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Abstract

The Cerrado is a highly diversified ecosystem and provides habitat for many species, however, it has undergoing marked degradation in
recent decades due to the expansion of agricultural commodity production. This scenario reinforces the need for continuous monitoring
of land use and land cover (LULC) changes, whether with a focus on environmentally sustainable agricultural production or market
understanding. Recently, machine learning algorithms have become a promising and innovative approach to remote sensing data
processing. Thus, this study aimed to evaluate the potential of the Random Forest image classification algorithm for LULC mapping
and classification in the Brazilian Cerrado. The selected study area was the municipalities of Natividade, Chapada da Natividade, and
Sdo Valério da Natividade, located in the state of Tocantins. The basic materials of this study were the digital elevation model produced
by the Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), the night light images obtained by the Visible Infrared Imaging Radiometer Suite
(VIIRS) sensor onboard the Suomi National Polar-Orbiting Partnership (Suomi NPP) and NOAA-20 satellites, and the Landsat 8
Operational Land Imager satellite (OLI) multispectral images acquired from May to October 2013. All analyzes were performed on the
Google Earth Engine platform that allows cloud computing. A cube of images was generated containing 38 layers that were classified
by the Random Forest algorithm, with 500 decision trees. For the algorithm training, random points from each LULC class mapped by
the TerraClass Cerrado 2013 project were used. Considering the TerraClass Cerrado 2013 mapping as the ground truth, a Kappa index
of 0.64 was obtained. There was a significant overestimation of annual cropland and urban areas. The proposed methodology presented
a good potential for less expensive and less time demanding LULC mapping of the Cerrado.

Keywords: Geotechnologies; Machine learning; Cloud processing

Resumo

O Cerrado ¢ um ecossistema altamente diversificado e fornece habitat para muitas espécies, porém, vem sofrendo degradacdo
acentuada nas ultimas décadas devido a expansdo da produgdo de commodities agricolas. Esse cenario reforca a necessidade de
continuo monitoramento das mudangas de uso e cobertura do solo, seja com foco na produgéo agricola ambientalmente sustentavel ou
no entendimento do mercado. Recentemente, os algoritmos de aprendizagem de maquina tém-se concretizado como uma abordagem
promissora e inovadora para processamento de dados de sensoriamento remoto. Assim, esse trabalho teve por objetivo avaliar o potencial
do algoritmo de classificacdo de imagens Random Forest para o mapeamento ¢ classificagdo do uso e cobertura do solo no Cerrado
Brasileiro. A area de estudo selecionada foram os municipios de Natividade, Chapada da Natividade e Sdo Valério da Natividade,
localizados no estado do Tocantins. Os materiais basicos deste estudo foram o modelo digital de elevagao produzido pela missdo Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM), as imagens de luzes noturnas obtidas pelo sensor Visible Infrared Imaging Radiometer Suite
(VIIRS) dos satélites Suomi National Polar-Orbiting Partnership (Suomi NPP) e NOAA-20 e as imagens multiespectrais do satélite
Landsat 8 Operational Land Imager (OLI), adquiridas entre os meses de maio a outubro de 2013. Todas as analises foram realizadas
na plataforma Google Earth Engine que permite processamento de dados em nuvem. Foi gerado um cubo de imagens contendo 38
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camadas que foram classificadas pelo algoritmo Random Forest, com 500 arvores de decisdo. Para o treinamento do classificador,
foram utilizados pontos aleatorios de cada classe de mapeamento do projeto TerraClass Cerrado 2013. Considerando o mapeamento do
TerraClass Cerrado 2013 como verdade terrestre, obteve-se um indice Kappa de 0,64. Houve superestimagao expressiva da agricultura
anual e da area urbana. A metodologia proposta apresentou um bom potencial como uma alternativa de menor custo e tempo para o

mapeamento do uso e cobertura do solo do Cerrado..

