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RESUMO

Muitos foram os avancgos tecnolégicos e metodoldégicos no
mapeamento da cobertura e uso da terra, incluindo anlise de
séries temporais e classificacdes baseados em algoritmos de
aprendizado de méquina. Este trabalho pretendeu testar,
usando solugdes inovadoras, como BDC/sits, o0
desenvolvimento e a sistematiza¢do de um método capaz de
selecionar amostras e classificar a cobertura e uso da terra do
Cerrado. O método deveria, ainda, ampliar a automatizacao
do mapeamento, minimizando a edi¢do vetorial pds-
classificagdo com o cubo de imagens Sentinel-2 para as
classes tematicas de agricultura: temporarias de 1 ciclo ou
mais, semiperene, perene e silvicultura. A comparacdo entre
0 modelo desenvolvido e o produto TerraClass 2020
apresentou 75% de concordancia. A validacdo com pontos
distribuidos aleatoriamente entre as classes e inspegao visual
mostrou 89% de acuracia global. Conclui-se que o método se
mostrou eficaz, gerando um modelo para classificacdo de
areas agricolas no Cerrado com um desempenho bastante
satisfatdrio.

Palavras-chave — série temporal, aprendizado de
maquina, random forest, cultura agricola, BDC, sits.

ABSTRACT

Land cover and use mapping are in constant technological
and methodological advances, including time series analysis
and classifications based on machine learning algorithms.
This work aimed to test, using innovative solutions such as
BDC/sits, the systematization and development of a method
capable of selecting samples and classifying the Cerrado's
land cover and use. The method should also increase mapping
automation, minimizing post-classification vector editing
with the Sentibel-2 image cube, for agriculture thematic
classes: temporary with 1 cycle or more, semi-perennial,
perennial and forestry. The comparison between the
developed model and the TerraClass 2020 product showed
75% agreement. Validation with points randomly distributed
between classes and visual inspection showed 89% overall
accuracy. It is concluded that the method proved to be
effective, generating a model for classifying agricultural
areas in the Cerrado with a very satisfactory performance.
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1. INTRODUCAO

Aproximadamente de 25% do territdrio brasileiro é ocupado
pelo bioma Cerrado. O Prodes Cerrado 2020 (Monitoramento
do Desmatamento no Cerrado Brasileiro por Satélite) [1]
estimou que cerca de 51% de seus 2 milhGes de km? j& foram
antropizados. O TerraClass Cerrado tem o objetivo de mapear
a cobertura e uso da terra dessas areas detectadas pelo Prodes
para identificar e qualificar as principais atividades
antrépicas desenvolvidas no bioma. Dados do TerraClass
Cerrado 2020, ainda em processo de validacdo, mostram que
as terras agricolas cultivadas somam cerca de 325 mil km?
(31% do total da &rea desflorestada até esta data).

Os avancos metodoldgicos na classificacdo automatica
da cobertura e uso da terra apontam, cada vez mais, na dire¢do
de métodos baseados em aprendizado de maquinas. Além
disso, 0 uso de séries temporais para deteccdo de alvos na
superficie terrestre também é uma tendéncia e vem se
mostrando cada vez mais promissor, em substituicdo a
classificacdo convencional, baseada em informacdes obtidas
a partir de uma imagem de data especifica [2,3]. Nesse
sentido, o sits (Satellite Image Time Series Analysis for Earth
Observation Data Cubes), pacote desenvolvido em R [4], e 0
cubo de dados disponibilizado pelo BDC (Brazil Data Cube)
[5], surgem no cendrio das tecnologias nacionais, como
ferramentas complementares e estratégicas para o
desenvolvimento de novas abordagens, em apoio a
instituigdes vinculadas ao Governo Federal, responsaveis
pelo monitoramento da dindmica da cobertura e uso da terra
no Brasil. Santos et al., [6], destacaram que a obtencdo de
bons resultados na classificacdo esta diretamente relacionada
a quantidade e qualidade de amostras de treinamento. Com
base nisso, a ferramenta Self-Organizing Maps (SOM),
acoplada ao pacote computacional sits tem apoiado de forma
muito eficiente a avaliacdo e selecdo dos conjuntos de
amostras processados pelo sistema.

A busca por um método capaz de identificar, delimitar,
quantificar e espacializar a dindmica da cobertura e uso da
terra, com boa acurdcia, de forma rapida, detalhada e
sistematica foi a principal motivagdo do TerraClass Cerrado.
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Nesse contexto, este trabalho tem por objetivo buscar
solucdes tecnologicas e metodolégicas para ampliar a
automatizacdo do processo de mapeamento da cobertura e
uso da terra no Cerrado, visando principalmente as classes
tematicas de agricultura, sendo temporarias de 1 ciclo ou
mais, semiperene, perene e silvicultura.

2. MATERIAL E METODOS

Para testar o desempenho do novo protocolo de mapeamento,
foi selecionado um recorte territorial localizado na regido
sudeste do Cerrado.

