Os valores sédo dados por meio da equacao
10, onde Xii € o numero de amostras classificadas corretamente e Xi+ é o total

de amostras em uma determinada classe (Lillesand; Kiefer, 1994).

au= & (10)

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés o processo de classificacdo das imagens usando o plugin SCP
do software Qgis, foram geradas imagens condizentes com o método de

classificacéo escolhido.

5.1 Classificagao Sentinel 2B

Para as imagens do satélite Sentinel 2B, do dia 11 de Agosto de 2020,
foram gerados mapas para cada modelo de classificagdo usado.

As figuras 11, 12, e 13, mostram os resultados do mapeamento feito
a partir dos modelos de classificacao; Maxver, Mindist e SAM. A tabela 8 mostra

0s percentuais de cada classe classificada.



Figura 11 — Mapa de classificacdo de area usando o método Maxver, para o satélite Sentinel 2.
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Figura 13 - Mapa de classificacdo de area usando o método SAM, para o satélite Sentinel 2.
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Figura 12 - Mapa de classificacdo de area usando o método Mindist, para o satélite Sentinel 2.
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Tabela 8 — Porcentagens de area classificada para cada classe, usando o satélite Sentinel 2

Classe Distancia Maxima Spectral Angle
Minima Verossimilhanca Mapper
Vegetagao 46,08 4234 56,33
Densa
Solo Exposto 965 14,03 10,29
Plantagao em 18.49 19.7 177
Florescimento
Plantacao em 25.75 23.92 15,67

Senescéncia
Fonte: Autor, 2020




Analisando os mapas gerados com a imagem raster da area de estudo
e os dados da tabela 6, € possivel notar que o método SAM foi 0 que teve um
pior desempenho, confundindo os pixels da classe de vegetacdo densa com
plantacdo em senescéncia e os pixels de solo exposto foram confundidos com
plantacdo em florescimento. O método Maxver foi o que melhor se saiu,
mostrando uma maior area classificada como vegetacao densa, a classe de solo
exposto e de plantagdo em senescéncia foi confundida em algumas areas, mas
ja era de se esperar, por conta da semelhanca de tons e refletancia. No caso do
método Mindist, a classificacdo ficou de acordo com a imagem raster em
composicdo RGB, assim como o Maxver, contudo houve confusédo nas areas de

solo exposto, sendo essas areas classificadas como plantacdo em senescéncia.

5.2 Classificacdo Landsat 8

Para as imagens do satélite Landsat 8, do dia 14 de agosto de 2020,
foram gerados mapas para cada modelo de classifica¢do usado.

Nas figuras 14, 15, e 16, pode-se observar os resultados do
mapeamento feito a partir dos modelos de classificacdo; Maxver, Mindist e SAM.

A tabela 9 mostra os percentuais de cada classe classificada.



Figura 14 - Mapa de classificacdo de area usando o método Maxver, para o satélite Landsat 8.
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Figura 15 - Mapa de classificacdo de area usando o método Mindist, para o satélite Landsat 8.
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Figura 16 - Mapa de classificagdo de area usando o método SAM, para o satélite Landsat 8. Tabela 9 - Porcentagens de area classificada para cada classe, usando o satélite Landsat 8.
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Analisando os mapas gerados com a imagem raster da area de estudo
e os dados da tabela 8, é possivel notar que a classe de maior predominancia
no meétodo SAM, é a de vegetacdo densa, contudo, houve confusédo entre a
classe de solo exposto e a classe de plantacdo em senescéncia, por conta da
semelhanca de refletéancias e tonalidades, como ocorreu com as classificacdes
do satélite Sentinel no tépico 5.1.

Os métodos Maxver e Mindist, sdo otimos classificadores, contudo,
na imagem Landsat 8, o Maxver se sobressaiu na classe de solo exposto, onde
muitas vezes confundiu areas de plantacdo em senescéncia com solo exposto,
ja no método Mindist ocorreu o inverso, sobressaiu-se na classe de plantacéo
senescente, havendo confusdo entre areas de solo exposto e plantagcéo

senescente.

5.3 Classificacdo CBERS 4A

Para as imagens do satélite CBERS 4A, do dia 28 de agosto de 2020,
foram gerados mapas para cada modelo de classificacdo usado.

As figuras 17, 18, e 19, mostram os resultados do mapeamento feito
a partir dos modelos de classificacdo; Maxver, Mindist e SAM. A tabela 10 mostra

0s percentuais de cada classe classificada.



