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Resumo

O objetivo do estudo foi avaliar o potencial dos algoritmos de aprendizado de maquina k-Nearest Neighbor (kNN), Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM) e Artificial Neural Networks (ANN) na identificagdo das fitofisionomias da Caatinga a partir de
imagens OLI/Landsat 8. Para tanto, foi elaborado um arquivo vetorial de treinamento com as amostras dos diferentes padrdes dos usos
e cobertura da terra, a fim de orientar os algoritmos no processo de classificagdo. A validagao das classificagdes foi obtida por meio da
validag@o cruzada, do tipo k-fold, com 30 repetigdes, sendo avaliada a qualidade da classificagdo a partir dos valores expressos pelo
coeficiente Kappa. Para verificar a existéncia de diferengas significativas entre os algoritmos foi aplicado o teste estatistico de Friedman
e Nemenyi. O algoritmo RF apresentou os maiores valores para o coeficiente Kappa, expressando um valor médio de 0,9841. Por outro
lado, a ANN demonstrou desempenho inferior aos demais, englobando um valor médio de 0,7551, ocasionado pela confusdo espectral
na identificag¢@o da classe nuvem/sombra com a classe dgua. Apesar de todos os algoritmos testados apresentarem bons resultados, o
algoritmo RF diferiu significativamente dos demais, expressando resultados superiores quando aplicado a identificacdo de padrdes
espaciais na Caatinga. Conclui-se que o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina ¢ eficiente na identificag@o de fitofisionomias
da Caatinga, com destaque para o RF, o qual englobou melhor a variagdo dos padrdes espectrais dos usos, podendo ser utilizado para
estudos posteriores relacionados com a Caatinga.
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Abstract

The aim of the study was to evaluate the potential of the K-Nearest Neighbor (kNN), Random Forest (RF), Support Vector Machine
(SVM) and Atrtificial Neural Networks (ANN) machine learning algorithms for the identification of Caatinga phytophysiognomies
from OLI/Landsat 8 images. For this purpose, a vector training file was elaborated with samples of the different patterns of land uses
and cover, in order to guide the algorithms in the classification process. The validation of the classifications was obtained through the
cross-validation, of the k-fold type,with 30 repetitions, being evaluateda the quality of the classification from the values expressed by
the Kappa coefficient. To verify the existence of significant differences between the algorithms, friedman and nemenyi’s statistical
test was applied. The RF algorithm presented the highest values for the Kappa coefficient, expressing an average value of 0.9841.
On the other hand, ANN demonstrated inferior performance than the others, encompassing an average value of 0.7551, caused by
spectral confusion in the identification of the cloud/shadow class with the water class. Although all algorithms tested present good
results, the RF algorithm differed significantly from the other ones, expressing superior results when applied to the identification of
spatial patterns in the Caatinga. It is concluded that the use of machine learning algorithms is efficient in the identification of caatinga
phytophysiognomies, especially RF, which better encompassed the variation of spectral patterns of uses and can be used for further
studies related to Caatinga.

Keywords: Artificial intelligence; Vegetation mapping; OLI/Landsat 8

Recebido em: 13/01/2021; Aprovado em: 15/02/2022
Anu. Inst. Geociénc., 2022;45:40758 DOI: https://doi.org/10.11137/1982-3908_45_40758 1


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://revistas.ufrj.br/index.php/aigeo/
https://orcid.org/0000-0001-6210-4559
https://orcid.org/0000-0002-8078-5367
https://orcid.org/0000-0002-2167-5862
https://orcid.org/0000-0001-8870-0295
https://orcid.org/0000-0002-9986-9464
https://orcid.org/0000-0003-0711-5954

Comparagéao entre Algoritmos de Aprendizado de Maquina...

1 Introdugao

O sensoriamento remoto tem sido uma importante
ferramenta para a observagao da dindmica dos ecossistemas,
permitindo analises periddicas e grandes extensdes
sobre a area de interesse. Um dos principais produtos
do sensoriamento remoto consiste nas imagens da série
Landsat, as quais sdo disponibilizadas gratuitamente aos
usuarios desde a década de 80. Com o desenvolvimento da
area de ciéncia e computacao, as técnicas de Inteligéncia
Artificial e aprendizado de maquina (machine learning)
ganharam destaque e aplicagdes nas mais diversas ciéncias,
em especial, o uso combinado de dados de sensoriamento
remoto. Nesse campo do conhecimento, ¢ atribuido a
maquina habilidades que simulam a inteligéncia humana,
possibilitando a realizagdo de fungdes que antes eram
exclusivamente dos seres humanos (Fernandes 2003).

