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Abstract. Recent developments in geotechnologies have provide resources to propose innovative strategies for
urban and environmental management, including remote sensing data and computational resources for processing
them, which together, can generate high-quality map products and valuable databases. For the purpose of mapping
the Earth's surface, digital image processing and classification enables information extraction through recognition
of patterns and objects related to features of interest. The practical use of large volumes of orbital data implies,
however, some costs, for example, the computational cost, which is generally high, and is required for data
processing and classification. In many cases, one faces a classification problem resulting from non-increase of
results’ accuracy as the number of bands used (and therefore the amount of information available) increases. One
possible solution lies in selecting a subset of features with more discriminating power among the available bands.
The aim of this study is to evaluate and compare the performance of land cover classification using a parametric
classifier (Maximum Likelihood) using different sets of input data (i.e., number of spectral bands), extracted from
two Landsat 8 images (dry x rainy seasons), city of S8o Leopoldo, Rio Grande do Sul, Brazil. The data sets are
defined based on the calculation of the transformed divergence. Finally, the results are analyzed statistically to
assess the quality of the classifications.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, processamento digital de imagens, divergéncia transformada; remote
sensing, digital image processing, transformed divergence.

1. Introducao

Informagdes atualizadas e detalhadas sobre o uso e cobertura do solo sdo estratégicas para o
planejamento e gestdo urbana e regional, envolvendo questdes relacionadas a expansdo e ao
adensamento das cidades, as mudangas climaticas e a necessidade de protecdo ambiental e
conserva¢dao da biodiversidade. O uso de sensoriamento remoto em areas urbanas cresce
vertiginosamente, pois os sensores orbitais estdo cada vez mais adequados para tais estudos,
devido a melhoria nas resolugdes espacial, espectral e radiométrica (Ehlers, 2008; Ribeiro;
Fonseca, 2013).

A classificacdo e o processamento de imagens digitais possibilitam a extragdo de
informagdes, por meio de reconhecimento de padrdes e objetos, para fins de mapeamento da
superficie terrestre que correspondem a feigcdes de interesse. O resultado obtido da classificacao
¢ uma imagem digital constituinte de pixels classificados, i.e., de informacao categorizada (i.e.,
um mapa). No entanto, os mapas obtidos através da classificacdo digital de imagens muitas
vezes apresentam erros (e.g., Zhu et al, 2000; Couturier et al, 2007), e consequentemente,
incertezas com relagdo aos resultados e analises derivadas, o que pode conduzir & tomada de
decisdes inadequada ou equivocada quando do uso de tais produtos. Por exemplo, mapas de
cobertura do solo podem apontar taxas irreais de mudanga de um ambiente (urbano ou natural),

1321



L4

Anais do XVIII Simpdésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto -SBSR 28 a 31 de Maio de 2017
ISBN: 978-85-17-00088-1 INPE Santos - SP, Brasil

acarretando, entre outros problemas, em decisdes erradas em politicas de gestao territorial.

O objetivo deste estudo ¢ avaliar e comparar o desempenho de classificagdes de cobertura
do solo utilizando um classificador supervisionado paramétrico (Maxima Verossimilhanga)
utilizando conjuntos de dados de entrada diferentes (i.e., conjunto de bandas espectrais),
extraidos de duas imagens Landsat 8, uma de época seca, outra de época chuvosa. Os conjuntos
de dados sdo definidos com base no calculo da divergéncia transformada. Por fim, os resultados
sdo analisados estatisticamente para avaliar a qualidade das classificagdes realizadas.