Figura 17 - Mapa de classificacdo de area usando o método Maxver, para o satélite CBERS 4A.
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Figura 19 - Mapa de classificacdo de area usando o método SAM, para o satélite CBERS 4A.
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Figura 18 - Mapa de classificacdo de area usando o método Mindist, para o satélite CBERS 4A.
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Tabela 10 - Porcentagens de area classificada para cada classe, usando o satélite CBERS 4A.

Spectral Angle
Mapper

32,35

Maxima
Verossimilhanca

Distancia

Classe Minima

Vegetacao
Densa
Solo Exposto

28 27,81

6,55 16,86 515

Plantacao em

Florescimento .45

4,24 12,71

Plantacao em

.. 56,01
Senescéncia

51,06 4577




Analisando os mapas gerados com a imagem raster da area de estudo
e os dados da tabela 9, é possivel notar um maior detalhamento das imagens
classificadas, por conta da resolucéo espacial de 8 m. O método de classificacdo
SAM mostrou a classe de plantagcdo em senescéncia em predominancia, assim
como 0s outros métodos, Maxver e Mindist. Os trés modelos mostraram uma
confusdo entre a classe de plantacdo em senescéncia e a classe do solo
exposto, principalmente em regifes mais proximas a vegetacao densa, porque
nessas areas hé vegetacdo antropizada, e essa caracteristica foi enquadrada na
classe de solo exposto, contudo, a que foi mais similar a imagem raster em

composicdo RGB foi o método Maxver.

5.4 Acurécia

Apés as classificacdes, foi feita a medicao das acuracias por meio de
modelos estatisticos, gerando as acuracias do produtor e usuério, indice Kappa
e a Exatiddo Global, para saber o quao cada método foi bem classificado,
afirmando a sua aproximag¢ao com o meio real.

Na Tabela 10, podem ser visualizados os resultados obtidos para as
acuracias do produtor e do usuério para o satélite Sentinel 2.

Tabela 11 - Acuracias do Produtor e Usuario para o satélite Sentinel 2.

Sentinel 2 B
Maxver Mindist SAM
Classes PA PU PA PU PA PU
1 66,81 99,94 951 99,97 3531 94,78
2 99,95 75,07 88,42 81,06 94,18 77,68
3 90,73 99,75 98,27 99,54 99,45 76,24
4 20,07 89,42 88,41 67,51 69,87 26,29

Fonte: Autor, 2020.

A partir da tabela 9 € possivel notar que o método Mindist teve um
bom desempenho em relagcédo a PA, indicando uma correta alocacao dos pixels
coletados, o que mostra que este método foi mais sensivel que os demais.
Contudo, os outros métodos nado deixaram a desejar, apresentando um resultado

6timo.
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De acordo com a tabela 10, nota-se que o método Maxver, em relacéo
a PU, teve um melhor desempenho em relacdo aos demais, mostrando-se um
método de maior confiabilidade.

Na Tabela 11, podem ser visualizados os resultados obtidos para as

acuracias do produtor e do usuario para o satélite Landsat 8.

Tabela 12 - Acuréacias do Produtor e Usuario para o satélite Landsat 8.

Landsat 8
Maxver Mindist SAM
Classes PA PU PA PU PA PU
1 86,29 98,6 72,74 98,38 68,3 97,58
2 99,68 50,49 81,95 75,58 83,14 68,82
3 100 99,88 100 99,94 100 99,77
4 5,67 84,33 885 60,95 80,91 49,44

Fonte: Autor, 2020

Tratando-se do satélite Landsat 8, a PA que mostra o quéo sensivel
€ um determinado modelo de classificacdo, mostrou que o método Mindist
(Distancia Minima) sobressaiu-se em relacdo aos demais. Nota-se a partir dos
dados apresentados na Tabela 11 que a acuracia do produtor teve 100% de éxito
na classe 3 (plantacdo em florescimento), mostrando que os trés métodos de
classificacao tiveram maior sensibilidade, apresentando uma alocacao correta
das amostras feitas para plantacdo em florescimento.

Para a acuracia do usuéario (PU) que significa uma maior
confiabilidade de determinado método, por meio da visualizacdo da tabela 11, o
método Mindist e Maxver mostram-se confidveis, tendo diferencas quase
minimas entre os dois, contudo, o0 método SAM se aproxima muito dos outros
métodos.