Apbs a finalizagdo do mapeamento da cobertura e uso da
terra do Cerrado 2020, realizado a partir da metodologia
convencional aplicada nos produtos do projeto TerraClass,
foram extraidos 33.544 pontos, localizados no centroide dos
poligonos, com informagBes sobre suas respectivas
coordenadas geograficas e a classe tematica atribuida, para a
realizacdo dos testes da nova metodologia. O trabalho foi
desenvolvido seguindo o fluxograma metodoldgico
apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma metodoldgico

Para o processamento digital, foi utilizado o cubo de
dados Sentinel-2/MSlI, disponibilizado pelo Brazil Data Cube
(BDC), composto por imagens de composi¢cdes méaximas de
16 dias e, as andlises foram executadas através do pacote
computacional sits.

Apo6s a realizacdo de alguns testes preliminares, foi
definida a construgdo de um cubo composto por imagens do
periodo de 28/07/2019 a 28/08/2020, e das bandas espectrais
B02, B03, B04, B05, B06, BO7, B8A, B11, B12, os inices de
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vegetacdo EVI e NDVI, e também, o produto de
mascaramento de nuvens CLOUD. Extraida a série temporal
dos pontos iniciais, o conjunto de dados foi submetido a uma
primeira iteracdo no SOM, procedimento que apresenta uma
figura composta por uma matriz bidimensional, cujos
neurdnios resultantes definem os agrupamentos amostrais, 0s
arranjos e relagdes de proximidade e distancia das classes e,
também, os valores atipicos das amostras (Figura 2). Além
disso, o algoritmo também indica quais amostras devem ser
mantidas, verificadas ou removidas. Apds analise preliminar
foi acatada a indicacdo para remocéo de 1.295 amostras de
agricultura perene, 1.726 de semiperene, 1.850 de agricultura
temporéria de 1 ciclo, 2.131 de mais de 1 ciclo e 896 de
silvicultura. Apds esses ajustes no conjunto amostral, o
conjunto resultante de dados foi submetido a uma segunda
iteracdo no SOM. Mas, desta vez, 0s neurdnios resultantes
foram analisados de acordo com o conjunto de pontos
agrupados em cada um deles, bem como dos neurénios do seu
entorno. Assim, um conjunto final de 23.242 amostras das
classes de interesse foi consolidado, ao qual acrescentou-se
16.503 amostras de corpos d’agua, vegetacdo secundaria e
pastagem para promover a melhoria do potencial
discriminatério do modelo. Como as classes de maior
interesse sdo as agricolas, esse conjunto complementar de
amostras nao foi avaliado pelo SOM. A distribuicdo final dos
neurbnios e a quantidade de amostras utilizadas para a
construcdo do modelo estdo ilustradas na Figura 2.
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Figura 2. Distribuigéo espacial dos neurdnios das amostras
finais utilizadas para modelo
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Uma éarea piloto localizada no oeste de Minas Gerais,
abrangendo todas as classes agricolas de interesse para o
mapeamento, foi selecionada para aplicacdo do modelo. Para
a classificacdo foi utilizado o algoritmo de aprendizado de
maquina Random Forest e aplicado um filtro Bayesiano p6s
-classificacdo, ambos adotando os parametros indicados pelo
sits, sendo 200 arvores de decisdo e janela 5x5,
respectivamente. Uma vez classificada, a imagem final foi
entdo submetida a mais uma filtragem para remocdo de
pequenos poligonos e falhas por meio do plugin SCP para
QGIS (Semi-Automatic Classification Plugin) usando como
pardmetros size threshold 300 e pixel connection 4.

Por fim, foi realizada uma comparacdo do dado do
TerraClass 2020, baseado em metodologia convencional,
utilizando séries temporais do sensor MODIS e interpretacédo
visual com base em imagens Landsat-8/OLI, e o produto final
do método desenvolvido neste trabalho. Essa comparagdo
visou comparar, por meio da matriz de confusdo e
distribuicdo espacial, as concordancias e discordancias
resultantes da aplicagdo de ambos o0s métodos.
Adicionalmente, foram sorteados e avaliados 50 pontos, para
cada classe de interesse, avaliados por meio de interpretacéo
visual com base em imagens do satélite Sentinel-2, imagens
de alta resolucéo espacial disponiveis ho Google Earth e de
séries temporais de indices vegetativos MODIS
disponibilizadas pelo Sistema de Analise Temporal da
Vegetacdo (SATVeg) [8].

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
A Figura 3 apresenta a matriz de confusdo entre 0 mapa

TerraClass 2020 e o0 modelo baseado em Sentinel-2 (S2) e a
Figura 4 mostra alguns exemplos comparando os produtos.