1.1 Sensor Landsat 8

Lancado em fevereiro de 2013, o sensor orbital Landsat 8 d4 continuidade ao programa
iniciado em 1972. Esse novo satélite trouxe novidades importantes, principalmente com relagao
a resolugdo espectral. Os dois novos instrumentos sdo o sensor espectral OLI (Operational Land
Imager), que dara continuidade aos produtos gerados a partir dos sensores TM e ETM+, e o
sensor termal TIRS (Thermal Infrared Sensor). Foram adicionadas duas bandas espectrais: a
coastal (ou azul profundo) (banda 1), projetada especificamente para os recursos hidricos e
investigagdo da zona costeira, e um novo canal de infravermelho (banda 9), para a detec¢ao de
nuvens cirros. Tais adigdes provocaram mudangas nos intervalos dentro do espectro dos canais
de todas as bandas. A partir do sensor termal TIRS, foram criadas duas bandas espectrais para o
comprimento de onda antes coberto por uma Unica banda nos sensores TM e ETM+ (NASA,
2016). Algumas bandas apresentam largura menor no espectro, principalmente as do
infravermelho. Na Figura 1, apresentam-se os intervalos espectrais das bandas dos sensores OLI
e TIRS do Landsat 8 em comparacdo com os sensores MSS, TM e ETM+ da familia Landsat.
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*As bandas 1 a 4 do sensor MSS correspondem, respectivamente, as bandas 4 a 7 nos Landsats 1, 2 e 3.
Os valores de transmissao atmosférica para este grafico foram calculados utilizando MODTRAN para estagao de verdo em latitude média e atmosfera nebulosa (cerca de 5 km de visibilidade).
Fonte: adaptado de http.//landsat.usgs.gov/images/L8 band_combos_b.jpg , 2016

Figura 1. Intervalos espectrais das bandas dos sensores OLI e TIRS / Landsat 8 em comparagdo com
os sensores MSS, TM e ETM+/ Landsat 1 a 7, contrapostos com o grafico das janelas atmosféricas.

E importante destacar que os novos sensores realizam varredura eletrénica (pushbroom),
em vez de varredura mecanica (whiskbroom), utilizados anteriormente. Sensores pushbroom
possuem um menor basculamento do satélite devido a organizacdo dos detectores caracteristicos
desse tipo de sensor e um menor basculamento da plataforma possibilita uma diminui¢do no
erro de posicionamento das imagens: anteriormente, era da ordem de 60 a 80 metros, indicando
uma escala ideal de 1:100.000 ou até menores; as imagens do sensor OLI, deteriam um erro de
posicionamento em torno de 12 metros (NASA, 2016).

Outra inovagdo importante foi quanto a resolugdo radiométrica. Os sensores OLI e TIRS
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proporcionam um melhor desempenho radiométrico, quantificado em uma faixa dinamica de
12 bits. Essa melhoria possibilita uma maior caracterizagdo de alvos da imagem e podem
contribuir para a diminui¢do do efeito de sombras. Em relagdo a resolugdo espacial, o Landsat
8 se assemelha aos seus antecessores: as bandas 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, e 9 possuem uma resolugao
de 30 metros; as bandas termais 10 e 11 possuem uma resolugdo de 100 metros; ¢ a banda 8
(pancromatica) possui resolucdo de 15 metros (NASA, 2016). Na Figura 1, também sdo
especificadas as caracteristicas das bandas dos sensores OLI e TIRS quanto as resolugdes
espectrais e espaciais. Um bom panorama historico da missdo Landsat 8, bem como uma
revisdo de estudos utilizando tais dados, pode ser encontrada em Loveland e Irons (2016).

2. Material e métodos

A problematica das inundagdes do Rio dos Sinos no municipio de Sao Leopoldo - RS ¢
historica e acompanha a formag¢ao do municipio. Ao longo das ultimas décadas, as inundagdes
tém provocado impactos negativos para a economia, com elevados prejuizos financeiros e
problemas sociais, em especial, das areas urbanas localizadas na planicie de inundagdo
(Bazzan, 2011). Por se tratar de uma regido proxima a jusante do rio dos Sinos, possui maior
propensdo a enchentes, ja& que recebe todo o volume de agua drenado das sub-bacias a
montante (e.g., Oliveira et al., 2009). De acordo com o levantamento de desastres naturais
ocorridos entre 1980 e 2005 (Reckziegel, 2007), as inundagdes estdo entre os eventos com
maior nimero de ocorréncias no Rio Grande do Sul, com destaque para o municipio de Sado
Leopoldo, com mais de 20 ocorréncias de desastres desencadeados por enchentes.

O conhecimento do comportamento dos corpos hidricos em periodos de precipitagao
elevada pode ser de fundamental importancia ao evitar perda de vidas humanas e prejuizos
financeiros (Bazzan, 2011). Desse modo, o sensoriamento remoto oferece importantes
recursos para o mapeamento de recursos hidricos e do monitoramento das dinamicas de agua
de superficie (Tucci; Mendes, 2006).

