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1. INTRODUGAO

O recente alinhamento da ciéncia de dados e sensoriamento remoto € de
grande importancia, particularmente, no subcampo do mapeamento de uso e
cobertura do solo, ja que é considerada uma ferramenta de gestado indispensavel
para diversos setores. Plataformas como Google Earth Engine (GEE) que aceitam
diferentes linguagens, como Javascript e Python, fornecem ao usuario
ferramentas de programacdo amigaveis, facilitando o desenvolvimento de
diversos métodos de mapeamento de uso e cobertura. Neste sentido, nas ultimas
décadas os métodos convencionais tém sido gradativamente substituidos por
métodos que requerem menor tempo de processamento e maior poder
computacional. Para isso, uma solugéo possivel é a implementagao de algoritmos
de Aprendizado de Maquina que nao apenas fornecem desempenho de
computacdo eficiente em termos de poténcia e tempo, mas também fornecem
resultados mais precisos do que os métodos convencionais (ABDI, 2020).

Em razdo da popularizacdo do uso de aprendizado de maquina e de
plataformas de computagdo em nuvem de alto desempenho, as comunidades de
sensoriamento remoto e observagdo da Terra tém se dedicado a integracao e
comparagao de diferentes técnicas, multiplos algoritmos de classificacdo e
manipulacdo de diversas composi¢des temporais. No GEE, € possivel aplicar
diretamente diferentes classificadores como Random Forest (RF), Classification
and Regression Trees (CART) e Support Vector Machine (SVM) em uma
determinada imagem, ou ainda fazer estudos multitemporais selecionando o
maximo de imagens possivel para preencher as lacunas, sem se preocupar em
como as diferentes estacbes do ano podem afetar a precisdo da classificagao
(PIMPLE et al. 2018).

Neste sentido, este trabalho visa analisar o efeito de diferentes métodos de
composicdo nos resultados da classificagdo. A partir de 9 conjuntos de dados
distintos de Land use and cover (LULC), pretende-se verificar os desempenhos
obtidos por meio de integragdo de multiplas técnicas de aprendizado de maquina
e composigao temporal no GEE, aplicando-os em séries temporais das imagens
Sentinel-2 nivel 2A. Esses conjuntos de dados serao treinados e validados pelas
mesmas amostras de alta resolugao do Google Earth e aplicados em uma cena
com heterogeneidade de classes de uso e cobertura do solo para o ano de 2020.

2. METODOLOGIA
Para realizagdo desta pesquisa foram gerados 9 conjuntos de dados de
LULC através do Google Earth Engine (GEE). Primeiramente, escolheu-se
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trabalhar com dados multiespectrais do satélite Sentinel-2 nivel 2A do sensor MSI,
devido a qualidade das suas imagens Opticas, corrigidas atmosfericamente e com
resolucao espacial média (10, 20 e 60m). As imagens foram adquiridas e filtradas
na plataforma GEE. Selecionou-se entdo as bandas (“B2”, “B3”, “B4”, “B5”, “B8”,
‘B8A” e “B11”), dispostas em posicoes estratégicas do espectro, a fim de
identificar padrboes de comportamento espectral de diferentes alvos como
vegetacdo, solo e agua, dentre outros. Selecionou-se uma cena em uma regiao
de bastante heterogeneidade consultando o MapBiomas, e, em seguida, todas as
imagens disponiveis para 2020 foram filtradas para essa regido (141 cenas) e
para porcentagem de cobertura de nuvens menor que 10%, resultando em 39
cenas.

A proxima etapa consistiu na separagao dos conjuntos, através do filtro por
data, para os periodos anual (janeiro-dezembro), sazonal (periodo com menor
porcentagem de nuvens — junho-outubro) e melhor cena do ano (22-08-2020).
Aplicou-se entdo o método de composicdo mediana, para os conjuntos anual e
sazonal, gerando pixels de valor mediano, e livres de nuvens da cole¢cdo de
imagens (mascara de nuvens). Além do método da mediana, no GEE também
existem outros métodos disponiveis como média, minimo, maximo, desvio padréao
(PHAN et al., 2020). Ao aplicar o método média ndo houve mudancas
significativas em comparagao a mediana sendo assim, optou-se por retira-la desta
pesquisa.