Palavras-chave: Geotecnologias; Machine learning; Processamento em nuvem

1 Introdugao

O Cerrado ¢ o segundo maior bioma brasileiro,
¢ considerado como hotspot para conservagiao da
biodiversidade e ¢ um importante fornecedor de servigos
ecossistémicos que trazem beneficios para as populag¢des
humanas que dependem diretamente e indiretamente
desse bioma como fonte de alimento, agua, materiais
e polinizadores (Alencar et al. 2020). Apesar disso,
aproximadamente metade da sua area original foi convertida
para atividades produtivas nos ultimos 45 anos e menos
de 9% do bioma encontra-se sob algum tipo de protecao
integral (Brasil 2015; Klink & Machado 2005; Vieira et al.
2018). Em fung@o da forte pressdo antropica sobre o bioma,
0 mapeamento e monitoramento das mudangas do uso do
solo sdo fundamentais para tragar estratégias e politicas de
protecdo do bioma e sua biodiversidade, bem como para o
ordenamento do territério e desenvolvimento economico.

Diante desse cenario de rapida e intensa mudanca
do uso e cobertura do solo no Cerrado, é fundamental
conhecer a dinamica desta transformacao de modo rapido
e preciso por meio do uso de ferramentas eficientes (Alen-
car et al. 2020). Os principais esfor¢os de mapeamento
do Cerrado realizados em escala de bioma sdo o Projeto
de Conservacao e Utilizagdo Sustentavel da Diversidade
Biolégica Brasileira (Probio) (Sano et al. 2007, 2019)
e 0 Mapeamento do Uso e Cobertura Vegetal do Cerra-
do - TerraClass Cerrado (Brasil 2015), ambas iniciativas
coordenadas pelo Ministério do Meio Ambiente (MMA)
e limitadas somente a dois anos — 2002 e 2013, respecti-
vamente. Esses programas trabalham com mapeamentos
envolvendo etapas e processos dependentes de maquinas
de alto desempenho e de analistas (intérpretes) em todas
as fases de construcdo desses produtos.

Atualmente, o advento de tecnologias de proces-
samento de grande volume de dados, representados pelo
conceito de big data e o processamento na nuvem (Alencar
et al. 2020; Hashem et al. 2015; Shelestov et al. 2017)
implicam na reformulac¢do dessas metodologias “estati-
cas” de mapeamentos de uso e cobertura de terras. Essa
estratégia de trabalho envolve o acesso e o uso de uma
grande quantidade de dados primarios e secundarios e
depende do quanto essas informagdes estdo organizadas,

Anuario do Instituto de Geociéncias, 2021, v. 44, 37979

disponiveis e processaveis, o que implica, necessariamente,
na existéncia de uma infraestrutura fisica e virtual capaz
de suprir as demandas do usuario final, de acordo com
suas necessidades (Yang et al. 2017). Neste sentido, a
computagido na nuvem vem se apresentando como solugio
na area de geoprocessamento ao possibilitar ndo apenas o
armazenamento e acesso a grande quantidade de informa-
¢do, mas também sua gestdo e processamento em analises
complexas com grande economia de tempo e recursos
humanos e financeiros (Hashem et al. 2015; Yang, Xu &
Nebert 2013; Yang et al. 2017).

Contudo, o uso de big data e computagdo na nuvem
nas geociéncias apresenta também seus desafios. A curva de
aprendizado por parte dos analistas de geoprocessamento
bem como a implementagdo e operagdo da infraestrutura
necessaria para as analises — tais como servidores, redes,
armazenamento, servicos ¢ aplica¢des — sdo barreiras a
serem superadas, levando pesquisadores a uma busca por
solugdes (Yang et al. 2017).

Mais recentemente, o Projeto de Mapeamento Anual
da Cobertura e Uso do Solo no Brasil (MapBiomas), uma
iniciativa em rede colaborativa formada por organizag¢des
ndo governamentais, universidades publicas, institutos de
pesquisa e empresas privadas, deu inicio a0 mapeamento
dos biomas brasileiros em escala nacional, produzindo
mapeamentos anuais de uso e cobertura do solo desde 1985,
a partir de imagens da série histdrica do satélite Landsat
que sdo processadas pelas técnicas de machine learning
na plataforma Google Earth Engine (GEE) (Alencar et al.
2020; Grande, Aguiar & Machado 2020; Souza et al. 2020;
Wang et al. 2020).