2.1. Area de Estudo

A éarea de estudo ¢ constituida pelo municipio de Sao Leopoldo, localizado na regido leste
do estado do Rio Grande do Sul, na Regido Metropolitana de Porto Alegre (Figura 2). O
municipio estd inserido na bacia hidrografica do rio dos Sinos, sendo cortado pelo rio, na
regido do baixo rio dos Sinos, a cerca de 20 km de sua foz.

Bacia Hidrografica do Rio dos Sinos
Brasil Séo Leopoldo

RMPA
Regido Metropolitana de Porto Alegre
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Figura 2. Localizacao da area de estudo (municipio de Sdo Leopoldo) e seu contexto na Bacia
do Rio dos Sinos; destaque para indicagdo de exemplos de ocorréncia das classes de cobertura
do solo definidas para o mapeamento.
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Com area de 102,7 km?, o municipio possui uma populagdo estimada em 228.370 habitantes
em 2015 (IBGE, 2016). As ocupacdes que ocorrem na planicie do rio dos Sinos, em geral,
apresentam baixo padrdo urbanistico e se encontram nas zonas mais fragilizadas, ficando mais
expostas a riscos ambientais, neste caso, pelas inundagdes que ocorrem na regido de influéncia
do rio dos Sinos entre os municipios de Sdo Leopoldo e Campo Bom.

2.2. Dados de Entrada

Neste trabalho, os seguintes dados foram utilizados: duas imagens do sensor Landsat 8,
compostas pelas 11 bandas adquiridas pelos sensores OLI e TIRS, coletadas em 24/01/2015 e
em 20/10/2014, correspondendo as épocas mais seca (janeiro) € mais chuvosa (outubro). Ambas
foram adquiridas no Nadir; embora o horario de coleta seja 0 mesmo (10h18min horario local),
os dados de iluminacao sao: azimute de 78,91° ¢ 58,64°, elevagao de 56,77° e 57,44°, e distancia
Terra-Sol de 0,9843935 e 0,9957772 unidades astronOmicas, respectivamente.

As imagens Landsat 8 sdo disponibilizadas gratuitamente por meio da plataforma Earth
Explorer (http://earthexplorer.usgs.gov/) do Servigo Geoldgico Americano (United States
Geological Survey - USGS), onde s6 podem ser adquiridas no modo ortorretificado.

2.3. Metodologia

Os passos metodoldgicos podem ser divididos em trés etapas: pré-processamento,
processamento e poOs-processamento, que sdo detalhadas na sequéncia. As etapas de
processamento e pos-processamento foram realizadas utilizando-se o sofiware livre MultiSpec
v.3.1 (Purdue Research Foundation, 2007).

Na etapa de pré-processamento, os passos foram realizados de modo independente para
cada uma das imagens (24/01/2015 e 20/10/2014). Inicialmente, as onze imagens das bandas
sensores OLI e TIRS foram acumuladas (layer stacking) para compor uma Unica imagem.
Nos casos das bandas 8 (15 m), 10 e 11 (100 m), foi realizada a reamostragem para mesma
resolucdo das demais bandas (30 m), utilizando o algoritmo do vizinho mais préximo. Em
seguida, as imagens foram recortadas utilizando-se um poligono (em dado vetorial) do
municipio de Sdo Leopoldo (IBGE, 2011).

A etapa de processamento iniciou-se com a andlise de cada imagem por meio da definicdo
das classes de cobertura do solo € com a posterior coleta de amostras de treinamento e de teste
para cada uma das classes estabelecidas. As amostras de treinamento sdo utilizadas para extrair
informagdes e caracterizar cada classe, fornecendo informagdes para o classificador
supervisionado que analisard a imagem; as amostras de teste sdo utilizadas na etapa pds-
processamento para verificacdo da qualidade da classificagdo produzida. A qualidade das
amostras ¢ fundamental para a caracterizacdo correta das classes e para se obter um bom
desempenho nas classificagdes supervisionadas. Para analisar a qualidade estatistica das classes
calculadas a partir das amostras de treinamento, buscando-se verificar se as classes encontram-
se bem definidas ou se existe confusdo entre algumas delas, apos a coleta das amostras,
procedeu-se com a andlise da separabilidade das classes de cobertura do solo estabelecidas, com
base nas assinaturas espectrais construidas a partir do conjunto de amostras de cada classe e
considerando-se cada conjunto possivel de dados (i.e., bandas espectrais) (Centeno, 2009).

