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RESUMO

A deteccdo de mudancas na cobertura do solo ajuda os formuladores de politicas a entender a dindmica
das mudancas ambientais para garantir o desenvolvimento sustentavel no bioma Caatinga. Assim,
a identificacdo de caracteristicas espaciais por Sensoriamento Remoto surgiu como um importante
aspecto de pesquisa e, dessa forma, metodologia adequada e eficiente para o mapeamento de cobertura
do solo necessarias é fator preponderante. Neste estudo, os dados do satélite Sentinel-2 e CBERS-4
capturados pelos sensores MultiSpectral Instrument (MSI) e a Cdmera Pancromatica e Multiespectral
(PAN), respectivamente, foram usados para a classificacdo e analise de acuracia para cinco classes de
cobertura da terra no entorno de Barragens localizados no municipio de Belo Jardim, Pernambuco. O
algoritmo KNN (K-ésimo vizinho mais préximo) com um valor de k=1 foi utilizado para o treinamento
e classificacdo das imagens. As recentes imagens de alta resolucdo do programa europeu WorldCover
foram utilizadas como imagem de referéncia espacial e tematica. Apds a andlise por Matrix Contingéncia
entre os mapas de cobertura do solo e os dados de referéncia, foram obtidos uma acuracia global de
57,4% para o MSI e 54,5% para o produto PAN. Os resultados obtidos mostraram que o MSI apresentou
mapas de cobertura da terra mais satisfatérias do que os dados PAN. Por outro lado, para a classe de
vegetacao arbustiva para o produto PAN apresentou r de 0,5 enquanto o MSI de 0,47. Caracteristicas
espaciais e espectrais das imagens foram os principais causadores das variabilidades encontradas nos
coeficientes de acuracia tematica.
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ABSTRACT

Detecting changes in land cover helps policymakers understand the dynamics of environmental
changes to ensure sustainable development in the Caatinga biome. Thus, the identification of spatial
characteristics by Remote Sensing has emerged as an important aspect of research, and, therefore,
adequate and efficient methodology for mapping the necessary land cover is a preponderant factor. In
this study, data from the Sentinel-2 and CBERS-4 satellites captured by the MultiSpectral Instrument (MSI)
and Panchromatic and Multispectral Camera (PAN) sensors, respectively, were used for classification
and accuracy analysis for five land cover classes around dams located in the municipality of Belo Jardim,
Pernambuco. The KNN algorithm (K-th nearest neighbor) with a value of k=1 was used for image training
and classification. Recent high-resolution images from the European program WorldCover were used as
a spatial and thematic reference image. After the Contingency Matrix analysis between the land cover
maps and the reference data, an overall accuracy of 57.4% was obtained for the MSI and 54.5% for the
PAN product. The results obtained showed that the MSI presented more satisfactory land cover maps
than the PAN data. On the other hand, for the shrubby vegetation class, the PAN product presented an
r of 0.5, while the MSI had an r of 0.47. Spatial and spectral characteristics of the images were the main
causes of the variability found in the thematic accuracy coefficients.

Keywords: Remote Sensing; Machine Learning; Pedro Mauro Junior Reservoir

1 INTRODUCAO

As mudancas no uso e cobertura da terra em areas rurais e urbanas conectadas
saoumadasprincipaisconsequénciasdamudancaambientalglobal, queéimpulsionada
pelo crescimento populacional, colocando sob pressdo o uso tradicional da terra, bem
como a cobertura da terra e os servicos ecossistémicos relacionados (Nguyen et al.
2023; Hu et al. 2021). O Nordeste do Brasil, particularmente a regido Semiarida, esta
geralmente sujeito as variabilidades de regimes hidrolégicos, o que pode proporcionar
mudancas no cenario da vegetacdao decorrente da construcdo de reservatorios
artificiais, responsaveis pelo armazenamento de agua, amortecimento do rio, recarga
de aguas subterraneas, retencao de sedimentos, purificacdo da agua e regulacao do
microclima (Junk et al.,2013). Esse fato ocorre com intensidade nestas areas, devido
principalmente as altas temperaturas e a elevada taxa de evapotranspira¢ao (Franca
etal. 2019). Sob condicBes extremas de seca, a falta de agua pode afetar o ecossistema
de tal forma que proporciona uma mudanca de regime (desertificacdo) Hughes et al.

(2013), e a auséncia de cobertura vegetal.
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Dados derivados de Sensoriamento Remoto tornam-se uma solu¢do que
possibilita o fornecimento de subsidios para deteccdao, monitoramento, modelagem
e validacao das informacgdes da cobertura da terra de forma periddica e consistente
a nivel local e global (Mercier et al.2020). Também, com os avancos significativos em
modelagens computacionais, armazenamento e compartilhamento de informacdes
em nuvem, mais estudos regionais e globais tém usado como fonte de informacao
de dados derivados de SR, através de produtos existentes, ou propondo novas
modelagens, para atender perspectivas ainda ndao comtempladas Naikoo et al. (2020),
a exemplo das classificacdes de imagem por meio de aprendizagem por meio de
algoritmos de maquina aplicadas a imagens de média resolucdo espacial.