Tanto as iniciativas em escala nacional quanto
outros trabalhos em areas menores identificaram algumas
dificuldades para o mapeamento do uso e cobertura do
solo no Cerrado (Alencar et al. 2020; Chelotti 2017; Nunes
& Roig 2015; Sano et al. 2019). Tais dificuldades sdo
resultantes das caracteristicas climaticas e fisicas especificas
do bioma: forte sazonalidade climatica, cobertura persistente
de nuvens na estagdo chuvosa, transi¢cdo gradual entre
diferentes fitofisionomias e confusao de classes em fungao
da dificuldade na diferenciagdo entre algumas formagdes
naturais e areas de atividades agropecuarias.
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Considerando a relevancia da produgdo de mapas
acurados anuais do uso e cobertura do solo para o Cerrado,
bem como do desenvolvimento de ferramentas e processos
que demandem menos recursos humanos, financeiros e
menor tempo para produgdo, o presente trabalho buscou
avaliar o desempenho das ferramentas disponiveis na
plataforma GEE e do classificador de imagens Random
Forest, ambos utilizados nos processos de mapeamento
de uso e cobertura do solo do projeto MapBiomas, por
meio da simulacdo do mapeamento realizado pelo projeto
TerraClass Cerrado para o ano de 2013 em uma regido
de Cerrado sob forte pressdo antropica. Este estudo foi
baseado na integracdo de imagens adquiridas pelo satélite
Landsat (dados multiespectrais), pelo sensor Visible Infrared
Imaging Radiometer Suite (VIIRS) (luzes noturnas) dos
satélites Suomi National Polar-Orbiting Partnership
(Suomi NPP) e NOAA-20 ¢ pela missdao Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) (modelo digital de elevacio).
A hipotese testada foi a de que a combinagdo de dados
multiespectrais, de luzes noturnas e de elevacao do terreno
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apresenta desempenho superior na discriminaggo de classes
de uso e cobertura do solo presentes na area de estudo em
comparagdo aos métodos baseados apenas em informagao
espectral isolada.

2 Materiais e Métodos
2.1 Area de Estudo

A area de estudo situa-se integralmente no
bioma Cerrado, mais especificamente, nos municipios
de Natividade, Chapada da Natividade e Sao Valério da
Natividade (estado de Tocantins), com aproximadamente
740.683 ha (Figura 1). Essa area faz parte de uma das
46 regides definidas pelo Ministério do Meio Ambiente
(MMA) como prioritarias para conservagdo de espécies
ameacadas de extingdo, no dmbito do Projeto Estratégia
Nacional para Conservagdo de Espécies Ameagadas de
Extingdo - GEF-Pro-Espécies, com identificagdo de 29
espécies ameagadas de extingao (Brasil 2016).
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Figura 1 Mapa de localizagdo da area de estudo sobreposto ao mapa de uso e cobertura do solo do projeto TerraClass Cerrado

(Brasil 2015).
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Os municipios de Natividade, Chapada da
Natividade e S@o Valério da Natividade, segundo os dados
de uso e cobertura do solo do Projeto TerraClass Cerrado
(Brasil 2015) possuem 78% da area coberta por vegetagao
natural, 18% por pastagem e 3% por agricultura anual. Nao
existem cadastros de unidades de conservagdo ou terras
indigenas na regido na base de dados do Ministério do
Meio Ambiente (MMA) e da Fundagio Nacional do Indio
(FUNAI). A populag@o estimada ¢ de 16.485 habitantes com
densidade demografica média ¢ de 2,17 hab/km? e Indice
de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) médio de
0,645 (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica 2020).
Segundo dados de perfil econdomico dos municipios de
Tocantins (Secretaria do Planejamento e Orgamento 2017),
os trés municipios apresentam potencial de uso intensivo
do solo para pecuaria e cultivos agricolas.

A-regido de estudo esta incorporada na nova fronteira
para expansdo da agricultura no Brasil, denominada
Matopiba (Maranhao, Tocantins, Sul do Piaui e Oeste
da Bahia). Essa expansdo esta intimamente ligada ao
desmatamento da vegetacao nativa, pois os processos de
regulamentacdo ambiental do Cerrado sdo menos rigidos
quando comparados com os do bioma Amazonia (Spera
et al. 2016).

Na area de estudo, os dados de precipitacdo
(Figura 2; Instituto Nacional de Meteorologia 2020) para
a estagdo de Santa Rosa, municipio fronteirigo, demonstram
precipitacdo superior a 1.000 mm anuais com estagdes bem
definidas em termos de periodos secos e chuvosos. A elevada
temperatura média (Figura 2), que pode comprometer
a oferta hidrica em plantagdes, pode também acelerar o
crescimento vegetal, encurtando o ciclo produtivo. No
entanto, a dindmica da agricultura exige maior intensidade
de capital e de conhecimento do que em regides agricolas
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mais tradicionais do Brasil, como sao os casos do Centro-
Oeste e Sul (Garcia & Vieira Filho 2018).