A confusdo entre as classes pode ser avaliada por meio da andlise da distancia espectral
entre as médias, por meio do grafico de espalhamento das classes, ou ainda, por meio da
distancia euclidiana entre as classes, calculada a partir de uma matriz de similaridade, entre
outros (Centeno, 2009). Um método que considera a variacdo dos valores coletados em cada
classe € o uso da divergéncia (Swain; Davis, 1978), que utiliza como medida de separabilidade
um par de distribui¢des de probabilidade (Richards; Jia, 2006). Para os dados de sensoriamento
remoto, sabe-se que as distribuicdes normais multidimensionais tém modelado de forma
aceitavel a distribuicdo dos dados. Desta forma, pode-se dizer que este método utiliza os vetores
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de médias, bem como as matrizes variancia-covariancia de cada classe, sendo tais valores
estimados a partir das amostras. Quanto maior for o valor da divergéncia, maior serd a
separabilidade entre as classes (Centeno, 2009). Entretanto, os valores da divergéncia podem ser
calculados apenas para pares de classes. No caso de uma classificagdo envolvendo mais classes
faz-se necessario um critério para avaliar a separabilidade global das amostras, que ¢ obtido

calculando-se a média da divergéncia transformada para o conjunto.
d4B

Dig=2(1—¢es) (1)

dap = (GTr[Ga = Z) @t = S50} + (5Tr [Ent + 25 0my — mp)(my —mp)]} - (2)

onde: D74p = divergéncia transformada; dis = distAncia entre a classe a e b;
21 e 2p = matrizes de variancia-covariancia; m4 ¢ mp = médias das classes a ¢ b;
Tr = traco da matriz, calculado a partir do somatorio ao longo de sua diagonal principal.

Neste estudo, ¢ aplicado o método da divergéncia transformada (DT), que tem mostrado
melhores resultados do que métodos como a distancia Bhattacharayya e divergéncia, sendo
este 0 método mais utilizado em estudos em que realizam classificagdo por Maxima
Verosimilhanga (Maussel et al., 1990). Os valores obtidos através do calculo do intervalo
separabilidade variam entre 0 e 2.000, e o valor de 2.000 representa a separabilidade maxima
entre pares de classes. Além de verificar a boa caracterizacdo das classes por meio das
amostras coletadas, a divergéncia também pode ser utilizada como um indicador da escolha
adequada das bandas, i.e., para verificar se o conjunto de bandas selecionadas (juntamente
com as amostras) ¢ suficiente para separar as classes espectralmente (Centeno, 2009). Este
procedimento aumenta a eficiéncia computacional, pois descarta do processo de classificagdo
os dados redundantes do conjunto. Desta forma, procedeu-se com a andlise da divergéncia
para todas as combinagdes de bandas para entdo se escolher aquela que atingisse o maior
valor da divergéncia com o menor nimero de bandas.

Definidos os conjuntos de bandas minimas (i.e., conjunto A, B, C e D, para a imagem de
janeiro; e conjunto X e Y, para a imagem de outubro), procedeu-se com a classificacdo das
imagens por Maxima Verossimilhanca. Este método baseia-se no principio de que a
classificagdo errada de um pixel particular ndo tem mais significado do que a classificagdao
errada de qualquer outro pivel na imagem (Richards; Jia, 2006). O usuério determina a
significancia nos erros de atributos especificados para uma classe em comparagdo a outras, €
por isso, deve ser aplicado quando o analista conhece bem a imagem a ser classificada, para
que possa definir classes que sejam representativas. A eficicia do método depende,
principalmente, de uma precisdo razodvel da estimativa do vetor médio e da matriz de
covariancia de toda a classe espectral. Isto depende da quantidade de pixels incluidos nas
amostras de treinamento. A utilizacdo deste algoritmo implica que as classes sigam uma
distribuicdo normal e multivariada, que define extensdes de dados em dire¢des espectrais
determinadas. O resultado das classificagdes sdo seis mapas tematicos, um para cada conjunto
de bandas de cada imagem (i.e., A, B,CeD,e XeY).

