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A operacionalizacdo de técnicas de processamento, como as classificacdes do uso e cobertura da
terra, ainda necessita de estudos e testes para estimar suas eficacias, principalmente em funcao
dos diferentes tipos de imagens disponiveis com foco na vegetacdao campestre ou nao-florestal no
Brasil. Este artigo teve como objetivo avaliar o desempenho de classificadores paramétricos e nao-
paramétricos para classificacdo de uso e cobertura da terra em areas do bioma Pampa — Brasil,
incluindo a comparacgdo da utilizagdo de bandas dpticas e termais dos sensores OLI e TIRS/Landsat
8. Assim, foram geradas 8 classificagcGes a partir dos algoritmos Maxver, Mahalanobis, Spectral
Angle Mapper (SAM) e Support Vector Machine (SVM) considerando a seguinte combinac¢do de
dados: 1 - somente bandas Opticas e 2 -combinacdo de bandas 6pticas e termais. As classes
consideradas para as classificacbes foram: vegetacdo arbdrea, drea de cultivo, campo, agua e
outros. Os classificadores paramétricos apresentaram Exatiddao Global de 72% a 83%, e os ndo
paramétricos de 66% a 80%, a classe drea de cultivo foi a que apresentou maior confusdao com as
areas de campo em todos os classificadores. Nas classificacdes SVM (somente bandas dpticas) e
Maxver (bandas 6pticas e termais) foram verificados os valores mais elevados de acuracia. A
inclusdo das imagens termais apresentou aumento de 1% a 3% na acuracia dos mapas gerados,
valores que ainda devem ser superados a partir de novos testes de classifica¢des.
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Abstract

The operationalization of processing techniques, such as the classification of usage and coverage of
land, still needs studies and tests in order to estimate its efficacy, especially due to the function of
different types of images available with a focus on rural or non-forest vegetation in Brazil. This
essay had as its objective to assess the performance of parametric and non-parametric classifiers
for the classification of usage and coverage of land in areas of the Pampa — Brazil biome, including
the comparison of the use of optical and thermal bands of the OLI and TIRS/Landsat 8 sensors.
Thus, 8 classifications were generated from the Maxver, Mahalanobis, Spectral Angle Mapper
(SAM), and Support Vector Machine (SVM) algorithms considering the following combination of
data: 1 —optical bands only, and 2 — combination of optical and thermal bands. The classes
considered for classification were: arboreal vegetation, cultivation area, field, water, and others.
The parametric classifiers presented Global Precision of 72% to 83%, and the non-parametric of
66% to 80%. The class of cultivation area was that which most presented confusion with the field
areas in all of the classifiers. The highest rates of accuracy were ascertained in the SVM (optical
bands only) and Maxver (optical and thermal bands) classifiers. The inclusion of thermal images
presented a rise of 1% to 3% in the accuracy of the generated maps, values that still must be
superseded through new classification tests.

Keywords: Optical images; Pampa; Parametric algorithms; Nonparametric algorithms; Thermal
images.

Introdugao

O bioma Pampa é considerado uma das areas de campos temperados mais importantes do
mundo por sua rica biodiversidade e tradicdo pecuaria, ocupando 63% do territdrio do Rio Grande
do Sul - Brasil, a totalidade do Uruguai e parte da Argentina. Nas ultimas décadas os campos vém
sendo substituidos por cultivos agricolas e monoculturas florestais, além das conversdes devidas ao
crescimento urbano. Entre as consequéncias dessas conversdes estdo a redugado da biodiversidade e
dos servigcos ecossistémicos prestados pelo Pampa, diminuindo também seu papel como reservatdrio
de carbono (NABINGER et al. 2009; MMA, 2019).