O aprendizado de maquina envolve a implementagao
de algoritmos, como o Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (kNN) e
Artificial Neural Networks (ANN), os quais podem
aprender automaticamente a partir de uma amostra de
dados disponibilizados. O algoritmo de aprendizagem
de maquina SVM tém como objetivo a determinagdo de
limites de decisdo que produzam uma separagao 6tima entre
classes por meio da minimizacao dos erros (Nascimento
et al. 2009). O SVM define um hiperplano com base no
intervalo maximo dos conjuntos de amostras de treinamento
fornecidos e, em seguida, classifica os objetos em uma das
classes de cobertura da terra identificada (Qian et al. 2015).

O algoritmo RF segue um objetivo diferente, uma
vez que pode originar varias arvores de decisdo por meio
de conjuntos de atributos escolhidos de forma aleatoria em
relagdo ao conjunto original (Gaiad et al. 2017). Segundo
Montafio et al. (2017), o RF compreende uma técnica de
aprendizado de maquina que agrupa varias arvores de
modelos treinadas a partir de um conjunto de dados para
predi¢cdo, de forma que o resultado € obtido por meio da
consolidagdo dos resultados das arvores. Nesse sentido,
Rodriguez e Chica (2012) descrevem que o RF aumenta
a diversidade de arvores de decisdo a partir de diferentes
subconjuntos de dados criados usando um procedimento
chamado ensacamento.

O algoritmo kNN representa uma técnica de
aprendizado supervisionado que pode resolver um problema
de classificagdo de amostra baseado na distdncia que
existe entre um determinado exemplo de teste e amostras
previamente classificadas (Alcantara, Ferreira & Santos
2018). Esse algoritmo é uma extensdo do algoritmo 1-
Vizinho Mais Proximo (1-NN). Por sua vez, as ANN sao
modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
de seres vivos, formado por um conjunto de unidades de
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processamento caracterizadas por neurdnios artificiais,
interligados por intimeras interconexdes, denominadas de
sinapses artificiais, permitindo a aquisicdo e manutenc¢ao
do conhecimento (Soares & Teive 2015). Desse modo,
o algoritmo ANN ¢ robusto além de apresentar uma
aprendizagem eficiente (Zheng et al. 2013).

Neste sentido, esses algoritmos podem apresentar
ganhos quando aplicados a identificagdo dos diferentes
usos e cobertura da terra, especialmente em regides onde
o comportamento espectral de alvos ¢ similar, como ¢
o caso da Caatinga, também denominada de Floresta
Tropical Sazonalmente Seca (FTSS). As FTSS geralmente
apresentam déficit hidrico, altas taxas de insolagdo e
precipitagdo reduzida, concentrada em curtos periodos
(Aragjo et al. 2012). A fitofisionomia das FTSS ¢ muito
variada podendo-se encontrar areas de vegetacao arbustiva
baixa e rala até florestas densas que podem atingir até cerca
de 10m de altura (IBGE 2004).

No periodo de estiagem, a vegetacdo florestal
perde suas folhas e tem sua resposta espectral confundida
com solo exposto. Dessa forma, o mapeamento dessas
coberturas em regides semiaridas da Caatinga pelos métodos
tradicionais, como por exemplo o classificador Maxver
(Méaxima Verossimilhanga), envolve grandes erros e perda
da qualidade das classificacdes.

Aliado a isso, a Caatinga compreende uma
regido com constantes alteragdes na paisagem devido a
expansao das atividades agricolas, perdendo gradualmente
a cobertura nativa do bioma Caatinga (Gariglio et al. 2010).
O municipio de Petrolina por sua vez, possui pressdes
antropicas decorrentes da atividade agricola, destacando-se
a existéncia de forte pressdo sobre as areas de vegetacdo
ciliar, vegetacdo primaria, para a implantagdo de projetos
agricolas, assentamentos rurais, estimulando a degradagdo
dos solos e vegetagdo (Taura et al. 2011). Essas altera¢des
podem modificar as interagdes entre a biosfera e atmosfera,
tendo como consequéncia a variagao dos padrdes climaticos
em escala local e regional, bem como no ciclo hidrolégico
os quais podem resultar em alteragdes para as atividades e
economia local. Estudos que monitoram as alteragdes na
paisagem que tém influéncia climatica t€m sido realizados
in loco e associa¢do do uso de técnicas tradicionais de
sensoriamento remoto. Entretanto, estudos relacionando
a IA na observagao dos padrdes espectrais da Floresta
Tropical Sazonalmente Seca permanecem inexistentes.