Os algoritmos de classificacdo de imagens de satélite por aprendizado de
maquina, como Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Maquina de Aprendizado Extremo
(ELM) e Maquina de Aprendizado Extremo de Kernel (KELM), tradicionalmente se
baseiam apenas em informacdes espectrais dos sensores para cada alvo. No entanto,
aprimorar a precisao da classificacao requer a incorporacao de informacdes espaciais
e dados de referéncia oficiais, especialmente em ambientes complexos como as
florestas sazonalmente secas, como a Caatinga. Nesses ambientes, a baixa precipitacao
pode resultar na perda de vigor da vegetacdo, levando a uma caracterizacao de
mistura espectral entre pixels de vegetacao e solo exposto. Por isso, a combinacao
de informacfes espectrais e espaciais pode ampliar significativamente a acuracia na
determinacdo do pertencimento de um alvo a uma determinada classe.

As técnicas de aprendizado supervisionado tém se destacado nesse contexto,
mostrando uma capacidade significativa de extrair informacdes espaciais de imagens
brutas em regides aridas e semiaridas (Liu et al, 2019; Gibril et al, 2016). Essas
abordagens nao s6 levam em consideracdo as caracteristicas espectrais das imagens,
mas também a distribuicdo espacial dos pixels, permitindo uma classificacdo mais
precisa e detalhada dos diferentes alvos presentes na cena.

Dentre os estudos que realizaram processos de analises de mapeamento do
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uso do solo, por meio de algoritmos de classificacao por aprendizagem de maquina
destacam-se: Nguyen et al. (2023), que analisaram a extensao das mudancas de uso e
cobertura do solo das montanhas do Alto Atlas do Marrocos; Shrestha et al.(2023) que
quantificaram a dinamica de mudanc¢a da expansao urbana construida no Alabama ao
longo das ultimas décadas, centrando sua atencdo nas dez cidades com as maiores
populacbes e; Masoleli et al. (2021) que avaliaram o desempenho de varias abordagens
de aprendizado profundo, em um conjunto de dados de teste realizado para classificar a
vegetacdao apds o desmatamento tropical, usando as informac¢des espaciais e temporais
de séries temporais densas de imagens do satélite Landsat na Republica do Congo.
Neste contexto os objetivos foram analisar a qualidade tematica dos mapas de
cobertura do solo obtidos por imagens multiespectrais das plataformas Sentinel-2/MSI e
CBERS-4/PANdiantedasrespectivasdiferencastécnicaseavaliar oefeitodoshiperparametros

de entrada do Classificador k-nearest neighbors na classificacao da cobertura da terra.

2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Fluxograma

A metodologia que compde o desenvolvimento dos dados compreende as
seguintes etapas: i. Aquisicdo dos dados orbitais; ii. Processamento iii. Analise da

qualidade dos mapas. A Figura 1, apresenta o fluxograma metodoldgico.
2.1 Area de estudo

A area de estudo compreende a Barragem Pedro Moura Junior (Figura
2), localizada na zona rural do municipio de Belo Jardim - Pernambuco - Brasil, foi
construida em 1982 pelo Departamento de Obras Contra as Secas (DNOCS) tendo
como finalidade inicial a irrigacdo de terras a montante e a jusante. O reservatorio
esta inserido na bacia hidrografica do Rio Ipojuca, possui uma area de 3.435,34 km?,

correspondendo a 3,49% da area do Estado (APAC, 2023).
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Figura 1 - Fluxograma da classificacao e analise dos mapas de cobertura do solo

Mapa de Referéncia
Selecdo amostral Treinamento KNN WorldCover
Sentinel-2B/MSI @ @:‘I‘I —
@ Analise de Acuracia
CBERS-4/PAN @

Mapa de cobertura
Classificagdo KNN

do solo MSI e PAN

Regressdo Linear

Comparagao por
Tabela de
Contigéncia

Fonte: Autores (2023)

Figura 2 - Area de Estudo

5

LEGENDA
D Reservatorios
[ ] Bacia Hidrografica do Rio lpojuca
| Estado de Pernambuco
| Brasil

Dados: Limite Bacias Hidrogréficas e Massas D'agua -
Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento {ANA). Brasil,
limites territoriais - Instituto Brasilsiro de Geoharafia & Estatitica

Fonte: Autores (2023)

A bacia hidrografica do Rio Ipojuca apresenta um elevado grau de degradacao
da sua vegetacdo, incluindo as margens de seus rios, nascentes e reservatorios.
Estas areas marginais sdo ocupadas frequentemente por cultivos de cana-de-acucar,

policultura e pecuaria, além da ocupacao urbana e industrial (Ramezan, 2021). Segundo
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dados da ANA (2010), 50% do consumo do supracitado reservatério é destinado ao

abastecimento humano, 22% a agricultura, 27% a pecuaria e 1% a irrigacao.
2.2 Dados Orbitais