O monitoramento da supressdo da vegetacdo é essencial para conhecer o status de
conservacdo dos biomas e planejar estratégias de manejo e preservacdo. O sensoriamento remoto
como fonte principal de informacdes espectrais, espaciais e temporais, torna possivel construir bases

sélidas de conhecimento ambiental, tendo sido utilizado ha décadas em projetos como o PRODES
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(monitoramento por satélites do desmatamento por corte raso na Amazobnia Legal), desenvolvido
pelo INPE desde 1988 (VALERIANO et al. 2004). Os métodos do PRODES foram usados na expansao
para o Monitoramento Ambiental dos Biomas Brasileiros, do Ministério do Meio Ambiente - MMA, e
ainda executado pelo INPE e FUNCATE (Fundagdo de Ciéncia, Aplicagdes e Tecnologia Espaciais) e
cujos resultados vem sendo disponibilizados na Plataforma Terrabrasilis (ASSIS et al., 2019, ALMEIDA,
2020). Mais recentemente e com métodos distintos, o projeto MapBiomas atua no mapeamento de
uso e cobertura da terra dos biomas brasileiros, divulgando mapas consistentes em série temporal
gue inicia em 1985 (SOUZA e AZEVEDO, 2017).

Os mapas das coberturas da terra e suas dinamicas, no Pampa e demais campos no Brasil,
dado suporte a atividades de manejo ambiental e definicdo de prioridades de conservacdo, além de
suprirem caréncias histéricas de iniciativas e pesquisas com foco na vegetacdo campestre ou nao-
florestal no Brasil (OVERBECK et al. 2007, 2015). A disponibilidade de mais de 35 anos de imagens de
satélite permite a construcdo de perfis temporais que decifram a fenologia e o status de conservacao
das formacoes campestres (PONZONI et al. 2012, MOREIRA et al. 2019).

A aplicacdo do SR em estudos de vegetacdo campestre, entretanto, na operacionalizacdo de
técnicas de processamento, como as classificagdes, ainda necessita de estudos e testes para estimar
suas eficacias, principalmente em funcdo dos diferentes tipos de imagens disponiveis (6pticas,
termais). As abordagens tradicionais de classificacdo de imagens muitas vezes tém sido preteridas
pelas técnicas de aprendizado de maquina (machine learning) (TALIKDAR et al. 2020), mas, para
mapeamento da cobertura vegetal no Pampa, desafios ainda impdem a realizagdo de estudos com
diferentes classificadores disponiveis em programas de processamento de imagens.

Cada método de classificacdo apresenta suas particularidades e potencialidades, o que nao
torna facil responder qual o melhor método a ser utilizado. Uma mesma d4rea pode apresentar
diferentes resultados na classificacdo dependendo do classificador escolhido. Os classificadores de
imagens podem seguir regras paramétricas e ndao paramétricas (Lu e Weng, 2007). O modelo
paramétrico de classificacdo adota algumas medidas de definicdo de regras do classificador para

cada classe escolhida como média e matriz de covaridancia, o que gera certa homogeneidade nas
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propriedades espectrais das classes (ANDREOLA et al., 2009). Os classificadores ndo paramétricos
podem ser empregados com distribuicdes que n3ao obedecam aos parametros da curva normal
(SEMOLINI, 2002). Neste método, a classificacdo de cada pixel pode depender inclusive de todos os
pixels da imagem, além das informag¢des da vizinhanga do pixel serem analisadas na classificacao
(Andrade, 2014).
Este artigo teve como objetivo avaliar o desempenho de classificadores paramétricos e ndo-
paramétricos para classificagdo de uso e cobertura da terra em areas do bioma Pampa — Brasil,

incluindo a comparagdo da utilizacdo de bandas dpticas e termais dos sensores OLI e TIRS/Landsat 8.

Area de estudo
Para a realizacdo das etapas metodoldgicas, selecionou-se nove células teste (Figura 1),
distribuidas nas regides leste, centro e oeste do bioma Pampa. Essas células foram selecionadas
pois ndo apresentaram cobertura de nuvens nas imagens de diferentes datas, o que poderia
comprometer as analises.

