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RESUMO

O uso combinado de sensores com melhor resolucéo temporal
com sensores de melhor resolugdo espacial, tém permitido o
mapeamento detalhado da superficie terrestre. Desse modo
destacam-se os algoritmos de predicdo, que sdo capazes de
unir a melhor resolugdo espacial de um sensor a melhor
resolucdo temporal de outro. Além das resolugbes das
imagens, o uso de algoritmos de classificagdo eficientes é
decisivo para se obter elevada acuracia nos mapeamentos.
Assim, 0 objetivo desse trabalho foi comparar o0s
classificadores Random Forest e Maxima Verossimilhanga,
com diferentes modos de entrada de dados, a fim de definir
qual o melhor classificador. Os resultados apontaram que 0
algoritmo Random Forest apresentou as maiores métricas de
acurdcia.

Palavras-chave — Fusdo de imagens, STARFM,
classificagdo de imagens, uso e cobertura da terra.

ABSTRACT

The combined use of sensors with better temporal resolution
with sensors of better spatial resolution, has allowed the
detailed mapping of the terrestrial surface. In this way the
prediction algorithms, which are able to unite better spatial
resolution of one sensor and better temporal resolution of
another one, stand out. In addition, using images, the use of
identification algorithms is more important to obtain
accuracy in mappings. Thus, it was compared with the
Random Forest and Maximum Likelihood methods, with
different modes of data entry, a process of adjusting to a
better classifier. The results were similar to the Random
Forest algorithm presented as the highest accuracy metrics.
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1. INTRODUCAO

Nos Ultimos anos houve uma acelerada evolugdo das
tecnologias espaciais, em conjunto com avangos nas

caracteristicas espaciais e espectrais de sensores orbitais, bem
como no melhoramento de algoritmos de classificagdo. Estes
avancos aumentaram o uso de dados de sensoriamento
remoto para mapeamento do uso e cobertura da terra [1].

Anélises realizadas com mapas tematicos associados ao
uso da terra tém servido como base para mudancas nas formas
de uso e ocupacdo da terra ao longo do tempo. Para a
execucdo e levantamento desse tipo de mapa temaético,
incorporam-se as geotecnologias, especialmente os produtos
provenientes do sensoriamento remoto e 0 processamento
analitico presente nos Sistemas de Informacdo Geografica
(SIG) [2], [3].

As imagens provenientes de sensores orbitais Opticos
possuem caracteristicas Unicas quanto a resolucdo
radiométrica, espectral, espacial e temporal, e tém se tornado
fontes primérias para classificacdo da cobertura da terra e da
vegetacdo em diversas escalas [4].

A resolucdo espacial das imagens orbitais € um dos
principais elementos na definicdo das legendas dos mapas
tematicos, para mapeamento de grandes areas geograficas
[5]. Porém vale ressaltar o fator temporal das imagens, pois
como descrito por [6], 0s ecossistemas estdo em constante
processo de alteracdo dos seus componentes superficiais no
tempo e no espago.

Com isso os algoritmos de predi¢do se mostram Uteis, ao
realizarem a fusdo de imagens de melhor resolugdo espacial
com imagens de melhor resolugdo temporal, gerando assim
uma série de alta resolucdo espacial e temporal. Neste
sentido destaca-se o algoritmo STARFM (Spatial and
Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model), que foi
desenvolvido para realizar a fusdo das imagens da série
Landsat com as imagens do sensor MODIS (Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer), gerando assim uma
série sintética [7].

Além das imagens, a escolha da técnica de classificacao
também é determinante para o mapeamento confiavel do uso
e cobertura da terra [8]. Dentre os algoritmos de classificagdo,
0 Random Forest (RF) tem se destacado devido a sua
superioridade na tratabilidade das imagens [1], e o
classificador de maxima verossimilhanca (MAXVER), por
ser comumente utilizado para a realizacdo das classificacdes

[9].
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Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi realizar o
comparativo entre os classificadores RF e MAXVER,
utilizando-se de diferentes resolucdes temporais dos dados de
entrada, as quais foram geradas com o uso do algoritmo de
predicdo STARFM.

2. MATERIAIS E METODOS

A area em estudo compreende o municipio de Cascavel,
localizado na regido Oeste do estado do Parang, situado entre
as coordenadas (-53,0681°; -24,7391°) e (-53,7364° -
25,3756°%), WGS 84, caracterizada pela producéo agricola. A
regido apresenta, na maior parte de sua extensdo, o solo
Latossolo Vermelho Distroférrico [10], com clima
subtropical mesotérmico supertmido, caracterizado como
Cfa — Clima subtropical, com temperatura média anual de
19°C, e altitude média de 781 metros [11].