Nesse contexto, os algoritmos de aprendizado de
maquina tém fornecido ganhos nos processos de regressao
( Marchesan et al. 2020; Montaiio et al. 2017), bem como
na classifica¢do de uso e cobertura da terra (Alba 2020;
Gaiad et al. 2017; Qian et al. 2015), sendo um importante
método a ser aplicado na observagao das florestas secas.
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O objetivo desse estudo foi avaliar o potencial dos
algoritmos de aprendizado de maquina kNN, RF, SVM e
ANN na identificagdo dos diferentes usos e cobertura da
terra da Floresta Tropical Sazonalmente Seca a partir de
imagens OLI/Landsat8.

2 Material e Métodos

2.1 Caracterizagio da Area de Estudo

A area de estudo correspondeu ao municipio de
Petrolina, localizado no estado de Pernambuco, o qual possui
uma area de 4.561,590 km?2. Em extensdo territorial, Petrolina
se destaca como um dos maiores municipios do estado de
Pernambuco. Situa-se a 09° 23’ 03” de latitude Sul e 40°
30’ 22” de longitude Oeste (Figura 1). E tém suas atividades
econdmicas especialmente relacionadas a agricultura gragas
a disponibilidade hidrica do Rio Sao Francisco.

A area possui uma vegetacao composta por Caatinga
Hiperxerofila com trechos de Floresta Caducifédlia.
Possui diferentes tipos de solo destacando-se as seguintes
classes: Argissolos Vermelho-Amarelos e Amarelos,
ambos Eutroficos plinticos e ndo plinticos, abruptos ou
ndo abruptos, concrecionarios € ndo concrecionarios.

Figura 1 Mapa de localizag&o da &rea de estudo
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Em menores propor¢des ocorrem areas de Latossolos
Vermelho-Amarelos Eutréficos, Neossolos Quartzarénicos
Distroficas, Neossolos Litolicos Eutroficos, Planossolos
Natricos e Planossolos Solddicos (Silva et al. 2006).

O clima da regido de acordo com a classificacio
de Koppen ¢ Bsh, ou seja, semiarido. Seu clima ¢ tropical
semiarido seco e quente na parte norte ¢ semiarido quente
estépico na parte sul. Caracteriza-se pela escassez e
irregularidade pluviométrica, com chuvas e forte evaporagio
em consequéncia das altas temperaturas no verdo. O total
anual médio de precipitag@o pluvial ¢ da ordem de 560mm.
As chuvas ocorrem de janeiro a abril devido ao deslocamento
da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) em dirego ao
Hemisfério Sul, que influencia na convergéncia de umidade
e da conveccdo local. Margo e agosto sdo os meses com a
maior e a menor precipitacdo, com totais médios de 136
mm e Smm, respectivamente. Nos meses mais umidos, a
umidade relativa do ar varia, em média, entre 66% ¢ 72%.
Menores valores acontecem nos meses mais quentes, de
setembro a novembro, quando a umidade atinge valores
abaixo de 55%. A umidade relativa atinge os maiores valores
em abril, que corresponde ao fim do periodo chuvoso.
A temperatura do ar apresenta variagdes médias entre
24° C ¢ 28° C, sendo julho o més mais frio e novembro o
més mais quente do ano (SONDA 2021).
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2.2 Dados Espaciais

Em relagdo aos dados espectrais, dispos-se de
uma imagem do sensor OLI (Operacional Land Imager),
abordo do satélite Landsat 8, da banda 1 até a banda 7.
Estes dados foram obtidos do portal do Servico Geoldgico
Americano — USGS (United States GeologicalSurvey),
orbita-ponto: 217/66, datada de 24/07/2020, em que as
imagens foram disponibilizadas ortorretificadas, com nivel
1 de processamento.

