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Resumo

As informacdes sobre o uso e cobertura do solo desempenham um papel vital em muitos aspec-
tos sociais, econdmicos, politicos e ambientais, visto que estas permitem subsidiar planos de
acOes. O processamento em nuvem tem se tornado cada vez mais difundido para analise e ob-
tencdo de dados ambientais de uso e cobertura do solo. Neste sentido, 0 objetivo deste trabalho
é realizar a classificacdo de uso e cobertura do solo, para os anos de 2014, 2016 e 2021, para a
regido de Bento Rodrigues, distrito do municipio de Mariana/MG, regido a qual passou grandes
alteracdes ambientais devido ao rompimento da barragem de Funddo em 2015. O estudo ana-
lisou a aplicacdo do algoritmo de classificacdo supervisionada Random Forest (RF) atravées do
processamento em nuvem do Google Earth Engine (GEE). A metodologia demonstrou um
grande potencial, sendo uma ferramenta versatil na analise de dados ambientais, facilitando a
identificacdo do uso e cobertura do solo, apresentando indices de concordancia acima de 90%
para todos os periodos analisados.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada, Machine Learning, Google Earth Engine.

1. Introducéo

O uso e cobertura do solo é uma das informag6es mais relevantes na interpretacdo de uma
imagem de satélite, pois permite a identificacdo e distribuicao espacial do tipo de cobertura que
reveste o solo conforme sua natureza. Tal conhecimento é de grande importancia ao planeja-
mento por contribuir na orientacdo da ocupacdo da paisagem, respeitando sua capacidade de
suporte e/ou sua estabilidade/vulnerabilidade.

A cobertura do solo é um fator basico e importante, a qual conecta varias partes do ambi-
ente, neste sentido, 0 sensoriamento remoto vem se tornando uma ferramenta muito util e in-
dispensaveis para 0 monitoramento dessa dindmica de uso e ocupacdo do solo, visto que este
tem proporcionado a obtencao de dados atualizados com maior agilidade que os metodos tradi-
cionais de observacdo em campo.

Desse modo, o objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho do classificador supervi-
sionado Random Forest por meio de imagens Landsat atraves do processamento em nuvem do
Google Earth Engine (GEE) para a regido de Bento Rodrigues, distrito do municipio de Mari-
ana/MG, regido a qual passou grandes alteracbes ambientais devido ao rompimento da barra-
gem de Fund&o em 2015.
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2. Fundamentacéo teorica

A classificagdo da cobertura do solo com base em imagens de satélite € uma area que tem
se observado um grande avanco das tecnologias de aquisicdo de imagens de sensoriamento
remoto, além disso, a popularizacdo da computacdo em nuvem vem promovendo a utilizacdo
de uma quantidade cada vez maior de dados de sensoriamento remoto (Anil Gavade & Vijay S.
Rajpurohit, 2021).

Os meétodos de classificacdo sdo divididos em dois grupos: os supervisionados e 0s nao
supervisionados. A classificagdo supervisionada tem maior precisdo, pois utiliza dados amos-
trais dos tipos de ocupacdo do solo que se pretendem levantar e classificar (Oliveira et al.,
2014). Os métodos supervisionados usam amostras das classes detectadas para treinar um clas-
sificador e, em seguida, usam o classificador treinado para prever os atributos de cada pixel em
uma imagem de sensoriamento remoto (Zhao et al., 2021).

Os fatores mais importantes que afetam a precisdo dos resultados dos classificadores de
imagens sdo as amostras de treinamento, que devem fornecer informagdes suficientes para trei-
nar o modelo. Os algoritmos de aprendizado profundo tém recebido maior interesse no campo
do processamento de imagens de sensoriamento remoto nos Ultimos anos. (Anil Gavade & Vi-
jay Rajpurohit, 2021).

Dentre os classificadores mais utilizados recentemente, pode-se destacar o Random Fo-
rest, o qual é um algoritmo de aprendizagem supervisionada. O Random Forest € uma técnica
de classificacdo ndo paramétrica que gera um conjunto de arvores de decisdo e estima a impor-
tancia dos recursos de entrada (David L. Miller, 2022). Segundo NETO (2014), o algoritmo
Random Forest origina varias arvores de decisdo por meio de conjuntos de atributos escolhidos
de forma aleat6ria em relagcdo ao conjunto original.

