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RESUMO 
 

O uso de imagens de satélites associada a técnicas de 

interpretação e classificação possibilitam o mapeamento de 

áreas, como também a análise do grau e forma do uso e 

ocupação do solo. Este trabalho teve como objetivo 

classificar o uso e ocupação do município de Tupãssi, Paraná, 

utilizando cenas do satélite Landsat-8/OLI pelos 

classificadores Cascade K-Means e Naive Bayes na 

plataforma Google Earth Engine e pela vetorização manual. 

Os alvos contidos no município foram subdivididos em cinco 

classes de interesse: soja, milho, água, vegetação (floresta e 

reflorestamento) e edificações. As análises de acurácia dos 

mapeamentos foram elaboradas a partir da vetorização do 

município. Obteve-se que a cultura predominante no 

município foi a soja, ocupando 85% da área, seguida do alvo 

vegetação com 13% de área. O classificador K-means obteve 

um EG 87,86% e Kappa 0,56 e o classificador Naive Bayes 

um EG de 88,59% e Kappa 0,58. 
 

Palavras-Chave – Naive Bayes, Cascade K-Means, Google 

Earth Engine. 
 

ABSTRACT 
 

Classification techniques in satellite images enable mapping 

land cover usage and quantification of area with rapidly time 

process using Google Earth Engine platform. Hence, this 

work aims to classify Tupãssi municipality, in Paraná State, 

Brazil, using Lansat-8/OLI images by the classifiers Cascade 

K-Means, Naïve Bayes and manual vectorization in GEE. 

Five targets were used: soybean, corn, water, forest and 

urban areas as input. The dominant target was soybean (85% 

of area), followed by 13%. The results shown that Cascade 

K-means algorithm achieve 87,86% of OA and Kappa 0,56, 

and Naïve Bayes with 88,59% of OA and Kappa 0,58. 
 

Palavras-Chave - Naive Bayes, Cascade K-Means, Google 

Earth Engine. 
 

1.  INTRODUÇÃO 
 

As imagens de satélites são uma alternativa viável e de baixo 

custo para o estudo do uso e ocupação do solo, auxiliando nas 

análises dos impactos das ações antrópicas em bacias 

hidrográficas [1], monitorar o crescimento e desenvolvimento 

urbano [2], como também no segmento agrícola, abrangendo 

o levantamento ou identificação de solos, cobertura da 

vegetação, estimativa de biomassa, produtividade, estresse 

hídrico, vigor das plantas e a avaliação do estado fenológico 

das culturas [3]. A extração de informações de imagens pode 

ser facilitada por técnicas de classificação de imagens, as 

quais reduzem o tempo necessário e a subjetividade da 

interpretação humana. Classificadores subdividem-se em 

supervisionados e não-supervisionados, em que estes 

extraem, identificam e classificam os pixels com base na 

amostra de treinamento e pela análise de características 

semelhantes entre si [4] ou de forma automática sem um 

conhecimento prévio dos alvos, respectivamente.  

Um dos algoritmos de classificação não-supervisionada 

para sensoriamento remoto, é o K-means. Este algoritmo 

agrupa os dados em K dimensões do espaço, onde K refere-

se ao número de bandas espectrais e/ou imagens envolvidas 

[5]. Em contrapartida, um classificador supervisionado 

comumente utilizado é o algoritmo Naive Bayes, que 

considera todos os atributos independentes entre si dado o 

valor da variável da classe [6]. 

A plataforma Google Earth Engine (GEE) vem 

revolucionando o processamento de dados geoespaciais por 

proporcionar facilidade, extensa documentação e agilidade de 

processamento. Logo, o presente trabalho teve como intuito 

empregar técnicas de classificação supervisionada e não-

supervisionada para construir o mapa temático de uso e 

ocupação do município de Tupãssi - PR, para o ano-safra 

2016/2017 com imagens do sensor Landsat-8/OLI pela 

plataforma GEE, visando reduzir o tempo atrelado ao 

processamento, despontando como uma ferramenta ao 

suporte, planejamento e monitoramento do uso e cobertura do 

solo.  