Outro fator positivo para a producao rural na area
de estudo ¢é o fato de 90% da regido possuirem declividade
inferior a 8°, indicando impedimento nulo ou ligeiro a
mecanizagao agricola e muito baixo risco de erosiao. A
excegdo € o municipio de Natividade, que possui 16% da
sua area municipal com declividade acentuada.

2.2 Abordagem Metodoldgica

Todas as andlises foram realizadas na plataforma
GEE (Gorelick et al. 2017), voltada para analise de dados em
escala planetaria. A plataforma concentra um grande volume
de dados, da ordem de Petabytes, provenientes de diferentes
fontes como modelo digital de elevagdo da missdo SRTM,
dados historicos da série Landsat, Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS), Sentinel-1 e
Sentinel-2, dentre outros catdlogos de dados ou imagens.

Aplataforma GEE também possibilita processamento
de dados em nuvem de seus catalogos nativos, assim como
a importacao e exportacdo de dados matriciais e vetoriais.
Trata-se de uma ferramenta de programagao, cuja interagao
com os usuarios ¢ feita por meio de desenvolvimentos de
scripts em linguagem de programacao Javascript ou Python,
assim como utilizagd@o de scripts ja disponiveis ou com a
utilizagdo de scripts ja disponiveis, i.e., desenvolvidos por
outros usuarios. Na plataforma, ja foram implementadas
diversas fung¢des, desde operacgdes matriciais simples até
classificac¢@o de imagem orientada-a-objeto que vem sendo
aplicada em trabalhos de mapeamento do uso e cobertura
do solo (Alencar et al. 2020; Huang et al. 2017; Shelestov
et al. 2017). Novas fungdes e novos catalogos de dados
s80 constantemente incorporados. Novas implementagdes
de inteligéncia artificial estdo em desenvolvimento pela
equipe de desenvolvimento (Google 2019).
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Figura 2 Dados de precipitagao (barras em azuis) e de temperatura (linha vermelha) da estagéo de Santa Rosa do Tocantins (TO).

Anuario do Instituto de Geociéncias, 2021, v. 44, 37979



Desempenho do Algoritmo de Classificagdo de Imagens Random Forest...

Conforme mostrada na Figura 3, o trabalho utilizou
trés dados de entrada ja disponiveis na plataforma GEE:
imagens muliespectrais do satélite Landsat 8 Operational
Land Imager (OLI), imagens de luzes noturnas obtidas pelo
sensor Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS)
a bordo dos satélites Suomi National Polar-Orbiting
Partnership (Suomi NPP) e NOAA-20, e o modelo digital
de elevagdo obtido pela missdo SRTM. Os dados de Landsat
8 OLI (orbitas/pontos 221/068, 221/069 e 222/068) foram
obtidos entre maio e outubro de 2013, mesmo periodo do
monitoramento do projeto TerraClass Cerrado 2013. Todos
os registros de nuvem ou sombra de nuvem nas imagens
Landsat foram eliminados por uma mascara baseada nos
dados de qualidade radiométrica disponivel no arquivo
denominado ‘pixel qa’.

Os dados de luzes noturnas foram utilizados como
indicador de areas urbanas (Sharma et al. 2016; Wang et
al. 2017). Foi extraido o valor da mediana de todos os
registros do ano a fim de reduzir possiveis ruidos derivados
de queimadas, as quais ocorrem em maior quantidade no
periodo da seca no Cerrado (maio a outubro). Os modelos
digitais de elevagdo do SRTM foram utilizados para gerar
mapas de elevacdo e declividade. A partir das imagens
Landsat 8, foram extraidos os indices de 4gua normalizados
pela diferenga (NDWI: (pNIR — pSWIR)/(pNIR + pSWIR)
para extragdo dos corpos d’agua (Mcfeeters 1996) e os
indices de vegetacdo normalizados pela diferenga (NDVI:
(pNIR — pRED / pNIR + pRED) para deteccdo de tipos
de vegetacdo (Gao 1996). Os seguintes atributos foram

Dados Google Earth Engine

Reflectdncia
de Superficie
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extraidos das imagens Landsat 8: a) NDWI: mediana; b)
NDVI: mediana, moda, minimo ¢ maximo; ¢ c¢) bandas
espectrais: mediana, moda, minimo, maximo e reflectancia
acumulada. A partir desses atributos, foi produzida uma
imagem anual que corresponde a um cubo de imagem com
38 bandas (camadas) (Tabela 1).