3. Metodologia

O trabalho foi desenvolvido para na regido do distrito de Bento Rodrigues/ Mariana/ MG;
utilizou-se a plataforma do Google Earth Engine (GEE) para processamento dos produtos de
sensoriamento remoto Landsat 8. Foram realizadas filtragens dos conjunto de dados, sendo para
a filtragem temporal de cada ano analisado, utilizou-se todas as imagens presentes de cada pe-
riodo, a fim de se obter a melhor composi¢do com auséncia de nuvens das cenas, e entdo um
melhor resultado para a classificacdo. Aplicou-se classificador supervisionado Random Forest
para 0s anos de 2014, 2016 e 2021; por fim realizou-se a acuracia do método a partir da avali-
acao do indice Kappa. A Figura 1 apresenta o fluxograma de desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 1: Fluxo metodoldgico de desenvolvimento do trabalho.
3.1 Area de Estudo

A érea de estudo foi a regido de Bento Rodrigues, o qual é um subdistrito do municipio de
Mariana/MG. Em 2015, ano da ruptura da barragem da Samarco, Bento Rodrigues possuia uma
populacdo de aproximadamente 600 habitantes, os quais ocupavam cerca de 200 imoveis. No
subdistrito de Bento Rodrigues esta localiza a jusante das barragens de rejeitos de mineracao
Funddo, Germano e de Santarém, operadas pela empresa mineradora Samarco, conforme Fi-
gura 2.
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Figura 2: Subdistrito de Bento Rodrigues / Mariana / MG.

Na figura 2 observa-se ainda altera¢Ges resultantes do evento do dia 5 de novembro de 2015,
quando a barragem do Fundao, da empresa Samarco Mineragdo S.A. rompeu, assim resultando
no maior desastre socioambiental do Pais.

3.2 — Base de Dados Utilizada

Foram utilizadas as imagens Landsat 8, especificamente o produto
LANDSAT/LCO08/CO01/T1_RT ( colegéo 1, camada 1, Tempo real), do sensor OLI (Operational
Land Imager), constituida pelas bandas 2, 3, 4, 5, 6 e 7, disponibilizada gratuitamente pelo
United States Geological Survey (USGS) no site http://earthexplorer.usgs.gov/, e acessadas
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pela plataforma do Google Earth Engine. Na tabela 1 sdo apresentadas as bandas do Landsat 8

utilizadas.
Tabela 1. Bandas espectrais do sensor OLI do satélite Landsat 8
Banda Resolucdo (m) Comprimento de Onda (nm)
B2 - Blue 30 450 - 510
B3 - Green 30 530 - 590
B4 - Red 30 640- 670
B5 - Infravermelho préximo 30 850 - 880
B6 - Infravermelho médio 1 30 1570 - 1650
B7 - Infravermelho médio 2 30 2110 - 2290

3.3 Classificador Random Forest
Um mapeamento de uso e cobertura do visa b

asicamente interpretar as caracteristicas de

determinada regido. O algoritmo Random Forest necessita ser alimentado por conjuntos de fei-
¢des de uso e cobertura do solo, para tanto, é necessario identificar as classes presentes. Para

este trabalho, foram identificadas 4 classes, sendo

estas: vegetacdo densa, vegetacdo esparsa,

solo exposto e corpos hidricos, como apresentado na figura 3 a seguir.

Tabela 2 — Classes de uso e cobertura do solo identificadas

CLASSE DESCRICAO

Regido de floresta densa

Vegetacado Densa

sem espagamento

. Regido de floresta es
Vegetagao Esparsa

campos e gramineas

Solo exposto por a

Solo Exposto L.
antropica

Agua Corpos d'agua, rios e

AMOSTRA COR
=~
Verde
parsa,
ao
¢ | [Vermelho
lagos Azul

Essa etapa foi realizada a partir de uma classif

icacdo por fotointerpretacdo visual- a partir

de uma escala média de visualizagdo de 1:500- utilizando como camada base as imagens do

Google Earth do ano 2021, de onde foram selecion
tura.

A andlise para a classificacéo inicial partiu dos

adas as amostras para cada classe de cober-

dados do ano de 2021, onde para realizar o

treinamento do algoritmo foram definidas quatro classes principais, sendo elas vegetacéo densa,

5
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vegetacao esparsa, solo exposto e corpos hidricos, de onde foram coletadas 100 amostras para

cada classe de cobertura, totalizando 400 amostras distribuidas pela imagem de satélite, como
apresentado na Figura 3 a seguir.

Figura 3: Pontos de amostragem de treinamento e teste.

Do total do conjunto de amostras da imagem do ano de 2021, foram utilizadas 70% para o

treinamento e 30% para testes do classificador, e entdo classificacdo das imagem referente aos
anos de 2014, 2016 e 2021.

4. Resultados

Nas Figura 4 a 6 estdo apresentados os resultados da classificacdo de uso e cobertura do
solo para o distrito de Bento Rodrigues pelo Randon Forest. Pela analise visual do resultado da
figura 4, da classificacdo para o0 ano de 2014 (pré-ruptura das barragens) é possivel notar a
predominancia da classe de vegetacdo densa; a classe de dgua caracterizando o reservatorio da

6
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barragem de contencdo de Santarém, bem como a identificacdo da classe de solo exposto, refe-
rente as areas de processos de mineracdo das barragens de rejeito de Germano e Fund&o; e a
classe de vegetacdo esparsa concentrada mais a leste da cena, no entorno do distrito de Bento
Gongalves apresentando uma concordancia com a Figura 2.
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Figura 4: Classificacdo de uso e cobertura do solo para 2014.