Enquanto o dado vetorial, para a delimitagdo da
area de estudo, foi disponibilizado pelo IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) por meio da Malha
Municipal do ano de 2019, no formato shapefile. Esse
arquivo foi utilizado como mascara para o recorte das sete
bandas espectrais.

2.3 Processamento dos Dados

Inicialmente, foi elaborado um arquivo vetorial de
treinamento com mais de 300 amostras, a fim de orientar
os algoritmos no processo de classificagdo. Assim, as
amostras das classes de uso e cobertura da terra foram: 4gua,
vegetacao arbdrea (vegetagao arbdrea e arbustiva), areas
agricolas (culturas agricolas em desenvolvimento), solo
exposto (afloramento rochoso e/ou solo sendo preparado
para um novo ciclo de cultivo agricola) e nuvem/sombra. As
presentes classes foram delimitadas com base na necessidade
local de conhecimento dos usos e cobertura da terra de
forma a subsidiar a¢des de manejo e conservagdo do bioma.

A identificacdo das amostras de cada classe foi
realizada com base na resposta espectral das fisionomias,
utilizando a imagem OLI/Landsat 8 na sua composi¢ao
RGB-654 (Falsa cor), juntamente com o Plugin Quick
Map Services, disponivel no Qgis. Desse modo, foram
vetorizados poligonos para cada uma das classes tematica
descritas acima.

A classificacdo utilizada no presente estudo foi
do tipo supervisionada, realizada por meio da técnica de
aprendizado de maquina baseando-se nos algoritmos kNN,
RF, SVM e ANN. Para cada algoritmo foi modelado a
configuragdo 6tima, de acordo com os parametros exigidos,
conforme exposto na Tabela 1. Desse modo, foram testados
diferentes parametros como o niimero de neurdnios para
o algoritmo ANN, tamanho da arvore para o RF, valor de
custo e tipo de Kernel para o SVM, ¢ por fim, o nimero
de vizinhos 6timo para o classificador kNN.

Com o intuito de verificar o potencial de
generaliza¢do dos algoritmos, foi aplicado a validagdo
cruzada, uma vez que consiste em um método robusto e
frequentemente aplicada na identificagdo do ajuste das
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técnicas de aprendizado de maquina (Alba 2020), seja
nas operacdes de classificagao, como de regressao. Assim,
a validagdo das classificacdes foi realizada por meio da
validagdo cruzada, do tipo k-fold, com 30 repeti¢des, sendo
avaliado o coeficiente Kappa. No método de validagdo
cruzada, para cada repeti¢cdo, o conjunto de dados da
amostragem ¢ dividido em dois subconjuntos: treino e
teste, sendo o coeficiente Kappa obtido por meio da analise
das amostras de teste (ndo utilizadas para o treinamento
dos algoritmos).

O Coeficiente Kappa, por sua vez, ¢ utilizado
para avaliar a qualidade da classificagdo, o qual segundo
Moreira (2005), inclui em seu calculo todos os elementos
da matriz de erro, sendo expresso por valores entre 0 e 1,
de modo que valores mais proximos de 1 correspondem
a uma classificacdo mais precisa. Landis e Koch (1977)
estabeleceram a qualidade das classificagdes segundo o
intervalo de Kappa, desse modo, uma classifica¢cdo com
valor de Kappa superior a 0,60 é considerada como “muito
boa”, sendo esse pardmetro utilizado no presente estudo.

Em posse dos valores de Kappa, obtido em cada
repetigdo, utilizou-se o teste estatistico de Friedman (1940)
e Nemenyi (1963) para verificar a existéncia de diferencas
significativas entre os algoritmos ao nivel de significancia
de 5%. Quando a hipétese nula é rejeitada (p-valor <0,05),
entende-se que hé pelo menos um modelo (algoritmo)
com desempenho significativamente diferente dos demais
(Demsar 2006). Posteriormente, foi realizado uma analise
comparativa, identificado o melhor algoritmos para a
identificacdo dos usos em areas de Caatinga.

A Figura 2 demonstra o fluxograma para o
processamento da imagem, bem como o treinamento dos
algoritmos de aprendizado de maquina englobados nesse
estudo. Como produto, apresenta-se o mapeamento do uso
e cobertura da terra para ambos os algoritmos em estudo.