Os compostos sazonais e anuais, obtidos a partir da mediana das bandas, e
também a melhor cena, foram utilizados como dados de entrada para os
algoritmos RF, CART e SVM. Esses algoritmos de aprendizado de maquina sao
do tipo supervisionado e ndo paramétrico, e podem ser acessados por meio do
pacote ee.Classifier no GEE. O RF faz previsdes a partir de multiplas arvores de
decisdo, onde cada uma é gerada a partir dos valores de um vetor aleatorio
(BREIMAN, 2001). Neste trabalho selecionou-se 100 arvores (ntree = 100),
enquanto mtry foi definido com o valor padréo (raiz quadrada do numero total de
recursos). O CART deriva-se de decisbes binarias simples e funciona
relacionando os atributos de entrada (variaveis preditoras) e os atributos de
destino (BREIMAN et al., 1984). Ele gera arvores de classificacdo e arvores de
regressao, dependendo se o atributo € nominal ou continuo, respectivamente.
Neste trabalho, o nimero maximo de nds folha em cada arvore foi definido como
100 (maxNodes =100). Finalmente, o SVM possui vantagens em gerenciar a
escassez de amostras; ele usa hiperplanos para dividir vetores de suporte para
classificar os pontos de dados de log claramente com o objetivo de encontrar os
dois tipos de vetores de suporte independentes com a maior margem (distancia
maxima) (YAO et al., 2008). O SVM €& composto por varios hiperparametros: tipo
de kernel, gama e valor de penalidade. Esses hiperparametros podem ser
ajustados para melhorar o desempenho do SVM. Neste trabalho foi utilizado
(kernelType=Funcéao Polinomial ‘POLY’, grau=3).

As classificagdes resultaram nas composicdes expostas na Tabela 1. O uso
do solo foi dividido em 5 classes: vegetagao, agricultura, area construida, corpos
d'agua e solo exposto. As amostras de treinamento e validagao foram coletadas
de 625 pontos, sendo destinados 75% para treinamento e 25% para validagao. A
amostragem foi realizada através da plataforma GEE, selecionando visualmente
os alvos em imagens de alta resolugdo do Google Earth; a validagao da
classificagao foi dada por matriz de confusao e indice Kappa, calculados também
através do GEE (CONGALTON, 1991).

Tabela 1- Composigao do Conjunto de classificagéo.
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Composicao do Conjunto RF SVM CART
Melhor imagem 2020 conjunto 1 conjunto 2 conjunto 3
Mediana Anual (Jan-Dez) conjunto 4 conjunto 5 conjunto 6
Mediana Sazonal (Maio-Out)  conjunto 7 conjunto 8 conjunto 9

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A classificacédo do uso e cobertura do solo foi realizada dos 9 conjuntos
descritos, apresentando precisao geral entre 86,07% e 95,25% e indice Kappa
entre 81,98 % e 98,86%. Dentre os conjuntos, os classificados com algoritmo RF
foram os que obtiveram maiores valores de precisdo e indice Kappa, ja os
classificados com SVM, obtiveram os valores mais baixos. Na Figura 1
selecionou-se uma por¢do da imagem a fim de comparar as diferentes
composicdes; os conjuntos 1,2,3 referentes a cena unica na primeira coluna
demonstram bastante confusdo em relagdo as classes urbano e solo exposto.
Dentre os 3 conjuntos o SVM foi o que demonstrou pior desempenho com 86% de
precisdao geral classificando pixels de solo como area construida. Ja nos
conjuntos 4,5,6 a classificagao foi satisfatoria, tendo menor porcentagem de pixels
sendo classificados erroneamente, ja nos conjuntos 7,8,9 da mediana sazonal
(talvez em razdo da menor quantidade de cenas), as precisdes baixaram um
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Na tabela 2 abaixo, é possivel conferir que os maiores valores de precisao
geral e indice Kappa foram para os conjuntos 4,5,6 oriundos da mediana anual,
sendo o de maior precisao o conjunto 4 e o de menor precisao geral, o conjunto 2.
Os principais desafios encontrados foram os pixels de solo sendo classificados
frequentemente como area urbana, sendo o maior, erro de omissao 45%, para o
conjunto 2 na Figura 1, na qual a area circulada mostra a regido onde ocorreu a
confusdo maior baixando os valores de Precisdo e indice Kappa.
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Tabela 2- Precisao e indice Kappa dos conjuntos analisados.

Conjunto Precisao geral indice Kappa
Conjunto 1 99,16% 98,81%
Conjunto 2 86,07% 81,98%
Conjunto 3 96,10% 94,96%
Conjunto 4 99,25% 98,86%
Conjunto 5 88,57% 85,19%
Conjunto 6 98,90% 98,58%
Conjunto 7 98,87% 98,48%
Conjunto 8 86,86% 81,98%
Conjunto 9 98,35% 97,87%

4. CONCLUSOES

Concluiu-se que o conjunto com maior precisdo foi o 4, mediana anual
classificada com RF, e o menor foi o conjunto 2, derivado da melhor imagem
classificada com SVM. A plataforma do GEE permitiu a aplicacdo de diferentes
métodos, de maneira rapida e eficaz tornando possivel essa comparagao, sendo
um excelente recurso aos gestores, facilitando a tomada de decisdo com base em
informacdes e dados confiaveis e precisos.
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