Figura 1 - Localizacdo das células classificadas no bioma Pampa — Brasil.
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Adaptado de Trindade et al. 2021.
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Metodologia

Materiais

Os materiais utilizados corresponderam a 9 imagens dos sensores OLI e TIRS do satélite
Landsat 8, abrangendo trés orbitas ponto para seguintes datas: 06/02/2018, 17/08/2018 e
07/12/2018 (6rbita ponto 224/81); 15/02/2018, 26/08/2018 e 16/12/2018 (6rbita ponto 223/81); e
13/01/2017, 25/08/2017 e 15/12/2017 (6rbita ponto 221/81). As imagens foram adquiridas no
Servigo Geolégico dos Estados Unidos (USGS), e foram consideradas as bandas do espectro éptico
(B2 azul 0.450 — 0.515 um; B3 verde 0.525 — 0.600 um; B4 vermelho 0,630 — 0,680 um; B5
infravermelho préximo 0.845 — 0.885 um; B6 infravermelho médio 1.560 — 1.660 um e B7
infravermelho médio 2.100 — 2.300 um) em reflectancia de superficie (SR) com resolucdo espacial de
30 metros e a banda termal (B10 10.30 — 11.30 um) em temperatura de brilho (TB), cabe destacar
gue é possivel adquirir imagens a partir do sensor TIRS a bordo do satélite Landsat 8 e estes produtos
ja estdo disponibilizados em resolucdo espacial de 30 metros (reamostradas) para compatibilizar
com as demais bandas do OLI (USGS 2022). Para o processamento e interpretacdao das imagens
foram utilizados os softwares ENVI 5.3 e QGIS 2.14.18.

Métodos

Os procedimentos metodoldgicos seguiram quatro etapas: Etapa 1 — pré-processamento das
imagens; Etapa 2 — coleta de amostras de treinamento; Etapa 3 — classificacdo supervisionada com os
algoritmos paramétricos e ndao paramétricos; e Etapa 4 — analise de acuracia das classificacdes.

Na etapa 1, as imagens OLI e TIRS foram preparadas para a posterior classificacdo. Nas
imagens OLI em Reflectancia de Superficie foi aplicado o fator escalar de 0,0001 (USGS, 2021) na
ferramenta Band Math do ENVI. As imagens termais em Temperatura de Brilho (TB) passaram pelo
processo de correcdo de emissividade (Equacdo 1) com auxilio do software QGIS e metodologia
implementada por Ndossi e Avdan (2016). As imagens de emissividade consideram os valores de
NDVI, conforme a rela¢do apresentada na Tabela 1 e utilizada em diferentes pesquisas (VAN De
GRIEND & OWE, 1993; VALOR & CASELLES, 1996; SOBRINO, JIMENEZ-MURNOZ, & PAOLINI, 2004;
ZHANG, WANG, & LI, 2006).

. S
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TS=Tb/(1+(ATb/p)*Ing) Equacdo 1
TS= temperatura de superficie; Tb = temperatura de brilho registrada pelo sensor em Kelvin;
In€ = logaritmo natural da emissividade da superficie; A= comprimento de onda médio do

infravermelho termal; p = hc/o = 1.438 x 10?mK; € = emissividade.

Tabela 1. Algoritmo para calculo de emissividade (€) baseado no NDVI

Valores NDVI Valores Emissividade
NDVI < -0.185 0.995

-0.185 < NDVI < 0.157 0.985

0.157 < NDVI £0.727 1.009 + 0.04 x In(NDVI)
NDVI > 0.727 0.990

Fonte: Adaptado Ndossi e Avdan (2016).

Na etapa 2, foram coletadas as amostras de treinamento. A partir da analise de elementos
como cor, textura e forma identificou-se as classes de uso e cobertura da terra: drea de cultivo (AC),
campo (CA) e vegetacdo arbdrea (VA) (Figura 2), assim como outros trabalhos de mapeamento de
uso e cobertura da terra (KUPLICH 2016; TRINDADE et al, 2021; TRINDADE et al. 2022; PEIXOTO,
2022).

A classe area de cultivo, corresponde a dreas que sofreram intervencdo antrépica,
transformando a vegetacao natural, geralmente sdo encontradas nestas areas plantio de soja e arroz
e no periodo de entressafra ocorre o plantio de pastagens. A classe campo (CA) corresponde as areas
com vegetacdo predominantemente de gramineas, leguminosas e vegetacao arbustiva, com mais de
2.200 espécies (BOLDRINI, 2009). O bioma apresenta a coexisténcia de duas espécies de gramineas
dos grupos fotossintéticos C3 e C4 (BOLDRINI, 2009; NABINGER et al., 2009). A classe vegetacdo
arborea inclui os remanescentes florestais, mata galerias e florestas. Neste sentido, foram
identificadas as classes de cobertura da terra e a melhor composicao colorida para a identificacdo
das mesmas.