Neste estudo foram utilizadas duas imagens orbitais datadas de 06 de novembro
de 2022, sendo uma cena da Camera Pancromatica e Multiespectral (PAN) a bordo do
satélite CBERS-4 e, outra cena do sensor MSI (MultiSpectral Instrument) a bordo do
satélite Sentinel-2B.As referidas imagens foram obtidas por meio dos Catalogos de
imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais INPE, para o satélite CBERS-4 e
da Agéncia Espacial Europeia (ESA) para o satélite Sentinel-2B. A cena Sentinel utilizada
neste estudo possui processamento de Nivel-2A que inclui uma classificacdo de cena
e uma correc¢do atmosférica aplicada a produtos de ortoimagem Top-of-Atmosphere
(TOA) Nivel-1C. A saida principal do nivel 2A é um produto de refletancia corrigida do
fundo da atmosfera (BOA) da ortoimagem. O sensor PAN do satélite CBERS-4 com nivel
2 de pré-processamento apresenta correcdo geomeétrica a partir das informacdes de
Orbita do satélite e correcdo radiométrica (Pinto, 2016).

A Tabela 1, apresenta o comparativo entre as caracteristicas das bandas

utilizadas, de ambos os sensores MSI| e PAN.

Tabela 1 - Acuracia do Usuario e do Produtor para as classes de cobertura do solo MSI

e PAN
Resolucdo Radiometrica (nm)  Resolugao Espacial Resolugdo temporal
Bandas Sentinel- CBERS- Sentinel- CBERS- Sentinel- CBERS-
2B/MSI 4/PAN 2B/MSI 4/PAN 2B/MSI 4/PAN
Azul 426 - 558 - 10 10
Verde 523-595 510 - 850 10 10
Vermelho 634 - 696 520-590 10 10

5 dias 5 dias
Infravermelho

L. 727 - 939 630 - 690 10 10
Préoximo (NIR)

Fonte: Autores (2023)
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2.3 Classificacao das imagens por classe de uso e cobertura do solo

A classificagdo dos elementos de uso e cobertura do solo foi realizada por
meio do algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), que se trata de um classificador ndo
paramétrico, onde atribui associacdo de classe as novas entradas de dados, com base
em sua proximidade com os “k” dados de treinamento pré-rotulados mais préoximos
no espaco de recursos (Ramezan et al. 2021). Em contrapartida, o valor K é sensivel
ao grupamento de dados escolhido e difere entre os conjuntos de dados (Shahabi
et al. 2020). O K é o principal parametro de ajuste que determina em grande parte o
desempenho do classificador: um K alto pode levar a sobre ajuste e instabilidade do
modelo, enquanto um baixo produzirda um limite de decisdo muito complexo (Noi;
Kappas, 2017). Um valor apropriado deve ser selecionado para uma determinada
aplicacdao, em que, um método simples é executar o algoritmo varias vezes com
diferentes Ks e escolher aquele com melhor desempenho (Samaniego; Schulz, 2009).

Neste estudo, foram examinados K variando de 1 a 5 no intuito de identificar
o valor ideal para todos os conjuntos de amostras de treinamento com base na raiz
quadrada do erro médio (RMSE). Em seguida, foi realizado a classificagdo KNN nas
imagens PAN e MSI utilizando o melhor valor K previamente estabelecido pelos dados
de treinamento. A determinacao do valor de K bem como a classificacao, foi realizado
no software RStudio Desktop 1.4.1717 de livre acesso, através do pacote ‘caret,

seguindo a metodologia adotada por Kuhn (2022).
2.4 Selegcao amostral

A selecdo das amostras foi de forma aleatéria através do método de
fotointerpretacdo com base numa ortofoto de 1 mderesolucao espacial disponibilizada
gratuitamente pelo Programa Pernambuco Digital (PE3D) e imagens PlanetScope de
3m em composi¢ao RGB de falsa-cor, cobrindo integralmente toda a area de estudo.
Um total de 250 amostras de treinamento, 50 amostras para cada classe, foram criadas

para treinar o classificador. A distribuicdo amostral contemplou integralmente toda a
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area de estudo afim enriquecer os dados de treinamento com as diferentes texturas
de cada classe sem esgotar o poder de computacao do classificador.