A amostragem das classes de uso e cobertura da
terra para o treinamento dos algoritmos foi realizada no
Software Qgis versdo 3.10.8. Posteriormente, o aprendizado
dos algoritmos, bem como a espacializagdo das classes
tematicas foram processadas no software R, versdo 3.6.1 (R
Development Core Team 2019).

3 Resultados e Discussao

Na Tabela 2 sdo apresentados os algoritmos de
aprendizado de maquina e os respectivos valores Kappa
obtidos no processo de validagdo cruzada, baseando-
se nas 30 repeticdes realizadas. A partir dos valores de
Kappa foi elaborado o ranking dos algoritmos, de modo
que em todas as repetigdes os algoritmos apresentaram
0 mesmo comportamento.
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Tabela 1 Algoritmos de aprendizado de maquina e os respectivos parametros utilizados no processamento da imagem.

Algoritmo Sigla Tipo de parametro Parametro
K-Nearest Neighbor KNN k: identificados por uma n_wed|fia Qe dlstant_:la, aqual compara 0s vetorles de caracteristicas 1

marcada e o conjunto de instancias de treinamento obtidas pelo classificador

mtry: nimero de variaveis amostradas aleatoriamente Sart(p)
Random Forest RF

ntree: nimero de arvores 500

kernel: tipo de funcéo kernel utilizada na predicéo, pode ser Radial, Linear, Polinomial e Radial
Support Vector Machine SVM Sigmoidal

C: ajusta a sensibilidade da margem de decisdo de vetores de suporte classificados errados 1

maxit: numero maximo de interagdes 100
Artificial Neural Networks ANN :

weights: peso para cada exemplo 1

Fonte: Adaptagdo de Souza et al. (2016).

Figura 2 Fluxograma das operagdes de processamento desde a imagem bruta até a validagdo e mapeamento dos usos e cobertura
da terra para os diferentes algoritmos.

Os algoritmos RF e kNN tiveram maior Kappa em Corroborando esses resultados, em um estudo
todas as repeti¢des, apresentando um coeficiente médio desenvolvido por Sothe et al. (2017), o algoritmo RF
de 0,9841 e 0,9780, respectivamente. Na sequéncia, apresentou melhor desempenho com uso de imagens OLI/
encontraram-se os algoritmos SVM e ANN, que apresentou Landsat 8 por meio do emprego de variaveis texturais
o pior desempenho entre os algoritmos, com valores de e indices de vegetacdo, expressando um indice Kappa
Kappa de 0,9679 e 0,7551, respectivamente. de 0,88.
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Tabela 2 Valores Kappa obtidos em cada repetigao para os algoritmos de aprendizado de maquina RF, kNN, SVM e ANN e o respectivo

ranking.
Ranking dos algoritmos
Repeti¢oes RF kNN SVM ANN
RF kNN SVM ANN
1 0,983 0,978 0,968 0,750 1 2 3 4
2 0,985 0,980 0,969 0,764 1 2 3 4
3 0,984 0,975 0,968 0,813 1 2 3 4
4 0,985 0,976 0,968 0,792 1 2 3 4
5 0,986 0,979 0,969 0,765 1 2 3 4
6 0,984 0,979 0,968 0,723 1 2 3 4
7 0,985 0,978 0,967 0,758 1 2 3 4
8 0,985 0,978 0,968 0,776 1 2 3 4
9 0,984 0,978 0,968 0,724 1 2 3 4
10 0,982 0,978 0,968 0,740 1 2 3 4
1 0,984 0,979 0,967 0,761 1 2 3 4
12 0,985 0,977 0,967 0,747 1 2 3 4
13 0,985 0,979 0,968 0,704 1 2 3 4
14 0,985 0,978 0,968 0,714 1 2 3 4
15 0,985 0,980 0,968 0,706 1 2 3 4
16 0,984 0,978 0,968 0,770 1 2 3 4
17 0,983 0,978 0,968 0,778 1 2 3 4
18 0,983 0,977 0,969 0,673 1 2 3 4
19 0,985 0,977 0,968 0,801 1 2 3 4
20 0,984 0,979 0,968 0,771 1 2 3 4
21 0,983 0,978 0,968 0,762 1 2 3 4
22 0,983 0,979 0,968 0,748 1 2 3 4
23 0,984 0,977 0,968 0,728 1 2 3 4
24 0,983 0,977 0,967 0,810 1 2 3 4
25 0,985 0,977 0,967 0,816 1 2 3 4
26 0,985 0,979 0,968 0,748 1 2 3 4
27 0,982 0,978 0,967 0,727 1 2 3 4
28 0,985 0,978 0,968 0,739 1 2 3 4
29 0,983 0,977 0,968 0,760 1 2 3 4
30 0,985 0,979 0,967 0,784 1 2 3 4
Valor médio 0,9841 0,9780 0,9679 0,7551 1,00 2,00 3,00 4,00