Na fase de pos-processamento ¢ realizada a verificagdo da qualidade dos resultados obtidos.
E calculada a matriz de confusdo e indices Kappa e Kappa-condicional. A partir da matriz de
confusdo, sdo calculadas medidas descritivas como a exatidao global do usudrio e do produtor.
Ao redor do valor de Kappa sdo calculados intervalos de confianca usando a variancia da
amostra e o fato de que a distribuic@o estatistica do Kappa ¢ normalmente assintdtica. Desta
forma, testa-se a significagdo estatistica do Kappa para uma unica matriz de confusao, através
da variancia, a fim de determinar: (i) se o nivel de acerto da classificacdo e os dados de
referéncia sdo significativamente maior que zero e se a classificacdo realizada ¢ melhor do que
uma classificagdo aleatdria; e (ii) se a diferenca entre duas matrizes de confusao ¢ significativa.
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3. Resultados

Foram definidas seis classes de cobertura do solo para classificagdo das imagens, a saber:
AGUA (“natural”, incluindo o Rio dos Sinos), AREA URBANA, SOLO EXPOSTO, MATA, CAMPO ¢
GALPOES. A andlise por divergéncia transformada (DT) acerca da separabilidade das classes
apontou os seguintes conjuntos de bandas como suficientes para classificagdo da cobertura do
solo (DT = 2000): para a imagem de janeiro: (A) 1-3-7,(B)1-4-7,(C)1-4-6e(D)1-3-6;
para a imagem de outubro: (X) 1 -4 -5¢(Y) 1 -4 - 6. Além desses conjuntos, foram obtidos valores
maximos (DT = 2000) para conjuntos de trés bandas compostos pelas bandas das faixas do
termal (b10 e bl1); entretanto, descartou-se seu uso, por possuirem resolucao espacial (100 m)
diferente das demais bandas (30 m). A classifica¢do pela Maxima Verossimilhanga resultou em
seis mapas de cobertura do solo (A, B, C, D, X ¢ Y). Na Figura 3, sdo apresentados dois deles.
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Figura 3. Mapas tematicos resultantes das classificacdes dos conjuntos de dados:
(a) Classificacao C, imagem de janeiro; e (b) Classificagdo Y, imagem de outubro.

A avaliagdo da qualidade das classificagdes, com base nas amostras de teste coletadas, ¢
apresentada no Gréafico 1, que mostra as métricas que avaliam os resultados classe-a-classe, a
saber: a exatiddo do usuario e a do produtor e o indice Kappa-condicional.

1

0,9

08
07
06
0,5
12 3 45 6 1 2 3 456 1 2 3 456 1 2 3 45 6 1 2 3 45 6

Classificagdo A Classificacdo B Classificacdo C Classificagdo D Classificagdo X Classificagdo Y
E.G.=0,981 K=0,973 E.G.=0,981 K=0,973 E.G.=0,986 K =0,980 E.G.=0,977 K=0,968 E.G.=0,906 K =0,868 E.G.=0,934 K=0,908
B Exatiddo do Usuario M Exatiddo do Produtor B indice Kappa-Condicional

Grafico 1. Medidas descritivas classe-a-classe para as seis classificagdes, sendo as classes de
cobertura do solo: 1: AGUA, 2: AREA URBANA, 3: SOLO EXPOSTO, 4: MATA, 5: CAMPO ¢ 6:
GALPOES; e as medidas descritivas globais: E.G. = exatiddo global, k¥ = indice Kappa.

Com base nos dados globais calculados (i.e., exatidao global , indice Kappa, erro padrao
do Kappa e variancia do indice Kappa), € possivel dizer que os resultados obtidos nas seis
classificagdes sdo excelentes. Entretanto, observa-se que as classificagdes dos conjuntos de
dados referentes ao més de outubro/2014 (i.e., X e Y) apresentaram pior desempenho do que
as classificagdes referentes ao més de janeiro/2015. Uma das causas possiveis do pior
desempenho pode ser a presenga de nuvens na imagem da época chuvosa. Para contornar este
problema, pode-se criar uma classe exclusiva para as nuvens ou, ainda, aplicar uma mascara
excluindo dos dados de entrada as areas com nuvens.