Levantamentos de campo e inspecado visual sdo os métodos ideais usados para
selecionar amostras para obter alta precisdo na classificacao da cobertura do solo. Com
finalidade de complementar os dados de valida¢ao, coletar informacfes detalhadas
sobre a cobertura do solo e apoiar definicdo dos temas do mapa, foi realizado visitas
em campo em janeiro de 2023 com coleta de fotografias em pontos especificos e

registrados por um receptor GPS NAVAF30 portatil, como mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Fotografias no entorno da Barragem Pedro Moura Junior em Belo Jardim -

PE - Brasil

Fonte: Autores (2023)
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2.5 Dados de validacao e Avaliacao da precisao

Oprodutodereferénciaespacialadotado nesta pesquisafoio produtodecobertura
do solo WorlDCover desenvolvido pela ESA (2023). O WorlDCover é um mapeamento
do uso e cobertura do solo gerado em resolucao de 10 m com base na combinacdo de
dados Sentinel-1 e Sentinel-2, disponivel em (https://esa-worldcover.org/en). Produzido
em 2020-2022, numa cobertura temporal de 01 de janeiro a 31 de dezembro, a nivel
global, os mapas suprem informacdes importantes para aplicacdes como biodiversidade,
seguranca alimentar, avaliacao de carbono e modelagem climatica (Venter et al. 2022).
Uma das etapas finais mais importantes no processo de classificacdo € a avaliacdo da
precisdao. O objetivo da avaliacdo da precisao € avaliar quantitativamente a eficacia com
que os pixels foram amostrados nas classes corretas de cobertura do solo.

Para comparar as categorias de cobertura da terra mapeados pelas imagens
dos sensores PAN e MSI, quatro medidas de precisao foram consideradas com base
numa Tabela de Contingéncia (Tabela 2), essas medidas foram: Acuracia Global (AG),
Acuracia do Usuario (AU), Acuracia do Produtor (AP), Coeficiente Serensen-Dice (DC)

para cada uma das cinco classes categorias pelo modelo kNN (Congalton, 1991).

Tabela 2 -Tabela de contingéncia para o caso de multiplas classes em uma determinada

regiao de estudo

P Mapeamento previsto pelo método
Tabela de Contingéncia P P P

Condicao Positiva Condicao Negativa
N Te.st.e vP= Verdadelro FP = Falso Positivo
Mapeamento de referéncia Positivo Positivo
Testg FN - Falso Negativo VN = Verd.ade|ro
Negativo Negativo

Fonte: Autores (2023)

A Acuracia Geral (AG) (Eq. 1), é a probabilidade de que um pixel seja

classificado corretamente por um modelo. A Acuracia do Usuario (AU) (Eq. 2) € a
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probabilidade de que um pixel estava previsto para estar em uma determinada
classe corretamente. E a Acuracia do Produtor (AP) (Eq. 3) é a probabilidade de que
um pixel em uma classe foi classificado corretamente (Congalton, 1991).

O Coeficiente de Dados (DC) (Eg. 4) € uma medida da sobreposicdo entre o mapa
classificado e 0 mapa de referéncia, em termos do ndmero de pixels comuns. Essa métrica
de similaridade tem sido amplamente utilizada na avaliacdo de resultados de classificacao
de imagens, uma vez que as regides de verdadeiros negativos ndo afetam a magnitude do

coeficiente, desempenhando uma boa deteccao ao desequilibrio entre dois conjuntos de dados.

AG = VP + VN (1)
" VP + FN + VN + FP
VP (2)
AU_VP+FN
AP = VP 3
" VP +FP (3)
2
DC =

1— AP 1—AU)

2+ (Zxp +—=au (4)

A AG reflete de forma geral a concordancia entre o produto classificado e o
produto de referéncia variando de forma crescente de 0% a 100%, enquanto a AP e
AU, fornecem valores de acuracia separadamente para cada classe. Neste cenario,
DC torna-se uma 6tima sobreposicdo entre o conjunto PAN e o MSI com os dados
WorldCover. Ou seja, valores de DC proximos a 1, tem-se uma boa sobreposicdo,

enquanto valores préoximos a 0, tem-se uma sobreposi¢do inadequada.
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2.5 Regressao Linear

A relacdo linear entre os produtos classificados e o mapa de referéncia foi
verificado por um grid de propor¢do espacial para cada classe de cobertura do solo.
Com isso, uma grade de 0,5 x 0,5 km foi criada sobre a cobertura do MSI e PAN, em que,
o Coeficiente de Correlacao (r), angular e linear foi utilizado como parametro de analise.
Esta mesma aplicacao foi usada em analises anteriores desenvolvidos por Giglio et al.
(2018). Em sintese, a fragcdo das areas de presenca de classe em cada célula de grade na
imagem WorlDCover foi agregada, para assim comparar efetivamente a concordancia

espacial entre os produtos classificados derivados de menor resolu¢do espacial.

3 RESULTADOS

3.1 Analise de ajuste do algoritmo

O teste de hiperparametro para determinar o melhor valor de K no modelo de
classificacao, teve por base amostras de treinamento extraidas dos dados espectrais
PAN e MSI. Este tipo de analise de ajustamento do modelo de classificagdo permitiu
conhecer e alterar simultaneamente a flexibilidade dos limites de classificacdo do
modelo KNN (Figura 4).

Como resultado da analise, o modelo foi fortemente influenciado pelo valor de
K. Em que, houve uma ascensao do RMSE correspondente ao crescente valor de K.