Em outro estudo, realizado por Oliveira (2019),
o algoritmo kNN obteve os melhores resultados, em
que cinco das oito vezes apresentou maior acuracia, o
algoritmo SVM ficou em segundo lugar, melhor em quatro
oportunidades, e o RF obteve resultado superior em apenas
uma oportunidade.

Foi aplicado o teste estatistico de Friedman e
Nemenyi para verificar existéncia de diferencas significativas
entre os algoritmos por meio da observagdo dos valores de
Kappa (Figura 3). A distancia critica do teste foi de 0,856,
de modo que todos os algoritmos apresentam uma distancia
superior a esse niumero, diferindo uns dos outros a um
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nivel de significancia de 5%. Dessa forma, recomenda-se
o algoritmo RF para a identificacdo dos usos presentes na
Caatinga, por apresentar o melhor desempenho quando
comparado aos demais algoritmos.

A Figura 4 demonstra a espacializacdo do uso
e cobertura da terra para os diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina, nos quais os resultados demonstram
a similaridade nos dados obtidos, com predominancia da
vegetacdo florestal nativa. As areas agricolas estdo situadas,
em sua maior parte, ao Sul de Petrolina, juntamente com
as areas de solo exposto, proximas ao curso do Rio Sao
Francisco no qual serve de base para a agricultura irrigada.
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Figura 3 Teste estatistico de Friedman e Nemenyi para os algoritmos
de aprendizado de maquina RF, kNN, SVM e ANN ao nivel de

significancia de 5%.

O solo exposto corresponde, em sua maioria, a
solos agricolas em preparo para a implantacdo da nova
cultura, como detectado por Silva et al. (2019). Os autores
avaliaram alguns parametros biofisicos, como Albedo e
NDVI, e verificaram que as regides com pomares recém-
plantados apresentavam um comportamento semelhante ao
solo exposto em virtude da maior exposi¢ao do solo. Além
disso, o solo exposto também pode ser atribuido ao modelo
de sequeiro que ¢ praticada na regido, no qual cultiva-se

Alba et al.

no periodo chuvoso (de janeiro a abril) e o restante do ano
o solo fica exposto (Castro & Santos 2015).

A quantificacdo do mapeamento obtido pelos
algoritmos de aprendizado de maquina pode ser visualizada
na Tabela 3. Destaca-se que a organizaggo dos dados se deu
a partir do ranking do melhor algoritmo. Observou-se a
similaridade nos valores de area para a classe de vegetagao
florestal nos algoritmos RF, KNN e SVM. Os algoritmos
kNN e SVM apresentaram maior confusdo na classe nuvem/
sombra, 0 que contribuiu para a redu¢do dos valores de Kappa
e consequentemente, perda da qualidade das classificagoes.

O algoritmo ANN mostrou-se inferior aos demais,
uma vez que ndo foi possivel a identificacdo da classe
nuvem/sombra, sendo que essas areas foram classificadas
como Agua, gerando um aumento significativo dessa
classe. Do mesmo modo, em um estudo desenvolvido por
Chagas, Carvalho e Bhering (2011) houve discordancia
entre o mapa convencional de solos e o mapa de solos
digital em virtude da deficiéncia no aprendizado dos
critérios utilizados no treinamento da ANN, deficiéncias
das variaveis ambientais utilizadas em representar todas
as variagOes das caracteristicas ambientais das unidades de
mapeamento. Franca (2007) também observou confusdo na
classificacdo das classes de pastagem conservada, pastagem
degradada e area urbana, demonstrando que o algoritmo
ANN se mostra pouco eficiente nas classificagoes.