Na Tabela 12, podem ser visualizados os resultados obtidos para as
acuracias do produtor e do usuario para o satélite CBERS 4A.
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Tabela 13 - Acuracias do Produtor e Usuario para o satélite CBERS 4A.

CBERS 4A
Maxver Mindist SAM
Classes PA PU PA PU PA PU
1 86,71 99,66 80,92 99,69 739 99,31
2 938,21 62,09 72,43 63,28 67,87 66,88
3 94,94 99,73 99,51 99,05 99,86 94 49
4 17,99 80,14 3511 73,71 28,94 60,93

Fonte: Autor, 2020.

De acordo com a tabela 12 o método Mindist apresentou melhores
resultados para a PA.

Para a acuracia do usuéario (PU), os métodos Mindist e Maxver, assim
como para o satélite Landsat 8, mostraram resultados similares, indicando serem
métodos confiaveis.

Os resultados para o satélite CBERS 4A apresentaram porcentagens
menores se comparado com 0s outros satélites, isso ocorreu por conta da sua
melhor resolucdo espacial. O CBERS 4A conta com uma resolucédo de 8 m,

contra 30 m do Landsat 8 e contra 10 m do Sentinel 2.

5.4.1 indice Kappa e Exatiddo Global

Outra forma de medic&o de acurécia € por meio do indice Kappa e da
Exatiddo Global. Para o indice Kappa, os resultados s&o comparados com 0s
valores do modelo proposto por Landis e Koch, indicados na tabela 4, ja para a
Exatiddo Global, quanto mais proximo de 100% mais acurado o método.

De acordo com a tabela 13, o método com melhor desempenho em
acuracia para o satélite Sentinel 2, € o de Distancia Minima, com Exatid&do Global
de 94% e valor Kappa de 0,83, que de acordo com a tabela 4, significa uma
excelente classificagéao.

Para os valores do satélite Landsat 8, o método de Distancia Minima
também apresentou melhor resultado, com 54,66% para Exatiddo Global e
0,45% para o valor Kappa, mostrando uma razoavel classificagéo.

Com o satélite CBERS 4A, os valores de Exatiddo Global a 56,46% e
indice Kappa de 0,43 mostra que o método Mindist teve uma melhor
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classificacdo, contudo, os valores Kappa para os trés meétodos foram muito
semelhantes, sendo diferenciados pela segunda casa decimal, mas de acordo
com os valores propostos por Landis e Koch (1977), os trés métodos de
classificacdo: Maxver, Mindist e SAM tiveram uma razoavel classificacao,

variando de 0,4 a 0,6.

Tabela 14 - Resultados dos valores do indice Kappa e Exatiddo Global em
relacdo a cada método de classificacdo para os trés tipos de satélites.

Eé?ﬂt's;ﬂ Indice Kappa

Maxver 7911 0.54

Sentinel 2 Mindist 94,01 0.83
SAM 20,33 017

Maxver 48,96 0,36

Landsat & Mindist 54,66 0.45
SAM 515 0.4

Maxver 53,91 0.44

CBERS 4A Mindist 56,46 0.43
SAM 54,51 0,42

Fonte: Autor, 2020.

6 CONCLUSAO

Apds concluir todas as etapas de processamento e analises, fica claro
mais uma vez a grande importancia da aplicacdo do sensoriamento remoto,
sendo possivel a percepcao de areas e de objetos, 0 mapeamento de regides e
a otimizacdo do tempo de estudo associado a bons resultados.

A partir das analises realizadas, os trés métodos Maxver, Mindist e
SAM, mostraram resultados satisfatorios.

Contudo, o método de classificacdo supervisionada que apresentou
melhor performance, foi o método da Distancia Minima (Mindist), se
sobressaindo nos trés satélites. O método da Méxima Verossimilhanca (Maxver),

sendo um modelo classico e bastante usado, também apresentou bons
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resultados, semelhantes ao método Mindist, a diferenca nos resultados foi
apenas por algumas casas decimais e pela analise visual das imagens geradas,
como foi apresentado nos topicos 5.1, 5.2 e 5.3.

Em relacdo ao desempenho dos satélites: Sentinel 2B, Landsat 8 e
CBERS 4A, o que mostrou melhores resultados foi o satélite Sentinel 2B, em
relacdo aos métodos de Maxver e Mindist, com classificacdo de razoavel a
excelente. Para o método SAM, o CBERS 4A teve melhor resultado, com

classificacdo razoavel.
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