O cubo de imagem anual foi entdo submetido
a classificac@o orientada-a-objeto utilizando-se do
classificador Random Forest (Breiman 2001). Nesse
classificador, baseado no principio de arvores de decisdo,
sub-amostras selecionadas aleatoriamente com repeticao
sdo utilizadas como variaveis preditivas para treinamento do
classificador. Um ter¢o dessas sub-amostras € selecionado
para a etapa de validagdo, conhecida como “out of the
bag”. Um variado niimero de arvores ¢ construido na etapa
de treinamento, combinando-as para se ter uma predicdo
com maior acuricia e estabilidade. Cada arvore depende
dos valores de um vetor aleatoério amostrado de forma
independente e com a mesma distribuicdo para todas as
arvores da floresta. Durante a classifica¢do, cada arvore
escolhe, para cada pixel, a classe tematica com maior
probabilidade de acerto; a classe de uso e cobertura de
solo mais votada ¢ retornada pelo classificador (Belgiu &
Dragut 2016; Han, Kamber & Pei 2011). Belgiu & Dragut
(2016) apresentaram as principais aplicagdes do Random
Forest em sensoriamento remoto, evidenciando as praticas
realizadas e elencando pontos de ateng@o para seu uso,
como a necessidade de uso de aproximadamente 0,25%
de pontos amostrais para treinamento do classificador.

Luzes
Noturnas

Mascara de nuvem e sombra

Modelo Digital de Elevagdo
Declividade

Média NDVI
Moda NDVI

Média NDWI

Valor minimo do NDVI

Imagens maio a outubro

Mediana de luzes noturnas

Valor méximo NVI

Mediana das bandas 2 a 7

Valor minimo das bandas 2 a 7

Valor méximo das bandas 2a 7

Moda das bandas 2 a7

Reflectancia Acumulada das bandas 2 a 7

Imagens Anuais

Amostras do
TERRACLAS Cerrado (2013)

38bandas

Random Forest Validac3o

Figura 3 Fluxograma de processamento dos dados na plataforma Google Earth Engine.
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Neste estudo, o classificador Random Forest foi
executado a partir de 500 arvores de decisdo, conforme
sugerido por Belgiu & Dragut (2016). Para o treinamento
do algoritmo, foram utilizados pontos aleatoérios para
cada classe do mapeamento de uso e cobertura do solo do
projeto TerraClass Cerrado 2013, previamente importado
para o GEE, respeitando os limites de 30 m de cada pixel
do Landsat, menor unidade amostral da classificagao.
Foram consideradas nove classes tematicas para a area
de estudo. As classes ‘nao observado’ ¢ ‘mineragdo’ do
projeto TerraClass Cerrado ndo foram consideradas devido
a sua baixa representatividade espacial na area de estudo
(Tabela 2). As classes que ndo atingiram 0,25% foram em
decorréncia da restricdo da plataforma GEE ao usuario
padrdo. Desta forma, as classes predominantes, ‘natural’
e ‘pastagem’, foram subamostradas em relagdo a sugestao
de Belgiu & Dragut (2016).

O resultado da classifica¢do foi submetido a uma
interpolagdo modal considerando oito pixels adjacentes,
por se tratar de um dado categorico, a fim de homogeneizar
as classificacdes de pixels isolados (Deines et al. 2019). A
analise da acuracia da classificagdo foi realizada por meio
de matriz de confusdo, acuracia global e indice Kappa. A
amostragem foi do tipo estratificada ndo-alinhada, baseada
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em um total de 1.000 pontos amostrais e no mapeamento
do projeto TerraClass Cerrado 2013, o qual foi considerado
como verdade terrestre (Figura 2).