Todos os alvos que ndo se enquadravam nessas classes foram atribuidos a classe outros (ndo
computada nas analises). Uma mascara de corpos hidricos disponivel na Plataforma TerraBrasilis

(ASSIS et al., 2019, ALMEIDA, 2020) foi aplicada em cada classificacao.
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Figura -2: Chave de interpretacdo para as classes area de cultivo (AC), campo (CA) e vegetacdo

arborea (VA).
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Elaborado pelos autores.

A etapa 3 correspondeu as classificagcdes supervisionadas considerando algoritmos
paramétricos (Maxima Verossimilhanca - Maxver e distancia de Mahalanobis -MH) e nao-
paramétricos (Spectral Angle Mapper- SAM e Support Vector Machine- SVM).

Os métodos de classificacdo MaxVer e MH usam distancias transformadas ou ponderadas
(SOHN, 2002) e sdao amplamente utilizados em pesquisas de sensoriamento remoto (GAROFALO,
2015). S3o considerados paramétricos, pois consideram pardmetros (vetor média e matriz de
covariancia) da distribuicdo gaussiana multivariada partindo do pressuposto que as estatisticas para
cada classe em cada banda sdo normalmente distribuidas (Moura, 2016). Os pixels sdo classificados e

cada um é atribuido a classe que tem a maior probabilidade de pertencer (INPE 2002).

—
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O método nao paramétrico Spectral Angle Mapper (SAM) determina a similaridade espectral
entre dois espectros e em seguida calcula o angulo entre eles, o valor obtido é usado como medida
de discriminacdo para atribuir os pixels a uma determinada classe (DU et al., 2004; YONEZAWA 2007).
Outro método nao paramétrico utilizado é o SVM, desenvolvido pelo pesquisador Vladmir Vapnik e
colaboradores (CORTES & VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1995), este é basicamente uma maquina linear,
cuja ideia principal é constituir um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a
margem de separagao entre exemplos positivos e negativos seja mdxima. O SVM se destaca, pois
tem apresentado resultados mais satisfatérios quando comparado aos classificadores tradicionais
(MOUNTRAKIS et al. 2011).

Na etapa 4, realizou-se a validacdo das classificacdes geradas. Como recomendado na
literatura, as amostras de treino e validacdo foram coletadas de forma independente, pois as
necessidades do treinamento sao diferentes das da etapa de validagdao (STEHMAN e FOODY, 2019).
Por exemplo, na etapa de treinamento, a amostragem proposital de selecdo local é aceitavel para a
classificacdo, entretanto, uma amostragem probabilistica é um requisito de “boa pratica” para a
validagdo dos mapas gerados (OLOFSON et al.,, 2014; STEHMAN e FOODY, 2019; CONGALTON e
GREEN, 2019).

A validacdo foi realizada a partir da definicdo de amostras de referéncia seguindo protocolo
de “boas praticas” encontradas em Pontius e Millones (2011), Olofsson et al. (2014), Stehman e
Foody (2019) e Congalton e Green (2019). Neste sentido, foram consideradas as etapas de desenho
amostral, desenho resposta e andlises. O desenho amostral escolhido foi amostragem aleatéria
sistematica com intervalo de confianca de 95% (z =1,96) (Congalton e Green 2019) e distanciamento
de 1,5 km entre pontos para amostrar a totalidade da darea classificada, para que todas as células
tivessem a mesma distribuicdo e evitar que pontos ficassem concentrados em uma pequena por¢ao
da imagem. No desenho resposta, cada ponto foi interpretado a partir de composicdes coloridas das
imagens Landsat 8 para diferentes estacdes do ano e imagens de alta resolugdo disponiveis no

Google Earth com datas proximas das imagens utilizadas para as classificacoes.
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As analises da qualidade da classificacdo foram realizadas a partir das matrizes de erros de
cada classificagdo, e assim calculadas as métricas de acurdcia como Exatidao Global (EG), Exatiddo do
Produtor (EP) e Exatiddo do Usudrio (EU), erros de alocac¢do (Allocation Disagreement — AD) e erro de
quantidade (Quantity Disagreement — QD) (PONTIUS e MILLONES, 2011; OLOFSSON et al. 2014;
CONGALTON e GREEN, 2019).