 

2.  MATERIAL E MÉTODOS 

 

O município de Tupãssi, localizado na mesorregião do oeste 

do estado do Paraná, possui 310 km² de área, tendo como 

principais atividades: cultivo de soja, milho e feijão, 

avicultura, suinocultura e bovinocultura [7]. O clima do 

município é classificado como Cfa, ou seja, possui um clima 

subtropical úmido mesotérmico, com verões quentes e geadas 

1835



pouco frequentes, com tendência de concentração de chuvas 

nos meses de verão, sem estação seca. A média das 

temperaturas dos meses mais quentes é superior a 22º C e dos 

meses mais frios é inferior a 18º C [8]. 

Cenas dos satélites Landsat-8/OLI e Sentinel-2 foram 

empregadas para a classificação manual do município (ou 

seja, vetorização dos alvos sob estudo), e do satélite Landsat-

8/OLI, produto TOA, para as classificações não-

supervisionada e supervisionada. Os alvos mais recorrentes 

em Tupãssi foram: soja (17 áreas), milho (6 áreas), vegetação 

(nativa e reflorestamento, 15 áreas), água (açudes, 7 áreas) e 

edificações (rurais e urbanas, 7 áreas), formando assim cinco 

classes de interesse.  

Tendo em vista a necessidade de identificar culturas 

agrícolas, utilizou-se cenas de 01/11/16 a 01/03/17, período 

este que abrange o ciclo de desenvolvimento das culturas sob 

estudo [9]. Outro critério foi a porcentagem de nuvens das 

cenas, que deveriam ser inferiores a 15%. Totalizando assim, 

três cenas para o satélite Landsat-8/OLI (24/11/16, 11/01/17 

e 27/01/17) e duas cenas do sensor Sentinel-2 (15/12/16, 

02/01/17). Na plataforma GEE executou-se a remoção de 

nuvens e sombra de nuvens das cenas do satélite Landsat-

8/OLI pela linguagem javascript. Para as cenas de ambos os 

satélites foi calculado a mediana das imagens, e desta se 

prosseguiu com a classificação. 

A identificação visual dos alvos se deu pela falsa-cor 

RGB-8-11-4 para Sentinel-2 e RGB-5-6-4 para o Landast-8. 

Ambas as imagens foram aplicadas o filtro percent clip 

(mínimo: 0,5 e máximo:1,0) para realçar o contraste das 

imagens falsa-cor (Figura 1) no software ArcGis 10.1. Com 

isto, os alvos das cinco classes foram vetorizados e 

transformados para raster, como também a geração dos mapas 

temáticos. 

Para a classificação, foram usadas seis bandas do satélite 

Landsat-8: B2 (0.45 - 0.51 µm); B3 (0.53 - 0.59 µm); B4 (0.64 

- 0.67 µm); B5 (0.85 - 0.88 µm); B6 (1.57 - 1.65 µm); B7 

(2.11 - 2.29 µm), como também os índices de vegetação 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI, Equação 1), 

Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI, Equação 2), 

Enhanced Vegetation Index (EVI 2, Equação 3) e Normalized 

Soil Difference Index (NSDI, Equação 4).  O emprego de 

índices distintos se dá pelo ganho na detecção dos alvos que 

cada um proporciona.  

NDVI =
NIR − RED

NIR + RED
 (1) 

SAVI =  
NIR − RED

NIR + RED + L
∗ (1 + L) (2) 

𝐸𝑉𝐼2 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

(𝑁𝐼𝑅 + 2,4 . 𝑅𝐸𝐷 + 1)
 (3) 

𝑁𝐷𝑆𝐼 =
𝑆𝑊𝐼𝑅 2 − 𝐵𝐿𝑈𝐸

𝑆𝑊𝐼𝑅 2 + 𝐵𝐿𝑈𝐸
 (4) 

Em que: NIR: refletância no infravermelho próximo, RED: 

refletância na região do vermelho, L: fator de correção do 

solo, SWIR: reflectância do infravermelho próximo, BLUE: 

reflectância da banda azul. 

O NDVI, possibilita uma diferenciação entre vegetação e 

demais alvos, sendo amplamente utilizado para monitorar o 

uso e ocupação do solo, detecção de épocas secas, como 

também para o monitoramento de culturas agrícolas [10]. 

Todavia, as condições de fundo do solo exercem considerável 

influência sobre as leituras de refletâncias de culturas 

agrícolas dos satélites. Para contornar isto, o índice SAVI, 

além de considerar a refletância da vegetação, possui um fator 

de correção para reduzir a influência do solo no cálculo. 