3 Resultados e Discussao

Apesar dos atrativos para as atividades agricolas tais
como temperatura, pluviosidade ¢ declividade favoraveis,
a classificag@o resultante da metodologia proposta na area
de estudo (Figura 4) demonstra evidente predominéncia de
paisagem natural (94% para Natividade; §6% para Chapada
da Natividade e 79% para Sdo Valério da Natividade),
com concentragdo de classes antropicas somente na regiao
noroeste dos municipios de Sao Valério da Natividade e
Chapada da Natividade.

Tal resultado ¢ similar ao visualizado nos resultados
do MapBiomas — cole¢do 4.1. As colecdes desse programa
possuem tendéncia crescente de atividades antrdpicas
agropastoris entre os anos de 1985 e 2018, principalmente
no municipio de Sao Valério da Natividade, em diregdo ao
municipio da Chapada da Natividade. Na classificagdo para
2013 (Figura 4), ainda se observou uma baixa ocupagio ao
sul do municipio de Natividade, porém, houve um padrao
de aumento para os anos subsequentes, de acordo com o
mapeamento temporal do MapBiomas (MapBiomas 2019).

Tabela 1 Dados de entrada do cubo de imagens com 38 bandas que foram utilizados para compor a imagem anual. As imagens do
satélite Landsa-8 foram adquiridas no periodo de maio a outubro de 2013 (total de 12 imagens). SRTM = Shuttle Radar Topography

Mission; VIIRS = Visible Infrared Imaging Radiometer Suite.

Fonte Descrigao

Resolugao espacial

Dados primarios ou derivados

Landsat- 8 OLI Reflectancia de superficie

SRTM Modelo digital de elevagéo

VIIRS Radiancia média mensal

NDWI (mediana)

NDVI (mediana, moda, minimo e maximo)

Bandas espectrais (B2 a B7) (mediana, moda, minimo,
maximo e reflectancia acumulada)

Elevacéo
Declividade

Mediana da série anual

Tabela 2 Amostras de treinamento para a classificagdo de cubo de imagens da area de estudo.

% de pontos amostrais para

Classe Amostras de treinamento Numero de pixels treinamento do classificador
Agricultura anual 600 243611 0,24
Corpos d'agua 80 31065 0,25
Pastagem 800 1488907 0,053
Natural/Natural ndo-vegetado 4500 6622758 0,068
Silvicultura 80 19987 0,40
Area urbana/mosaico de ocupagdes 80 7130 1,12
Solo exposto 120 36389 0,33
Total 6260 8449847 2461
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Figura 4 Mapa de uso e cobertura do solo dos municipios de Natividade, Chapada da Natividade e S&o Valério da Natividade no
estado de Tocantins para 0 ano de 2013, produzido a partir da classificacdo de cubo de 38 imagens pelo algoritmo Random Forest

disponivel na plataforma Google Earth Engine.

Tais evidéncias mostram que a pressdo de atividades
agrossilvopastoris na regido tem aumentado nos ultimos
anos, provavelmente relacionados com o incentivo atual
do governo federal. Dados da Embrapa confirmam o
crescimento no estado de Tocantins em taxas superiores
a 25% ao ano nos ultimos 4 anos (Campos et al. 2019).

A acuracia global da classificacdo proposta foi de
0,84. Ja o indice Kappa atingido foi de 0,64, podendo ser
categorizado como “muito boa”, de acordo com Landis
e Koch (1977). A classe com melhor desempenho na
classificagdo foi “Natural”, com 95% de correspondéncia
com a classificag@o de referéncia do TerraClass, seguida
de “Solo Exposto” (89%) e “Agricultura Anual” (76%).
“Area Urbana” apresentou 70% de correspondéncia
com o TerraClass, sendo que 17% e 13% da confuséo
detectada foram com as classes “Pastagem” e “Natural”,
respectivamente. A classe “Agua” teve 71% de
correspondéncia com o TerraClass e 25% de confusdo
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com a classe “Natural”. A classe “Silvicultura” obteve
75% de correspondéncia com o TerraClass ¢ confusdo
majoritaria com a classe “Natural” (18%). A classe
com menor desempenho foi “Pastagem”, com 49% de
correspondéncia com o TerraClass. Ainda a classe pastagem
se destacou por apresentar 46% de confusdo com a classe
“Natural”, que, nessa regido, ¢ predominantemente coberta
por formagdes savanicas.