Resultados e Discussao

Em relacdo ao conhecimento do padrdo dos alvos, a figura 3 apresenta as caracteristicas de
cada classe identificada nas imagens desta pesquisa. O comportamento espectral das classes
(espectro refletido) pode ser observado na figura 3a, sendo possivel verificar que as curvas sdo
semelhantes, no entanto, os valores de reflectancia apresentam maior diferenca a partir do
infravermelho préximo. De modo geral, verificou-se que para as bandas do visivel, a reflectancia ndo
ultrapassou o valor de 0,1, no NIR as classes VA e CA com valor de 0,3 e a AC apresentou valor
superior a 0,4. As bandas do SWIR 1 e SWIR 2, as classes apresentaram valor de 0,1 a 0,3 de
reflectancia.

Na figura 3b é possivel identificar o incremento da banda termal na definicdo das areas de
cultivo quando comparadas as composicoes RGB 1032 e RGB 432. A composicdo RGB 1032 foi
realizada com a combinacdo da banda 10 (dezembro) e as bandas 3 e 2 de fevereiro (Trindade et al.
2021), o que permitiu melhor diferenciar as classes campo, area de cultivo e vegetagao arbdrea. Na
imagem de dezembro (Figura 3c), verificou-se valores mais elevados de TS nas areas de cultivo
(média 29°C) e menor valor (média 25°C) para dreas com vegetacdo arbdrea. Nas dreas de campo a
TS variou de 25°C a 29°C, valor intermedidrio entre a drea de cultivo e vegetacdo arborea. Esta
variacdo da temperatura nas imagens de diferentes estacdes foi possivel verificar o destaque das

areas de cultivo em vermelho na composi¢ao RGB.
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Figura -3: Caracteristicas das classes area de cultivo (AC), campo (CA) e vegetacdo arbdrea (VA): a)

curvas espectrais de cada classes na imagem OLI 15/02/2018; b) composi¢des coloridas

identificando cada classe; c) estatisticas da TS para cada classe na imagem 16/12/2018.

a) Curvas espectrais das classes AC, CA ¢ VA b) Composigdes coloridas imagem Landsat
AC
=3
S 03E
§
8
= E
~ 02F
0.1
0,0 o L 1 1 1 -
B G R NIR SWIR 1 SWIR 2

RGB 1032

Bandas Landsat 8/OLI
C) TS dezembro

5 Emin  max ®media ®dpad

TS (°C)

AC CA VA
Classes

Elaborado pelos autores.

A combinacdo de imagens de diferentes sensores e diferentes datas facilitou a diferenciacao
visual entre as areas de cultivo, campo e vegetacdo arbdrea, isto se deve ao fato de que o
comportamento espectral dos alvos pode variar conforme a época do ano. Por exemplo, as areas
destinadas ao cultivo agricola mudam seu padrdo de cobertura frequentemente (BLASCHKE, et al.,

2000). Para a area de estudo, as imagens de dezembro apresentaram pouca ou nenhuma cobertura

—
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vegetal (maior TS) e um alto vigor vegetativo (menor TS) em fevereiro. Diferentes pesquisas também
verificaram o potencial da utilizacdo de imagens termais (Eisavi et al. 2015, Zhao et al. 2019, Mehta
et al. 2021, Trindade et al. 2021) e multitemporais (Lunetta e Balogh, 1999; Chen et al. 2021;
Mardian et al. 2021) para a classifica¢do e andlise da cobertura da terra.