Considerando as dependéncias apresentadas na Figura 4, pode-se supor que a
selecdo do valor 6timo de K consiste nos quais o RMSE é o mais baixo para um modelo
mais eficaz possivel. Nesse caso, entre as configuracdes de menor RMSE de aprendizado,
o melhor valor de acerto foi K igual a 1, portanto esse valor foi considerado étimo e foi
utilizado como parametro de entrada no processo de classificagdo. Segundo Noi e Kappas
(2017), modelos KNN com K=1 sdo considerados dados consistentes, uma vez que num

nuamero de vizinhos muito alto, o modelo escolhe muitos valores que estdao proximos
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da amostra de dados, formando assim um limite de decisao complexo, acarretando a
diminuicao da generalizacao de pixels préoximos e, consequentemente, numa classificacao
com resultados superestimados. Portanto, o valor de K realiza um papel importante no

desempenho do KNN sendo o principal parametro de ajuste do algoritmo KNN.

Figura 4 - Relacdo entre o erro e o valor k para os parametros (1 a 5) do classificador

KNN obtido da abordagem dos subconjuntos dos dados de amostra de treinamento

0.45

0.4
—
e
5 0,35

0,25

1 2 3 4 5
Number of K

Fonte: Autores (2023)

3.2 Mapeamento de uso e cobertura do solo

Na Figura 5 detalhou-se o resultado do mapeamento de cobertura do solo no
entorno da Barragem Pedro Moura Junior obtido por meio da classificacdo KNN nas
imagens PAN e MSI.

Através da analise do mapeamento gerado, a classe de Vegetacao arboérea para
o sensor PAN, mostrou uma maior presenca espacial (PAN: 76,5 Km?) por outro lado,
o MSI apresentou um valor de area préximo ao produto de referéncia (MSI: 51,7 Kmz;
WC: 49,8 Km?). A classe de Vegetacdo arbustiva, como mostrado visualmente nos
mapas da Figura5 (a,b), apresentaram as menores feices de area, destaque para o

sensor MSI 101,3 Km2 enquanto o PAN foi de 92,4Km2 e WorldCover com 111,9 Km2. A
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classe de Pastagem/solo exposto para ambos os sensores, apresentaram diferencas
excessivas em relacdao ao WorldCover (PAN: 53,5 Kmz?, MSI: 96,6 Km2 e WC: 19 Km?), o
contrario para a classe de Area urbana, onde foi possivel observar valores proximos
comparados ao mapa de referéncia principalmente para o MSI (27,6 Km2) e o PAN com
aproximadamente 15,4 Km? e o WorldCover de 29,2 Km2. O MSI e o PAN apresentaram
valores de area préoximos entre si (MSI: 4,4 Km2; PAN: 4,5 Km?2 para a classe de Recursos

hidricos, embora o mapa de referéncia apresentou menor estimativa (WC: 3,4 Km?2).

Figura 5 - Mapa de Cobertura do Solo no entorno da Barragem Pedro Moura Junior. a)

Cena PAN - CEBRS-4 b) MSI - Sentinel-2

. Vegetagdo Arborea
Vegetagdo Arbustiva

Pastagem/Solo exposto

/MSI M
i -ea urbana
e

e -Recursos hidricos

Fonte: Autores (2023)
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3.3 Analise de acuracia

Para determinar a precisao de cada classificacdao, uma Matriz de Contingéncia foi
criada com base nos produtos classificados (PAN e MSI) e de referéncia (WorIDCover),
onde foi possivel determinar os coeficientes de Acuracia do Produtor (AP) e Acuracia

do Usuario (AU) mostrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Acuracia do Usuario e do Produtor para as classes de cobertura do solo MSI

e PAN
Vegetacao Vegetacao Pastagem/ Area Recursos
Arbdrea Arbustiva Solo exposto urbana Hidricos
PAN AP (%) 55.6 61.9 82.0 17.5 95.2
AU (%) 62.6 75.8 29.5 33.7 73.7
MS| AP (%) 58.7 48.4 87.5 453 97.2
AU (%) 83.8 60.1 22.7 61.1 75.5

Fonte: Autores (ano)

Observou-se na Tabela 3, para a classe de vegetacao arbdrea, o MSI ressaltou
melhor em relacdo ao PAN, com destaque para a Acuracia do Usuario chegando a
aproximadamente 83.8%, embora os valores de Acuracia do Produtor apresentarem
uma pequena variacao de 3.1%. Ja na classe de vegetacao arbustiva, houve um
comportamento inverso, 0 mapa gerado pelo sensor PAN apresentou ligeiramente
melhor desempenho em ambos os parametros de acuracia.