Os resultados podem ser visualizados na Figura 5,
na qual a acuracia do usuario (b) estd associada ao erro
de comissdo, que ¢ o erro cometido ao atribuir um pixel
a uma classe quando este pertence a alguma outra classe,
referindo-se a uma delimitag@o excessiva da categoria. A
acuracia do produtor (a) esta associada ao erro de omissdo,
que ocorre quando deixamos de mapear um pixel da classe
corretamente. As barras localizadas a direita do grafico
mostram as taxas de acerto e ao lado esquerdo observa-se
os percentuais de classes com confusao.
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Figura 5 A. Acuracia do produtor ou erro de omisséo das classes tematicas consideradas neste estudo; B. acuracia do usuario ou

erro de comissao.

Para a classe “Agricultura Anual”, ¢ importante
frisar que foi utilizada a quantidade de unidades amostrais
proximas a sugerida por Belgiu & Dragut (2016). Mesmo
assim, observou-se uma subestimacdo da area de agricultura
anual, nos quais pixels pertencentes a essa classe foram
incorporados erroneamente as classes pastagem, vegetacio
natural e solo exposto.

Foi observado um baixo desempenho na classificacao
da classe “Pastagem”. Esse comportamento também foi
observado por outros trabalhos em que a confusdo espectral
ocorre principalmente com as formagdes campestres naturais
(Alencar et al. 2020; Grande, Almeida & Cicerelli 2016;
Nascimento & Sano 2010). Apesar de a classe “Silvicultura”
apresentar baixa representatividade, com 1.751 ha em
mais de 7.000 km2, a classificagdo foi satisfatoria, com
75% de correspondéncia com a classificacdo do projeto
TerraClass Cerrado.

Conforme observado na Figura SA, houve erros de
omissdo associados a classe solo exposto, principalmente
com pastagem e agricultura anual. Tal ocorréncia pode
estar relacionada com a mudanga natural dessa classe ao
longo do ano, principalmente com agricultura anual. Essa
constatagdo vai ao encontro da classe agricultura anual,
cuja omissdo ocorreu principalmente na classe pastagem.

E importante observar que tanto as amostras
de treinamento quanto as amostras de validagdo foram
obtidas a partir de pontos aleatorios distintos em ambos
os processos, porém, advindos dos dados do TerraClass
Cerrado. Assim, ¢é possivel que haja influéncia de eventuais
erros de classificagdo nos dados considerados como
referéncia, seja por erro de interpretacdo ou decorrente
da area minima utilizada nessa classificacao de 6,25 ha.
Certas inconsisténcias podem também estar associadas a
mudancas temporais naturais dos pixels ao longo do ano,
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uma vez que o mapeamento do projeto TerraClass Cerrado
foi baseado em uma unica cena por Orbita/ponto. Uma
forma de minimizar essas inconsisténcias seria por meio
de uma analise temporal dessas classes.

Tendo em vista que os pontos gerados pelo Random
Forest sdo aleatérios e as respostas espectrais sao altamente
influenciadas pela sazonalidade e variagdes anuais e
regionais, os valores e regras de decis@o no treinamento
para o mapeamento de 2013 ndo foram aplicados para
outros anos ou regides. Ainda que alguns estudos tenham
aplicado as regras de decis@o para outros anos (Guerra,
Schultz & Sanches 2017; Parente & Ferreira 2018),
tais trabalhos focaram no mapeamento de uma tUnica
classe, como pastagem ou cultura anual, ao passo que o
presente trabalho utilizou sete classes para classificacéo,
aumentando, portanto, a probabilidade de erros de omissao
e comissdo. No caso de mapeamentos de vegetagdo natural
ou mapeamentos envolvendo varias classes, entende-se
que deve haver o treinamento do classificador em regides
de controle validadas em visitas de campo ou imagens de
alta resolucdo, correspondentes ao ano de mapeamento
(Alencar et al. 2020).

O bom desempenho do Random Forest na simulagao
do mapeamento do TerraClass refor¢a seu potencial para
classificagdo do uso e cobertura do solo, em especial para a
vegetagao natural. Embora o desempenho do classificador
ndo tenha sido superior, mas similar a outros métodos
de classificagdo ja aplicados no Cerrado (Chelotti 2017;
Grande, Almeida & Cicerelli 2016; Nunes & Roig 2015), a
metodologia aqui apresentada pode ser aperfeicoada ao se
adicionar outras varidveis espectrais e um treinamento de
classificador mais preciso. Alencar et al. (2020), no ambito
do projeto MapBiomas, mapearam o uso e cobertura do solo
em todo o bioma Cerrado nos anos de 1985 a 2018, também
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a partir de imagens Landsat, fazendo uso da plataforma GEE
e do classificador Random Forest, resultando em mapas com
acuracia variado de 71% a 87%. O processo, no entanto, foi
mais complexo e dispendioso por envolver estabelecimento
de pontos de controle em campo e construcdo de arvores
de decisdo empirica e estatistica, bem como processo de
machine learning.