O índice EVI-2, proposto por Jiang et al. [11], é derivado 

do índice EVI, e não utiliza a banda azul para reduzir ruídos 

e a influência de aerossóis atmosféricos [12]. Logo, o EVI-2 

possui grande sensibilidade em áreas com alto valor de 

biomassa por realçar a maior absorção da radiação 

eletromagnética pela clorofila [13]. O índice NDSI, proposto 

por Rogers e Kearney [14] e adaptado por Deng et al. [15] foi 

utilizado com o intuito de destacar as áreas construídas e o 

solo exposto dos demais alvos. 

Figura 1. Composição falsa cor e aplicação do filtro realce 

em: (A) RGB 564 Landsat 8/OLI, (B) RGB 564 Landsat 

8/OLI com realce, (C) RGB 8114 Sentinel-2, (D) RGB 8114 

Sentinel-2 com realce. 
 

A classificação não-supervisionada foi executada pelo 

classificador Cascade K-Means, o qual segregou os alvos 

presentes na imagem em 15 classes distintas, as quais foram 

avaliadas posteriormente e distribuídas para as cinco classes 

pré-definidas. Este algoritmo é uma modificação do 

algoritmo K-means que cria diversas partições de pequenos a 

grandes grupos, formando assim uma cascata [16]. A 

classificação supervisionada dos alvos do município foi 

executada pelo algoritmo Naive Bayes para variáveis 

contínuas [17]. Todo o processamento foi executado na 

plataforma GEE. A acurácia dos mapeamentos foi avaliada 
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pelo índice Kappa [18] e pela a Exatidão Global (EG), 

computadas pixel a pixel.  
 

3.  RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

A mesorregião do Oeste do Paraná caracteriza-se por 

apresentar índices de precipitação bem distribuídos ao longo 

do ano, o que acarreta na probabilidade de existência de cenas 

com nuvens ao longo do ciclo da cultura. A presença de 

nuvens numa imagem modifica a reflectância espectral de um 

alvo, dificultando a detecção de feições, alterando também a 

contabilização da área na classificação da imagem [19]. 

Entretanto, o processamento utilizado para a remoção de 

nuvens mostrou-se efetivo, visto que boa parte das áreas que 

possuíam nuvens foram classificadas corretamente pelos 

algoritmos utilizados (Figura 1B e Figura 2). 
 

 
Figura 2. Mapa temático vetorizado (A), classificação não-

supervisionada Cascade K-Means (B), classificação 

supervisionada Naive Bayes (C). 
 

Ambos os algoritmos (Cascade K-Means e Naive Bayes) 

apresentaram confusão na detecção dos alvos milho e 

vegetação, ocasionando em erros de omissão e inclusão entre 

as classes. Analisando as áreas obtidas (Tabela 1), tem-se que 

ambas as técnicas foram coerentes na detecção da área de soja 

(85,68% e 86,77% para a Cascade K-Means e Naive Bayes, 

respectivamente) em comparação a classificação manual 

(82,59%). Todavia, as classes de milho e vegetação para 

ambas as classificações apresentaram as maiores 

discrepâncias quando comparadas a classificação manual.  

Avaliando a área obtida das classes açude e vegetação 

pelos algoritmos e pela vetorização (Tabela 1), estas 

demonstram-se próximas, ilustrando assim a capacidade de 

ambos em diferenciarem alvos agrícolas e não-agrícolas. 

Analisando a diferença percentual entre as técnicas de 

classificação utilizadas (Tabela 1) quando comparado com a 

vetorização, tem-se que o algoritmo Cascade K-Means 

obteve um menor erro percentual para as classes cidade, 

açude e soja (3,9%, 25,5%, 3,7%, respectivamente). Para as 

classes vegetação e milho, o algoritmo Naive Bayes gerou 

menor erro, embora muito elevado (45,6% e 178,6%).  
 

Tabela 1. Área e percentual de área das classes obtidas 

através da vetorização, e diferenças percentuais entre as 

áreas das classificações automática e supervisionada 

Classe 

Vetorização 
Cascade  

K-Means 

Continuos Naive 

Bayes 

Área  Área Área 

(ha) %1 (ha) %1 %2 (ha) %1 %2 

Vegetação 4.551 13,2 2.358 6,9 48,2 2.477 7,2 45,6 

Edificações 944 2,7 908 2,6 3,9 721 2,1 23,6 

Milho 375 1,1 1.507 4,4 302,0 1.045 3,0 178,6 

Açude 127 0,4 159 0,5 25,5 315 0,9 147,8 

Soja 28.440 82,6 29.505 85,7 3,7 29.880 86,8 5,1 

%1: Porcentagem de área de cada classe pré-definida obtida nas 
diferentes vetorizações. 