Para as analises foram realizadas a classificacdo do uso e
cobertura da terra, com as classes de mata, pastagem e
agricultura. Da area de estudo foi retirado as areas urbanas,
devido a0 mesmo apresentar uma alta mistura espectral,
aumentando os erros de classificagéo.

Foram utilizadas imagens do sensor OLI (Operational
Land Imager), abordo do satélite Landsat-8, como imagem
de alta resolugdo espacial (aqui descrita como “Imagem
Fina”), e imagens do sensor MODIS, abordo dos satélites
Terra e Aqua, como imagem de alta resolugdo temporal, mas
moderada resolugdo espacial (“Imagem Grosseira”). O banco
de dados foi composto com uma série temporal de imagens
que abrangeu os periodos de 28/06/2016 a 25/03/2017,
contendo ao total 251 imagens, sendo elas 9 imagens finas
(OLI) e 242 imagens grosseiras (MODIS). Este periodo foi
escolhido por compreender a safra de veréo da regido.

As imagens finas apresentam resolucdo espacial de 30
metros, resolucdo temporal de 16 dias e resolugéo espectral
de 636 a 673 nm na banda do vermelho, e de 851 a 879 nm
na banda do infravermelho préoximo [12].

Para as imagens grosseiras foi selecionado o produto
MCD43A4 da colecdo 6, com resolucdo espacial de 500
metros, resolucdo temporal diaria e apresenta a banda do
vermelho com o intervalo de 620 a 670 nm, e a banda do
infravermelho préximo com o intervalo de 841 a 876 nm [13].

Foi realizado o calculo de NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) [14], e as imagens resultantes foram
submetidas a um pré-processamento para a remogdo dos
pixels com interferéncia de nuvens, de modo a selecionar as
cenas com mais de 50% de éarea Gtil. Também foram
removidos os pixels com baixa qualidade, determinados por
meio de analise da banda ‘quality’, formando assim um banco
de dados de imagens Landsat e outro de imagens MODIS.

Com o banco de dados compilado, foram geradas as
imagens sintéticas por meio do algoritmo de predicdo
STARFM, de modo a combinar a resolucdo espacial da
imagem fina com a frequéncia temporal da imagem grosseira
[5], gerando assim uma série de imagens com resolucao
espacial de 30 metros e resolugdo temporal diaria.
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Em seguida foi realizada a classificagdo da area,
abordando diferentes densidades temporais e dois
classificadores. Foram utilizadas densidades temporais de 1,
2, 4, 8 e 16 dias, utilizando apenas as imagens Landsat
originais e por Gltimo a imagem resumo da série, feita com o
desvio padrédo do banco de dados de imagens STARFM, pois
em testes anteriores foi a métrica que apresentou os melhores
desempenhos. O nimero de imagens para cada densidade
temporal foi de respectivamente 242, 121, 61, 31, 15,9 e 1.

Para os processos de classificagdo, foram utilizados os
algoritmos Random Forest (RF) e Maxima Verossimilhanca
(MAXVER).

Para o classificador MAXVER nao foi possivel realizar as
classificacdes usando a imagem resumo, a com densidade de
1 dia e a com densidade de 2 dias, devido a limita¢des do
software Environment for Visualizing Imagens (ENVI 5.0).

Para todas as combinagdes de classificadores e densidade
temporal foi utilizado o mesmo conjunto amostral, o qual foi
composto por 100 amostras de pastagem, 100 amostras de
mata e 100 amostras de agricultura. Como base para coleta
das amostras de treinamento, foram utilizadas imagens
Landsat-8/OLI, em que foram selecionados os pixels puros
de cada classe de interesse.

As métricas de acuracia utilizadas foram obtidas por meio
das matrizes de erros, que se utilizam de um painel amostral.
[15]. Foram distribuidos aleatoriamente 150 pontos nas
mascaras, sendo 50 pontos para cada classe. A validacéo
desses pontos foi realizada por meio da interpretacéo visual
de imagens de maior resolugéo espacial, no caso imagens do
Google e séries temporais por meio de um interpretador
externo.

A escolha do nimero de pontos baseou-se no trabalho de
[16], que utilizaram 400 amostras distribuidas de forma
estratificada e aleatdria com o objetivo de obter erro amostral
em torno de 5%. Neste sentido a utilizacdo de 150 pontos teve
a funcdo de aumentar a acurdcia da classificacdo e diminuir o
erro amostral.