Ainda que a interface e operacionalizagdo da
plataforma exijam conhecimento de programagao linear, por
disponibilizar dados e permitir processamento na nuvem,
as analises dispensaram a aquisi¢do de dados, tornando
o processo menos dispendioso em termos de tempo de
preparagdo, processamento ¢ analise. Para este estudo,
foi possivel extrair informacdes de cerca de 18 GBytes
de imagens, sem contabilizar os dados do sensor VIIRS e
da missdo SRTM. A execugdo de todas as etapas, a partir
de um script pronto, consumiu ndo mais que uma hora,
sendo que o script pode ser adaptado para outras regides,
exigindo-se apenas a redefinicdo da area de estudo. A titulo
de comparagdo, o Terraclass Cerrado foi desenvolvido ao
longo de um ano (2014 a 2015) com varias instituigdes e
equipes de trabalho, bem como equipamentos e sofiwares,
utilizando apenas 121 cenas Landsat (visdo estatica) para
todo o Cerrado (Brasil 2015). Neste estudo, foram utilizadas
informagodes de 31 cenas Landsat 8 para uma regido que
corresponde a menos de 0,5% do bioma.

Recomenda-se que, para trabalhos futuros, seja
utilizado outro método de coleta de elementos amostrais
para treinamento do classificador. Assim, reforca-se a
necessidade de reconhecimento da area de estudo em
campo. Outras combinagdes de variaveis e dados podem
ser testadas, por exemplo, o uso de imagens Sentinel e
varidveis multiespectrais e espaciais distintas. Além do
aprimoramento do classificador no bioma Cerrado, deve-se
testar o método em outros biomas, ja que as fitofisionomias
apresentam especificidades que devem ser avaliadas e
incorporadas no método. Considerando-se que ha outros
tipos de classificadores na plataforma, é recomendavel
testar outros algoritmos disponiveis.

4 Conclusoes

Dentre os municipios mapeados, Sdo Valério
apresentou maiores areas de classes antropicas de uso e
cobertura do solo para o ano de 2013 na regido nordeste do
municipio. Assim, € importante que o municipio monitore
e fiscalize a ocupagdo do solo, buscando o comprimento
da legislagdo ambiental nos préximos anos.

Embora a proposta da pesquisa tenha buscado
combinar dados multiespectrais com outros dados espaciais
para aprimoramento da qualidade do mapeamento do uso
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e cobertura do solo na regido, os resultados se mostraram
incipientes, pois a qualidade obtida foi similar a de pesquisas
que utilizam apenas dados multiespectrais. Apesar disso,
a metodologia mostrou-se vantajosa, pois processos de
selecdo de imagens, preparacdo, geragdo de scripts e
processamento de dados sdo relativamente rapidos quando
comparados com os procedimentos convencionais. Apos
a elaboracdo do script a ferramenta ndo consumiu mais
que uma hora de processamento. Além do mais, deve-se
ressaltar a auséncia de custos financeiros para sua execugao.

O resultado da classificagdo foi considerado
satisfatorio e sua acuracia se mostrou sensivel a quantidade
de amostras de treinamento e as variaveis a serem
consideradas para o treinamento. Sugere-se a realizacdo
de testes adicionais com maior controle na obtencao dos
parametros de entrada e de validagdo do classificador. Isto
porque uma das possiveis razdes desse desempenho do
classificador foi o uso da classificagdo do Terraclass do
ano de 2013 para treinamento ¢ validagdo, o que pode ter
influenciado na qualidade dos resultados.

Os resultados aqui apresentados reforcam o potencial
do Random Forest para o mapeamento do bioma Cerrado.
Com isso, apresentamos uma alternativa de baixo custo
para mapear areas menores no bioma Cerrado onde nao
ha mapeamento atualizado disponivel.
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