TC2020

e H i
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Figura 3. Matriz de confuséo entre TC2020 e Modelo Sentinel

Apesar de métodos distintos terem sido utilizados para
obtengdo dos mapas, é possivel notar uma concordancia
global de 75% entre os mapeamentos. O resultado da
classificacdo do modelo S2 apresenta um detalhamento maior
dos poligonos (Figura 3), o que era esperado em funcdo deste
ser baseado em imagens Sentinel-2 (resolucdo espacial de
10m), enquanto o TerraClass 2020 foi mapeado usando como
base imagens Landsat-8/OLI (resolucdo espacial de 30m). A
exatidao do usudrio foi alta para classes que, historicamente,
vém se mostrando dificeis de serem mapeadas de forma
automatica, como a agricultura perene (93%), semiperene
(91%) e silvicultura (87%). Para a agricultura temporéria de
2 ou mais ciclos, a exatiddo do usuario também foi alta (89%),
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indicando que o classificador apresentou baixo percentual de
erro de comissdo dessas classes. J& a agricultura temporaria
de 1 ciclo apresentou uma menor exatiddo (56%) e, quando
investigada a razdo, notou-se que essas areas representam
pequenos talhdes em meio a agricultura de 2 ciclos ou eram
areas de reforma de cana-de-agUcar que foram subestimadas
pelo TC Cerrado.
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Figura 4. Exemplos comparando o mapeamento gerado pelo
modelo Sentinel-2 com o produto TC Cerrado 2020 (Landsat 8)

—
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Com relagéo a exatiddo do produtor, os valores foram um
pouco mais baixos para as culturas perene, semiperene e
silvicultura 61%, 75% e 77%, respectivamente, expressando
uma quantidade maior de erros de omisséo, assim como para
agricultura temporéaria de 2 ou mais ciclos (79%). Esses
valores obtidos podem ser explicados pelo melhor
detalhamento inerente do uso de uma imagem de maior
resolucdo espacial. Quando verificados alguns pontos que
mostravam essas diferencas, notou-se que areas de plantio
mais recente de silvicultura e cultura perene também néo
foram incluidas na classificagcdo pelo modelo S2. A cultura
temporaria de 1 ciclo apresentou a menor condordancia
dentre as classes mapeadas, ficando proxima a 50%. Areas de
cultivo de algoddo de 1 ciclo ndo foram classificadas pelo
modelo S2, indicando a necessidade de inclusdo de pontos
que representem essa cultura, uma vez que o perfil temporal
do NDVI para essa classe pode ser um pouco mais longo (130
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a 220 dias) do que o perfil de culturas de 1 ciclo, como soja e
milho (100 a 160 dias).

Visando confrontar esses resultados, foi realizada uma
validacdo dos mapas com a distribuicdo de 250 pontos de
controle nas classes de interesse, com 242 pontos finais
utilizados para a validagdo, sendo que 8 deles cairam em
borda de &rea urbana ou corpo d’agua e por isso foram
removidos. A Figura 5 apresenta as matrizes de confuséo,
pelas quais observa-se a discordancia de alguns pontos no
mapa TC2020 com pastagem e vegetagcdo secundaria,
novamente relacionadas a diferenga de resolucdo espacial
entre o0s produtos, onde muitos dos pontos foram
identificados como areas de bordas de poligonos, os quais se
apresentam mais bem definidos no modelo Sentinel-2. Ja a
confuséo de cultura perene com pastagem no modelo S2 pode
ser explicada por areas em estagios iniciais do plantio, onde
o perfil temporal do NDVI se assemelha as pastagens. Apesar
disso, o modelo S2 apresentou percentuais de acuracia do
usuario e do produtor acima de 91% para as classes de
interesse, com excecdo da agricultura temporéria de 1 ciclo
(73%) e perene (80%). Por fim, o fato do método
desenvolvido utilizar imagens de melhor resolucdo espacial
resultou em uma acurécia global do modelo S2 superior a do
mapa apresentado pelo TC Cerrado (89% frente a 83%).
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Figura 5. Matriz de confuséo — validagéo dos mapeamentos TC
e modelo RF_SE

4. CONCLUSOES

A estratégia metodoldgica apresentada neste trabalho
para selecdo de amostras se mostrou eficaz e gerou um
modelo para classificacdo de areas agricolas no Cerrado com
desempenho bastante satisfatorio. Os avan¢os metodoldgicos
aqui apresentados ndo seriam possiveis sem a utilizacdo da
infraestrutura de cubos Sentinel-2 disponibilizada pelo
BDC/INPE e do uso do pacote computacional sits, adotado
para a avaliacdo das amostras e classificacdo das imagens
utilizando séries temporais. O modelo Sentinel-2 possibilitou
a geracdo de uma classificagdo com pouca necessidade de
edic¢do vetorial, condicionando uma producgéo de mapas mais
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eficiente. Futuramente, pontos adicionais podem ser
incluidos no modelo para melhorar a acuracia de algumas
classes.
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