A partir da matriz de erros foram calculados os indices de
Exatiddo Global (EG), que expressa o total de acertos em
relacio ao total de amostras da imagem classificada e indice
Kappa (K), utilizado para expressar a precisdao da
classificagdo [17].

Para se comparar os valores de K obtidos ser4 utilizado o
teste Z, a 5% de significancia, como descrito por [17].

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 apresenta o resultado das classifica¢des. Colunas
representam os classificadores e as linhas as diferentes
densidades temporais.

Como é possivel observar na Figura 1, o resultado da
mudanca da densidade temporal, assim como o classificador
cria diferencas na distribuicdo espacial das classes.

A Tabela 1 apresenta os valores de K e EG, para as
classificacdes realizadas. Para o K foi aplicado o teste Z para
comparagéo entre os valores obtidos, a 5% de preciséo.
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Figura 1. ClassificacOes realizadas com os algoritmos RF e
MAXVER para a imagem resumo (R), para as imagens
Landsat (L8), e para as densidades temporais de 16, 8,4,2¢e 1
dia (16d, 8d, 4d, 2d e 1d).

Como observado pelo teste Z, na Tabela 1, a pior
classificacdo foi a com a imagem resumo, e a melhor foi a do
classificador RF, com densidade temporal de 4 dias, pois foi
a Unica que estatisticamente se diferenciou da classificacdo
do MAXVER com 4 dias, com resultado melhor.
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Tabela 1. valores de indice Kappa e exatiddo global obtidos para as
classificacoes.

RF MAXVER
K EG K EG

R 044 a 62,67%

L8 0,75 bc 83,33% 0,75 bc 83,33%
16d 0,78 bc 85,33% 0,79 bc 86,00%
8d 0,72 bc 81,33% 0,73 bc 82,00%
4d 0,80 c 86,67% 0,69 b 79,33%
2d 0,76 bc 84,00%

1d 0,75 bc 83,33%

Nota: imagem resumida (R), imagens Landsat (L8), e densidades temporais
de 16, 8, 4, 2 e 1 dia (16d, 8d, 4d, 2d e 1d).

Nota 2: letras iguais representam valores estatisticamente iguais segundo o
teste Z a 5% de preciséo.

A Figura 2 mostra graficamente o comportamento das
acurcias com o aumento das informagdes de entrada. O
nimero de informagdes de entrada foi calculado usando o
nimero de pontos amostrais multiplicado pelo nimero de

imagens utilizadas.
1.00 v=0.0078x370.12132x2+0.5126x+0.0571 v=70.02);2+0.116x+0.604 100.00
0.90 R*=0.8722 R*=0.8615 90.00
L 80.00

0.80
0.70 ,,“...n.-..n.u.._._‘ =
0.60 :
0.50 :
0.40 :

030 30.00
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300 2700 4500 9300 18300 36300 72600
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Figura 2. Valor de K nas linhas e valor de EG nas colunas
versus o nimero de informacGes de entrada, barras de erro

indicam + 5%.

Como observado na Figura 2, o classificador MAXVER
sofre um superajuste, atingindo um ponto de maxima
acurdcia, com algo préximo a 4500 informacOes de entrada,
e em seguida sofrendo um declinio. O classificador RF sofre
um ajuste fino, com uma tendéncia de aumento de acurécia
com o acréscimo das informagdes de entrada.

Esses comportamentos dos classificadores sdo explicados
por [18], o qual destaca a capacidade do algoritmo RF de lidar
com variaveis explicativamente fracas, e por [19], o qual diz
que o classificador MAXVER sofre uma maior influéncia
devido a alta dimensionalidade e correlacdo do espago de
atributos.

Os resultados mostram que o aumento da densidade
temporal ndo foi tao significativo para a classificacdo de uso
e cobertura terra, mas 0 método proposto pode ser Util para a
identificacdo e monitoramento de alvos que apresentem uma
alta dinamica, tal como culturas agricolas.
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4, CONCLUSOES

O classificador RF apresenta melhores resultados com o
aumento da entrada de informacGes, enquanto o classificador
MAXVER, além de se mostrar limitado ainda apresenta um
superajuste, levando a maiores erros de classificacéo.

O uso do algoritmo de predicdo STARFM se mostrou Util
para a densificacdo de séries temporais, 0 que permite o
aumento do numero informagdes de entrada para o0s
classificadores.
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