Assim, a combinacdo de dados multitemporais e multisensores com a aplicacdo de
algoritmos classificadores auxilia e otimiza a analise espacial e temporal de coberturas da terra,
permitindo mais eficiéncia no monitoramento dos biomas. Na figura 4 é possivel verificar as
diferencas das classificacbes geradas com e sem a inclusdo da banda termal a partir dos
classificadores paramétricos (Maxver e MH) e ndo paramétricos (SAM e SVM). Os resultados obtidos
demonstraram que as diferentes técnicas e dados de entrada geraram produtos (mapas classificados)
distintos, o que cabe ao pesquisador escolher a melhor metodologia para sua area de estudo.
Portanto, a andlise de acuracia das classificacbes é uma etapa importante para garantir a
confiabilidade das analises geradas.

Figura — 4: Exemplo de célula classificada com os classificadores MH, Maxver, SAM e SVM.
MaxVer Mabhalanobis SAM SVM

Bandas Reflectincia

Bandas Reflectincia ¢ Termal

| Vegeta¢do arborea [ Area de cultivo [ C ampo B outros Bl Nio classificado -Agua

Elaborado pelos autores.
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Nos classificadores paramétricos a EG variou de 72% a 83% (Figura 5), os melhores
desempenhos foram verificados quando a banda termal foi utilizada. A maior EG foi verificada no
classificador Maxver com a inclusdao da banda termal. Nos classificadores nao paramétricos os
valores de EG variaram de 66% a 80%, sendo que o SVM apresentou maior EG (80%) quando foram
utilizadas somente as bandas de reflectancia de superficie (SR). Ao compararem os algoritmos SAM e
SVM para a classificagdo de diferentes fisionomias, Lenzi e Nunes (2016) também verificaram melhor
desempenho do classificador SVM. Ao comparar os classificadores Maxver e SVM, Deilmai et al.
(2014) encontraram valores acurdcia global superiores para o primeiro algoritmo (91,67% - Maxver,

78,33 — SVM), sendo que o SVM apresentou um melhor desempenho em dreas mais heterogéneas.

Figura — 5: Valores de exatidao global para os classificadores MH, Maxver, SAM e SVM.

Exatidao global %

gy ——
gay
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vy ——

o

20 40 60 80 100
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Elaborado pelos autores.

A exatiddo do produtor (EP) representa a frequéncia com que as caracteristicas reais da
cobertura da terra sdo apresentadas corretamente no mapa classificado. O erro de omissado (EO) é o
complemento de EP e informa a quantidade de falsos negativos, ou seja, classes que deveriam ser

detectadas e foram omitidas (CONGALTON e GREEN, 2019). Ao considerar somente as bandas SR
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para gerar as classificacdes (Tabela 2), a EP variou de 42% a 90%. A classe campo apresentou 0s
maiores valores de EP (média 84,32%) em todas as classificagdes. Os menores valores de EP foram
verificados na classe area de cultivo (média 68,38%) para as classificacdes MH, SAM e SVM. A classe
vegetagdo arbdrea apresentou média de 78,40%, com valor mais elevado na classificagdo MH.

A exatiddo do usudrio (EU) aponta ao usudrio com que frequéncia a classe do mapa estara
presente na referéncia. O erro de comissdo (EC) complementa a EU e informa a quantidade de falsos
positivos presentes na classificacdo (CONGALTON e GREEN, 2019). Os maiores valores de EU foram
verificados na classe drea de cultivo (média 84,46%) em todas as classificacdes, e os menores valores
para a classe vegetagao arbdrea (média 63,94%) nas classificagdes MH, SAM e SVM. A classe campo
apresentou melhor resultado de EU (76,98%) na classificacdo SVM.

O cdlculo dos erros de Quantidade (Quantity Disagreement — QD) e erros de Alocacao
(Allocation Disagreement — AD) permite identificar falhas na classificagdo, separando a natureza das
discordancias em quantidade e alocacdo (PONTIUS e MILLONES, 2011). Se o valor de QD for
relativamente alto, infere-se diferencas substanciais nas quantidades de amostras categorizadas na
classificacdo ou na referéncia. Se o valor de AD for elevado, existe diferenca na alocacdo espacial das
categorias. Os erros que superam a margem de 10% sdo considerados elevados. Para as
classificacdes geradas (somente bandas SR), os erros de quantidade (QD) variaram de 3,77% a
22,18% e alocagao (AD) de 13,2% a 16,17%. A classificagdo Maxver apresentou menor valor de QD

(3,77%), entretanto, o maior valor de AD (16,17%).