A classe de pastagem/solo exposto apresentou valores de Acuracia do Produtor
acima de 80%, porém o MSI ainda se sobressaiu com uma vantagem de 5,5%, enquanto
para a acuracia do usuario, o sensor PAN mostrou um rendimento melhor, com valor de
aproximadamente 29.5 e o MSI de 22,7%. As estimativas de Acuracia do Produtor e do
Usuario foram maiores para a classificacao MSI na classe de area urbana, embora cerca de
16 Km2foram incorretamente classificados enquanto para o PAN foi de aproximadamente
24 Km?2. Por outro lado, a aderéncia espacial dos dados MSI com o mapa de referéncia

gerou uma area corretamente classificada de 13.1 Km? e o PAN de 5,11 Km=2. A classe de
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recursos hidricos apresentou as melhores estimativas de acuracia entre as outras classes
e em ambos os sensores. Porém o MSI se sobressaiu em relagdo ao PAN com vantagem
de aproximadamente 2% onde ambas classificaram corretamente 3.33 Km? e 3.24 Km?
respectivamente. No geral o MSI apresentou as melhores estimativas de acuracia com
AP e AU médio de 67.4% e 60.6%, enquanto o PAN foi de 62.5% e 56.6% respectivamente.

Esses valores concordam com as estimativas de acuracia global (MSI: 57.4%; PAN: 54.5%).

Tabela 4 - Coeficientes DC para as classes de cobertura do solo MSI e PAN

Vegetacao Vegetacao Pastagem/Solo Area

Arborea Arbustiva exposto urbana
MSI 0.74 0.32 0.22 0.55
PAN 0.50 0.50 0.15 0.23

Fonte: Autores (2021)

Os valores de DC evidenciados na Tabela 4 detalharam as melhores estimativas
para o mapeamento gerado pelo MSI com destaque para a classe de vegetacao arbérea
e Recursos hidricos, onde mostram a maior discrepancia em relacdo as estimativas
para o PAN. A classe de vegetacao arbustiva para a classificacdo PAN apresentou
um comportamento isolado, um coeficiente DC ligeiramente maior que o MSI. Esta
vantagem esta relacionada a maior sobreposicao espacial com os dados de referéncia
onde o sensor PAN classificou corretamente 69,2 Km2 e o MSI de 60,7 Km2. Apesar
disso, a estimativa DC mostrou-se com valores baixos (DC>0.5) para as classes de
vegetacdo arbustiva e pastagem, enquanto a classe de Recursos hidricos apresentou

altos valores de DC (DC>0,7) segundo a literatura (Annathurai et al. 2022).
3.4 Analise de Regressao

As Figuras 6 e 7 relataram os graficos de dispersdo obtidos pela combinacao
de células com propor¢ao de 0,5x0,5 Km entre os produtos MSI e PAN em rela¢do aos
mapas de referéncia para cada classe de cobertura do solo.

A andlise mostra que a classificacdo MSI apresentou uma precisdo ligeiramente
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maior em relacdo ao PAN para a classe de Vegetacao arb6rea, bem como um menor
coeficiente linear, apontando uma maior subestimacdo desta classe no mapa PAN.
Ja a classe de Vegetacao arbustiva, ndo apresentou uma diferenca significativa em
nenhum dos coeficientes, mesmo com a vantagem do produto PAN, o que mostrou
uma leve melhora na deteccdo e uma menor influéncia da exatiddo tematica com

sensores de mesma resoluc¢do espacial.

Figura 6 - Graficos de dispersao das proporc¢des de células de grade de 0,5km rotuladas
como classe de presenca pelo produto MSI em rela¢do a proporcdo rotulada como

mapa de referéncia WorlDCover
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Fonte: Autores (2023)

No geral, as classes de Pastagem/Solo exposto e Area urbana mostram melhor
desempenho para a classificagdo MSI com valores de r moderadamente maiores. A alta
distribuicdo de pixels omissos para o produto PAN na classe de Area urbana, podem ter
causado o aumento significativo do coeficiente linear quando comparado ao produto
MSI, embora, as superestimacdes mostradas na Tabela 3 foram capazes de reduzir

o coeficiente angular de 0,69 (MSI) para 0,3 (PAN). Enquanto a classe de Pastagem/
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Solo exposto, devido a variacdes pequenas na distribuicdo pixels classificados
erroneamente em outras classes entre os sensores, apresentaram coeficiente angular
proximos (PAN: 1,18; MSI 1,15) correspondente a diferenca entre precisdes (r_PAN =
0,45; r_MSI = 0,51) e de coeficiente DC mostrado na Tabela 4. Assim como visto nas
verificacdes anteriores, a classe de recursos hidricos na analise de regressao linear
apresentou boa performance em ambos os produtos, com precisao r>0,9, coeficientes
lineares e angulares com alta proximidade. Apesar disso, o MSI apresentou maior
precisao e o produto PAN abriu uma vantagem de 0,02 no coeficiente angular, porém

essas varia¢bes podem se tornar insignificantes em feitos praticos.