A separabilidade das classes de cobertura do solo também pode ser considerada excelente,
com destaque para os pixels da classe AGUA que obtiveram resultados perfeitos em todas as
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classificagoes. Considerando as classificacdes da imagem da época seca (i.e., A, B, Ce D), a
classe que apresentou menores indices de acuracia ¢ aquela relativa aos GALPOES, que foi
isolada da classe AREA URBANA por representar pixels muito claros, com padrdo diferente do
encontrado na maior parte da area urbana do municipio em estudo. Os valores mais baixos de
exatiddo do produtor indicam que o classificador deixou de mapear pixels da classe de
GALPOES, ou seja, algumas areas de Galpdes acabaram sendo atribuidas a outras classes, a
saber: AREA URBANA e SOLO EXPOSTO. Este problema pode se dever tanto a caracterizagao
falha da classe de cobertura, como a confusdo nas fronteiras entre os pixels de tais classes.

Por sua vez, as classificagdes dos conjuntos de dados da imagem de época chuvosa (i.e.,
X e Y) apresentaram piores desempenhos no tocante ao mapeamento da classe CAMPO, que
apresentou grande quantidade de pixels sendo classificada na classe MATA. Novamente, uma
melhor selecdo das amostras de treinamento pode ser capaz de solucionar este problema,
caracterizando melhor ambas as classes de cobertura do solo.

A anadlise visual dos mapas permite perceber que hé diferencas entre os resultados para as
mesmas datas (i.e., A x BXx C x D e X xY). O computo das areas mapeadas em cada classe
de cobertura ¢ distinto para cada mapeamento. Entretanto, a avaliacdo estatistica dos
resultados em pares indicou que os mapas tematicos produzidos a partir das imagens de
janeiro (A, B, C e D) ndo sdo significativamente diferentes entre si, para um intervalo de
confianga de 95%, uma vez que os valores resultantes foram menores que 1,96 (o = 5%) e nao
podem confirmar as hipoteses de diferenca significativa entre as classificagdes. Ja a avaliacao
estatistica dos resultados relativos aos dados de outubro (X ¢ Y) confirma a hipotese de que sao
significativamente diferentes entre si.

4. Conclusao

Classificando a cobertura do solo do municipio de Sdo Leopoldo, RS, com imagens
Landsat 8 da época chuvosa (outubro/2014) e da época seca (janeiro/2015), este estudo teve
como o objetivo principal avaliar e comparar o desempenho de classificagdes utilizando
conjuntos de dados de entrada diferentes (i.e., conjunto de bandas espectrais), que foram
definidos com base no calculo da divergéncia transformada. Desta forma, foram criados
quatro conjuntos de dados (i.e., A, B, C e D) e, consequentemente, quatro mapas, para a época
seca (i.e., janeiro), e dois conjuntos (i.e., X e Y) para a época chuvosa (i.e., outubro).

O foco do trabalho foi avaliar o mapeamento das areas relativas ao Rio dos Sinos, fonte
de benesses naturais e econdmicas, mas também, fonte de preocupacdo devido as inundagdes,
cada vez mais constantes, ao longo das ultimas décadas. As inunda¢des vém provocando
impactos negativos para a economia, com elevados prejuizos financeiros e problemas sociais,
em especial, nas areas urbanas localizadas na planicie de inundacdo. A utilizacdo de um
classificador supervisionado paramétrico (i.e., Maxima Verossimilhanca) demandou a
utilizagdo de amostras de treinamento do algoritmo. Além disso, foram coletadas amostras de
teste para posterior verificacdo da qualidade dos produtos obtidos.

A avaliacdo dos resultados mostra que as classificagdes apresentaram excelente
desempenho, com altos indices de acuracia global e indice Kappa, bem como com 6timo
desempenho quando avaliadas cada classe de cobertura do solo (i.e., por meio da exatidao do
usuario e produtor e do indice Kappa-Condicional). A confusdo entre algumas classes pode
ser reduzida com sele¢do de mais amostras de treinamento ou do refinamento do conjunto de
amostras ja coletado. Além disso, atribui-se o menor desempenho geral nas classificagdes da
imagem da época chuvosa a ocorréncia de nuvens em alguns locais da cena.

Desta forma, conclui-se que a metodologia ora apresentada comprova a viabilidade de
realizacdo de classificagdes semiautomaticas de imagens de sensoriamento remoto
otimizando-se processos por meio da reducdo de dados necessarios para discernimento das
classes de interesse no mapeamento. Além disso, hd que se enfatizar a alta qualidade dos
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dados de entrada utilizados, provenientes dos sensores do satélite Landsat 8.
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