Tabela 2. Exatiddes do produtor e usuario, Quantity Disagreement (QD) e Allocation Disagreement

(AD) para as classes area de cultivo, campo e vegetacdo arbdrea nas classificagoes.

Exatidao do produtor Exatiddo do usudrio

Qb AD
(%) (%)
Classificagao AC CA VA AC CA VA
SR 60,43 84,57 81,29 87,54 67,92 58,25 13,34 14,17

MH
SReTS 55,31 88,46 91,37 09586 67,22 5799 20,23 6,74
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SR 77,83 84,07 77,10 84,46 76,41 77,10 3,77 16,17
Maxver

SReTS 79,68 88,50 81,54 89,26 78,33 79,70 5,18 11,58

SR 42,98 90,19 69,75 81,22 70,50 40,29 22,18 13,2
SAM

SReTS 47,82 84,42 7299 82,21 68,82 41,84 19,68 14,81

SR 76,34 83,84 79,71 8596 76,98 69,62 5,41 14,97
SVM

SReTS 66,67 88,89 8551 94,70 70,48 6592 14,15 8,07

Nas classificagdes que foram utilizadas as bandas SR e Termal, a EP variou de 47% a 91,37% e
EU de 41% a 95,86%. Os maiores valores de EP foram verificados para a classe campo (média 88,48%)
nas classificacdes Maxver, SAM e SVM, e os menores valores para a classe drea de cultivo (média
60,99%) em todas as classificagdes. A classe vegetagdo arbdrea apresentou média de EP de 83,52%,
com valor mais elevado (91,37%) na classificacdo MH e menor valor (72,99%) na classificacdo SAM.
Em relacdo a Exatiddo do Usudrio, a classe que apresentou os melhores resultados foi drea de cultivo
(média de 91,98%) em todas as classificacdes, e os menores valores foram verificados na classe
vegetagdo arbdrea (média 61,95%) para as classificagbes MH, SAM e SVM. A classe campo
apresentou média de EU de 69,65%, com valor mais elevado (78,33%) na classificacdo Maxver.

Os erros de quantidade variaram de 5,18% a 20,23% e de alocacao de 6,74% a 14,81%. O
melhor resultado para QD foi verificado na classificacdo Maxver, e para AD no classificador MH. Os
valores mais elevados de QD (19,68%) e AD (14,81%) foram verificados na classificacdo com o
algoritmo SAM.

As classes que apresentaram maior confusdao entre si foram as classes area de cultivo e
campo, tanto nos algoritmos paramétricos, quanto ndao paramétricos. O estado de conservagao de
campos, com exposicao do solo e baixa vegetacdo em caso de degradacdo, pode ter causado esta
confusdo, assim como os campos verdes e densos poderiam confundir com algumas culturas quando
em fase de vigor vegetacional. De modo geral, o Maxver foi o classificador que apresentou o melhor
desempenho. Em uma pesquisa de revisao sobre os principais algoritmos de classificacdo de imagens
utilizados no Brasil, Silveira et al. (2020) constataram que o Maxver apresentou melhor desempenho

em 64% das aplicacOes realizadas. O que pode justificar o fato de ser o classificador mais utilizado
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em diferentes aplicagdes do sensoriamento remoto (RICHARDS e Jia, 2006; ANDRADE, 2014; PRADO;
HAYAKAWA; KAWAKUBO, 2016).