Figura 7 - Graficos de dispersao das propor¢des de células de grade de 0,5 km rotuladas
como classe de presenca pelo produto PAN em relacdo a proporcdo rotulada como

mapa de referéncia WorlDCover
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Fonte: Autores (2023)

3.5 Analise de configuragdes tematicas sensiveis a resolucdo espectral

A faixa de comprimento de onda das bandas espectrais do MSI e o PAN sdo

ligeiramente diferentes e, como mostrado na Tabela 1, o MSI fornece a banda do azul
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e outras bandas mais estreitas, o que favorece a obtencao de informac¢des espectrais
e melhor discriminacdo da variabilidade entre as classes de cobertura do solo. Por
exemplo, como mostrado na Tabela 3, a maior acuracia do usuario para a classe de
Vegetacao Arbdrea foi provavelmente resultantes da maior sensibilidade espectral do
MSI em caracterizar diferentes tipos de cobertura vegetal e também da atribuicdo de
estrutura fisico-quimica de arbusto caracterizado por alta densidade foliar quando
comparado a outras vegetacbes (Goncalves et al. 2021). Por outro lado, uso da banda
do azul presente apenas no sensor MSI bem como a sua capacidade de facil absorcao
pela clorofila nas plantas, boa penetracdo de agua e sensivel a variagao de umidade do
solo também pode ser um fator para o bom desempenho da classificagdo comparado
ao sensor PAN (Metternicht; Zinck, 2003). Wang et al. (2018) relataram que a banda
do azul esta entre o canal de entrada de dados mais importantes no mapeamento de
tipos de vegetacado, principalmente as tipicas do Semiarido, devido a baixa refletancia
sobre o dossel da vegetacao relacionada a forte absorcao de clorofila que é vital para
0 monitoramento da vegetacao usando dados de sensoriamento remoto.

A classe de Vegetacdo arbustiva mostrou um resultado isolado nos parametros
de acuracia com vantagem para o sensor PAN. Devido as semelhancas visuais de
reconhecimento de padrdes entre as classes Vegetacao arbustiva e Pastagem/Solo
exposto nas imagens PAN e MSI, podem acarretar erros de classificacao significativos
em areas de transicao, onde a sensibilidade espectral € um fator determinante no
processo de discriminacdo em cenas de mesmo tamanho de pixel (FENG et al. 2022).
Além disso, a alta homogeneidade espacial dos dados WorldCover na classe de
Vegetacado arbustiva, também foi uma variavel importante para a boa aderéncia com
a classificacdo mais generalizada dos dados PAN.

A classe de area urbana foi relativamente detectada com precisao menor
para ambos os sensores. A alta distribuicdo de pequenos conjuntos de pixels nesta
classe, colaborou para as menores estimativas de qualidade tematica, pois além da

mancha urbana, pequenos vilarejos podem ser vistos dispersos na area de estudo,
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tais elementos cruciais para a ocorréncia desta limitacao. Além disso, as classes de
area urbana e solo exposto, ambas de alto reflectancia, possuem fortes semelhancas
visuais e espectrais ja conhecidas na literatura devido a sua coloracao esbranquicada
(Silva et al. 2021; Nguyen et al. 2023). A dificuldade em distinguir entre essas duas
classesfoi atribuida a predominancia de argilas em ambas, o que resultou em respostas
espectrais semelhantes tanto de telhas quanto de solo exposto. E hipotetizado que
essas classes tém assinaturas espectrais semelhantes devido as suas proximidades
nos parametros de textura, cores e morfologias, o que podem causar confusdes até
nos mais robustos classificadores.

As precisdes para a classe de recursos hidricos foram altas. As areas umidas
sao facilmente classificadas por contas de suas caracteristicas espectrais peculiares,
caraterizadas por alto poder de absorcao, além de sua formacdo homogénea do
poligono do espelho d'agua que causa diminuicdo de erros de omissao e comissao.
Classes com feicdes mais compactas possibilita ao classificador alocar corretamente
com os dados de referéncia, sobressaindo-se aos erros relacionados a pixels
isolados de outras classes, aliviando o problema de classificacdo colocado por
pixels espectralmente misturados muitos presentes nas bordas dessas fei¢cdes. No
estudo de Qu et al. (2021), foi constatado um desempenho elevado na classificacao
de corpos hidricos em uma regiao de planicie na China. De acordo com os autores,
as imagens Sentinel-2 apresentam uma capacidade de realcar as caracteristicas de
agua escura, turva e com eutrofizacdo, além de discriminarem com maior precisao
as areas sombreadas que apresentam perfis espectrais semelhantes aos da agua.
Bangira et al. (2019) afirmaram que, mesmo com poucas amostras e dados complexos,
como imagens UAV, os classificadores de aprendizado de maquina e de aprendizado

profundo detectam com precisao os pixels de agua.