%2: Diferenças percentuais entre as classificações automática e 

supervisionada, tendo como referência a classificação visual. 
 

Estes fatos podem ser observados nas Tabelas 2 e 3, que 

representam as matrizes de confusão obtidas na comparação 

dos mapeamentos com a referência (a vetorização manual). 

Também constam nas tabelas as Acurácias de Produtor (AP), 

que aponta a probabilidade de um pixel ter sido classificado 

corretamente e a Acurácia de e Usuário (AU) que aponta a 

probabilidade de um pixel classificado corresponder a classe 

de referência. 
 

Tabela 2. Matriz de confusão das classes vetorizadas 

manualmente e pelo classificador Cascade Kmeans 
 Referência 

  Floresta Cidade Milho Açude Soja Total AU 

M
a

p
ea

m
e
n

to
 Floresta 22052 178 696 55 3022 26003 0,85 

Cidade 1072 5609 60 127 3214 10082 0,56 

Milho 9765 430 1982 100 4381 16658 0,12 

Açude 619 121 0 967 61 1768 0,55 

Soja 16798 4139 1428 148 305268 327781 0,93 

Total 50306 10477 4166 1397 315946 382292  

 AP 0,44 0,54 0,48 0,69 0,97   
 

Tabela 3. Matriz de confusão das classes vetorizadas 

manualmente e pelo classificador Continuos Naive Bayes 
 Referência 

  Floresta Cidade Milho Açude Soja Total AU 

M
a

p
ea

m
e
n

to
 Floresta 23174 228 411 39 3456 27308 0,85 

Cidade 804 5059 70 51 2024 8008 0,63 

Milho 5421 111 2679 3 3372 11586 0,23 

Açude 1450 506 0 1106 423 3485 0,32 

Soja 19457 4573 1006 198 306671 331905 0,92 

Total 50306 10477 4166 1397 315946 382292  

 AP 0,46 0,48 0,64 0,79 0,97   
 

A classe milho apresenta como a maior fonte de erro, 

confundindo principalmente com as classes floresta e soja. 

Isto se deve principalmente a modificação da reflectância 

espectral dos alvos causada pelas nuvens, uma vez que o 

processo de remoção de nuvens, apesar de eficiente, não foi 

completo, não retirando nuvens finas. Outro fator que levou 

a baixa acurácia dos resultados foi a mistura espectral do 
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pixel, em que em áreas de borda de floresta ou talhão de soja 

foi classificado como milho. 

As demais inconsistências foram, em sua maioria, 

provenientes da diferente resolução da vetorização e 

mapeamento. A vetorização manual, realizada a partir de 

imagens com resolução espacial de 10 metros (Sentinel-2) e, 

quando preciso, 30 metros (Landsat-8), foi muito mais 

apurada que a classificação obtida exclusivamente com 

imagens Landsat-8. Desta forma, apesar dos resultados serem 

muito próximos quando comparados visualmente, 

apresentaram diferenças na delimitação das áreas. 

Tais problemas refletiram na EG e Kappa dos 

mapeamentos, em que o classificador Cascade K-means 

obteve EG de 87,86% e Kappa 0,56 e o classificador Naive 

Bayes um EG de 88,59% e Kappa 0,58. 
 

4.  CONCLUSÕES 
 

A metodologia empregada demonstrou-se eficaz no 

mapeamento de áreas agrícolas. O município de Tupãssi tem 

predomínio agrícola, com mais de 80% de área com cultivo 

de soja. Ambas as técnicas apresentaram resultados 

semelhantes, com baixas acurácias nas classes vegetação e 

milho. A elevada confusão entre estas classes indica a 

necessidade de um maior estudo sobre técnicas de 

aprendizado de máquina para a busca de algoritmos mais 

eficazes na identificação dos alvos. Neste sentido, o presente 

estudo atende ao propósito de gerar planos de informações de 

maneira ágil a todos os membros da cadeia agropecuária. 
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