Figura 4 Mapeamento do uso e cobertura da terra a partir dos algoritmos: A. SVM; B. kNN; C. RF; D. ANN.
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Na Tabela 4 encontram-se os valores da matriz de
confusdo obtida para o algoritmo de melhor desempenho
nos valores de Kappa, o RF. Assim, as colunas referem-se
a classe estimada no processo de classificagdo e as linhas
a verdade terrestre, em que a diagonal principal representa
previsdes corretas e a demais indicam as incorretas.

A partir da analise da matriz de confusdo, observou-se
que a identificagdo dos usos por meio do RF englobou
maiores erros na classificagdo da vegetacdo florestal,
quando comparada as demais classes de uso ¢ cobertura
da terra presentes em areas de Caatinga. Ainda que 96,11%
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dos pixels foram classificados corretamente, a vegetagao
florestal apresentou confusdo com solo exposto (3,33%) e
areas agricolas (0,56%). A confusdo gerada na classificagdo
dessas classes pode ser justificada pela similaridade na
resposta espectral, especialmente nas areas onde a vegetacao
¢ arbustiva, uma vez que ocorre maior influéncia do solo
na intensidade do sinal armazenado pelo sensor OLI. Esse
comportamento ¢ corroborado ao observar a classe solo
exposto, a qual apresentou um percentual de 3,26% dos
pixels como sendo classificados de forma errénea como
vegetacao florestal.

Tabela 3 Quantificagéo das classes de uso e cobertura da terra, em hectares, obtidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina

RF, kNN, SVM e ANN.

Classes de uso RF SVM ANN
Vegetacao florestal 237.135,27 237.111,69 239.422,15 217.745,94
Areas Agricolas 53.855,00 66.293,80 63.038,96 64.761,09
Solo exposto 150.492,18 135.168,73 134.091,43 150.029,93
Nuvem/Sombra 7.219,04 11.277.72 13.499,45 N&o identificado
Agua 7.458,49 6.308,04 6.108,00 23.623,03
Total 456.159,99 456.159,99 456.159,99 456.159,99
Tabela 4 Matriz de confus&o para a classificagdo supervisionada para o algoritmo RF.

Vegetagao florestal Areas Agricolas Solo exposto Nuvem/Sombra Agua
Vegetagdo florestal 346 (96,11%) 0(0,00%) 10 (3,26%) 0(0,00%) 0(0,00%)
Areas Agricolas 2(0,56%) 340 (100%) 0(0,00%) 0(0,00%) 0(0,00%)
Solo exposto 12 (3,33%) 0(0,00%) 300 (96,77%) 0(0,00%) 0(0,00%)
Nuvem/Sombra 0(0,00%) 0(0,00%) 0(0,00%) 288 (100%) 0(0,00%)
Agua 0(0,00%) 0(0,00%) 0(0,00%) 0(0,00%) 91 (100%)
TOTAL 360 340 310 288 91

Entretanto, a confusdo nas classes foi irrisoria,
demonstrando grande ajuste do algoritmo RF na
identificagdo, especialmente da vegetacao florestal do
bioma Caatinga. Destaca-se que classes de uso como
as areas agricolas e a agua, ndo apresentaram confuséo,
demonstrando ser facilmente mapeadas pela técnica de
inteligéncia artificial e dados de média resolugao espacial.

4 Conclusao

O RF corresponde ao algoritmo mais eficiente para
a identificagdo de fisionomias em regido do semiarido
brasileiro, o qual apresentou melhores resultados e eficacia
em comparac¢do os demais. Por outro lado, o algoritmo
ANN demonstrou pouca eficiéncia uma vez que nao foi

Anu. Inst. Geociénc., 2022;:45:40758

capaz de identificar corretamente todas as classes tematicas,
confundindo a classe 4gua com as nuvens e sombras.

A utilizacdo da técnica de inteligéncia artificial com
o uso de aprendizagem de maquina traz beneficios para o
mapeamento do uso e cobertura da terra, pois auxilia no
acompanhamento, na quantificacio e na qualificagdo dos
elementos que recobrem a superficie terrestre. Uma vez
identificada com precisdo as areas da cobertura florestal, a
técnica de aprendizado de maquina (machine learning) se
apresenta promissora para o desenvolvimento de pesquisas
voltadas ao entendimento do comportamento e interagéo
planta-atmosfera, contribuindo para estudos sobre as
contribui¢des da Caatinga nos processos de manutencéo
da qualidade climatica.
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