3.6 Implicagdes do mapa de cobertura do solo no entorno do Reservatério

Pedro Moura Junior
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No geral, ha muitasfitofisionomias na area de estudo, paraumbom desempenho
na classificacao por imagens orbitais, € importante que a configuracdo de entrada seja
espectralmente preciso, para identificar a variabilidade da faixa de valores das classes
de cobertura da terra com maior dessemelhanca entre classes possivel. A informacao
espectral de trés bandas do PAN, podem ser reduzidas quando comparadas com as
quatro bandas 10 m fornecidas pelo MSI, indicando que os modelos de banda mais
estreita exploram regides espectrais especificas e sensiveis as caracteristicas das
classes de uso do solo e reduzem as regides espectrais redundantes ou insignificantes,
enquanto os modelos de banda larga (principalmente a banda do azul do sensor PAN)
fazem a média das informac¢8es em regifes espectrais maiores, aumentando assim
a generalizacdo e erros de comissao (Silva Junior et al. 2022). Um exemplo disso foi
mostrado na Figura 8, apesar das semelhancas entre as assinaturas espectrais obtidas
pelas amostras de treinamento, onde foi possivel identificar que as assinaturas do
sensor PAN possuem intervalos de confian¢ca mais amplo entre as classes, diminuindo
a descorrelacdo entre as classes e causando consequentemente confusGes no
algoritmo classificador, enquanto as assinaturas espectrais do MSI possuem maior

separabilidade interclasse.

Figura 8 - Assinaturas espectrais das classes de cobertura do solo nos sensores a) MSI

e b) PAN
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Fonte: Autores (2023)

A comparacdo dos mapas gerados por classificacdo com o mapa de referéncia
é imprescindivel, uma vez que imagem de satélite utilizada afeta diretamente
os resultados finais e, portanto, esta € uma das etapas principais na producdao de
mapas de cobertura da terra. O tipo de pixel a ser classificado ndo depende apenas
das caracteristicas espectrais da proépria célula, mas também dos tipos de pixels
circundantes. Ainfluéncia desses pixels se potencializa quando a suaresolugao espacial
possibilita a generalizacdo dos sinais espectrais gerados pelos diferentes tipos de
cobertura do solo dentro da area do pixel, ocasionando erros graves na classificacao
das imagens. E importante observar que a classificacdo da imagem depende de
muitos fatores diferentes, como sistema de classificacao, cobertura da area de estudo,
tipo de sensor, natureza das classes selecionadas, resolucdo radiométrica, resolucao
espectral, variacao de tamanhos de objetos dentro de cada classe e tamanho minimo

do objeto em uma classe que normalmente contém objetos menores (por exemplo,
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edificios) (Silva Junior et al. 2022).

Neste estudo, nas analises de acuracia e regressao linear, a resolu¢ao espacial
de 10 m de ambos os sensores foi importante para o equilibrio dos parametros
de qualidade atenuando problemas de mistura espectral e, consequentemente,
previsdo ineficiente, principalmente para as classes de feicdes de menor extensao e
heterogéneas (Acharki et al. 2022). Por fim, as bandas espectrais mais estreitas do
Sentinel-2 forneceram uma variedade de informacBes espectrais, que contribuem
para toda a classificacdo. E compreensivel que um conjunto de dados com diferentes
atributos tenha maior capacidade no reconhecimento das classes de cobertura do
solo, o que facilita a melhora da precisao geral da classificacao.

Aacuraciageral resultante mostrou que o algoritmo nao parameétrico kNN ofereceuuma
boa classificacdo para ambos os conjuntos de dados. A robustez do kNN na classificacdo da
cobertura do solo pode ser explicada pela capacidade do algoritmo de operar eficientemente
com conjuntos de dados multicolineares e multiespectrais (YUH et al. 2023). Esse recurso
permitiu maior estabilidade do classificador, pois o algoritmo consegue discriminar pequenas

variacdes nos dados de entrada, aumentando a precisao da classificacao.

4 CONSIDERACOES FINAIS

As estimativas de acuracia obtidas pela classificacdo MSI e PAN foram
consistentes e ofereceram uma boa confiabilidade para uso geral no monitoramento
da cobertura do solo no reservatério e seu entorno. Este estudo demonstrou que a
diferenca nas resolucdes entre as imagens ndo teve impacto significativo, embora, o
MSI tenha sido capaz de melhorar a deteccdo da vegetacao Arborea, Pastagem/Solo
exposto, Area urbana e Recursos hidricos. O ajuste do modelo KNN sendo o valor
6timo de k=1 foi aplicado com a finalidade de adaptar o classificador com os dados
de treinamento e seu efeito na previsao. Com isso, acuracia Global para o MSI foi de
57,4% e 54,5% para o PAN.

Ométodopropostotemdesempenhopromissorparaseramplamenteempregado
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no mapeamento de cobertura do solo auxiliando como fonte de informacdes e base
de dados no gerenciamento espacial, sendo util para pesquisadores formuladores de
politicas e tomadores de decisdo. No futuro, com o aumento continuo dos dados de
imagens como por exemplo das plataformas CBERS-4A e Amazoénia-1, mais areas de
teste e periodos de tempo mais longos devem ser incluidas, a fim de investigar melhor
as diferencas entre os dois conjuntos de dados e fornece suporte técnico para sua

aplicacao colaborativa.
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