Para os classificadores MH e SAM, a inclusdo da banda termal contribuiu para o aumento de
1% na exatidao global, j4 o Maxver apresentou um aumento de 3%. Embora com valores baixos, a
inclusdo da banda termal demonstrou ser possivel aumentar a acuracia dos classificadores Maxver,
MH e SAM. A utilizacdo da banda termal apresentou resultados semelhantes em outras pesquisas,
como as de Sun e Schulz (2015), Eisavi et al. (2015), Zhao et al. 2019 e Abdalkadhum et al. 2020. O
trabalho realizado por Sun e Schulz (2015), por exemplo, combinou bandas do espectro emitido
(termal) com as bandas do espectro refletido (visivel e infravermelho préximo) para classificar os
padrées de cobertura do solo. Os autores encontraram um aumento de 3% a 6% de acuracia nos
mapas gerados. Zhao et al. (2019) utilizaram imagens Landsat 8 de diferentes esta¢des do ano, e
verificaram um aumento de 1% de acurdcia nas classificacdes com a inclusdo de bandas termais.
Eisavi et al. (2015), ao analisarem diferentes coberturas da terra no noroeste do ira, verificaram que
as classificacdes que consideraram apenas bandas épticas apresentaram exatidao global de 86,48%,
com a combinacdo de banda termal e dpticas a acuracia aumentou para 90,63%, ja a utilizacdo de
apenas bandas termais apontou uma acuracia inferior, de 82,26%. Abdalkadhum et al. 2020
alcancaram uma acuracia geral de 94% ao combinar as bandas dpticas e termais do satélite Landsat 8
para classificacdo de cobertura da terra.

Aliado a isso, o fator multitemporal também colabora para a andlise e interpretacdo das
classes de cobertura da terra, resultando em mapas classificados de melhor qualidade (LUNETTA e
BALOGH, 1999; CHEN et al. 2021; MARDIAN et al. 2021). Lunetta e Balogh (1999) constaram essa
afirmativa ha 22 anos ao utilizarem imagens sensor TM (Landsat 5) das estacdes de primavera e
verao para um mapeamento de pantanos nos EUA. Os autores verificaram uma acurdcia de 88% com
imagens de diferentes datas, em contrapartida, a classificacdo gerada com apenas uma data
apresentou 69% de acuracia. Em relagdo ao monitoramento de coberturas campestres, Martian et al.
2021 também destacaram a importancia da utilizacdo de analise multitemporal para estudos de

conversdo de campos em dareas agricolas nas pradarias canadenses. O que destaca que a importancia
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do monitoramento e conservacdo de dreas de campos nativos é uma questao discutida globalmente,
assim como através do sensoriamento remoto.

Conclusées

Tendo em vista que o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho de classificadores
paramétricos e ndo-paramétricos para classificacdo de uso e cobertura da terra em areas do bioma
Pampa — Brasil, incluindo a comparac¢do da utilizagdo de bandas dpticas e termais dos sensores OLI e
TIRS/Landsat 8, pode-se afirmar que o Maxver foi o algoritmo paramétrico com melhor desempenho
(EG- 83%) e SVM o algoritmo ndo paramétrico com melhor desempenho (EG-80%, imagens SR).

Em relacdo a confusdo entre as classes, verificou-se que a classe area de cultivo foi a que
apresentou maior confusdo com as areas de campo em todos os classificadores. O estado de
conservacdo de campos, com exposicao do solo e baixa vegetacdo em caso de degradacdo, pode ter
causado esta confusdo, assim como os campos verdes e densos poderiam confundir com algumas
culturas quando em fase de vigor vegetacional. As imagens termais utilizadas apresentaram aumento
de 1% a 3% na acurdcia dos mapas gerados, valores que ainda devem ser superados a partir de
novos testes de classificagdes.

Os resultados obtidos demonstraram valores satisfatdrios de acuracia para as classificacGes,
entretanto, uma mesma area apresentou diferentes mapas de cobertura dependendo do algoritmo
utilizado para classificar. Sendo que, a inclusao de dados termais demonstrou que é possivel
trabalhar com dados de diferentes sensores a fim de alcangar melhor desempenho nas classificagdes.
No entanto, os resultados alcancados demonstram que ainda sdo necessarios mais estudos sobre a
combinac¢do de dados épticos e termais, e assim, melhorar os valores de acurdcia dos mapas gerados.
Desta forma, nao existe uma rotina de classificacdo ideal para atender todas as areas, sendo
necessaria avaliacdo do pesquisador para a escolha da melhor metodologia a ser empregada,
considerando tempo para processar, recursos computacionais e disponibilidades de dados e

softwares com diferentes algoritmos classificadores.
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