Pela analise visual do resultado da figura 5, da classificacdo para o ano de 2016 (pos-
ruptura das barragens) é possivel notar significativas alteracdes a jusante das barragens de re-
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jeito rejeitos Germano e Fund&o. Observa-se ainda alteracdes na regido do reservatdrio da bar-
ragem de Santarém, onde ha um aumento das suas dimensdes, e a identificacdo da classe de
solo exposto, 0 que pode ter sido resultando do deslocamento de material de rejeito das barra-
gens a montante desta, como apresentado na Figura 5 a seguir.
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Figura 5: Classifica¢do de uso e cobertura do solo para 2016.

Da classificacdo do ano de 2016 observa-se ainda uma significativa alteragdo na regido
mais préxima ao distrito de Bento Rodrigues, principalmente pelo surgimento de uma grande
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area da classe de agua e uma concentracdo de solo exposto, classes essa que ndo eram notadas
como predominantes na imagem de 2014, anterior ao evento de rupturas das barragens.

Da Figura 6 abaixo, classificacdo para o ano de 2021 (6 anos pos-ruptura das barragens)
nota-se identificacdo das classes bem definidas, bem como a estabilizagdo da massa de agua na
regido de Bento Rodrigues, a qual foi identificada na imagem de 2016.
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Figura 6: Classificacdo de uso e cobertura do solo para 2021.

Para a avaliagdo da metodologia utilizou-se inicialmente a determinagdo da matriz de erro
para avaliar as divergéncias ocorridas entre as classes tematicas. A matriz de confusdo permite

9
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observar na diagonal dos pares concordantes dos pontos na comparagédo entre o resultado da
classificacdo a partir da imagem de satélite e as classes coletadas em campo. Ja as demais cé-
lulas da matriz de confuséo indicam o total dos pares que ndo ha concordancia dos pontos na
comparagado. A seguir nas figuras 7a, 7b e 7c sdo apresentadas as matrizes de erro para 0s anos
de 2014, 2016 e 2021, respectivamente.
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A anélise direta dos pares acima indica no total de 280 pontos verificados, a concordancia
em 263 pontos , sendo equivalente a 93,9% do total de pontos verificados, e a ndo concordancia
em 17 pontos, 0 que corresponde a aproximadamente 6,0% do total de pontos verificados, como
apresentado na Figura 7a. Observando os resultados, percebe-se que as classes que apresenta-
ram 0s maiores erros de ndo concordancia foram as de solo exposto e vegetacdo densa, com
cerca de 41,2% para ambas, assim sendo que deveriam ser assinaladas a esta classe, porém
sendo assinaladas a outras.

Para o0 anos de 2016, na figura 7b, a analise direta dos pares acima indica no total de 267
pontos verificados, a concordancia em 252 pontos , sendo equivalente a 94,4% do total de pon-
tos verificados, e a ndo concordancia em 15 pontos, o que corresponde a aproximadamente
5,6% do total de pontos verificados. Dos resultados, percebe-se que a classe que apresentou o
maior erro de ndo concordancia foi a de solo exposto com cerca de 53,33% , seguida da classe
de vegetacdo densa com 33,33%, e por fim a classe de vegetacdo esparsa com 13,33% do total
de amostras deveriam ser assinaladas a uma classe, porém sendo assinaladas a outras.

Para o resultado da classificacdo para 0 ano de 2021, Figura 7c, destaca-se que este foi 0
que apresentou os melhores resultados de concordancias dos pares de classes observadas e clas-
sificadas pelo algoritmo. Esse resultado pode ser explicado devido ao fato desta imagem ter
sido utilizada como base para coleta de amostras e treinamento do algoritmo Randon Forest.
Neste sentido, para o ano de 2021 a analise indica que no total de 264 pontos verificados foi
obtida uma concordancia em 256 pontos, sendo equivalente a 96,97% do total de pontos veri-
ficados, e a ndo concordancia em 8 pontos, o que corresponde a aproximadamente 3,0% do total
de pontos verificados. Dos resultados, percebe-se que a classe que apresentou 0 maior erro de
ndo concordancia foi a de vegetacdo densa com cerca de 62,5%, seguida da classe de solo

10
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exposto com 37,5%, e por fim a classe de vegetacdo esparsa, a qual ndo apresentou valores
discordantes para a classificagéo.

Apoés a etapa de determinacdo da matriz de confuséo para cada ano, realizou-se a deter-
minac&o do indice Kappa para a avaliacdo do nivel de concordéancia entre os conjuntos de dados
observados e comparados aos classificados. Determinando-se o indice global Kappa para veri-
ficar a consisténcia global, assim sendo encontrado para o ano de 2021 um valor de 0,96, en-
guanto para 2016 foi encontrado o valor de 0.92, e 0,91 para o ano 2014. Segundo Landis &
Koch (1977) , os quais caracterizaram diferentes faixas para os valores Kappa, segundo o grau
de concordancia, assim sugerindo que valores no intervalo compreendido entre 0,81 e 1,0 sdo
bastante representativos e sendo assim possuem um nivel de concordancia considerada como
perfeita.

5. Conclustes

Observa-se que o algoritmo Random Forest apresentou um bom desempenho de concor-
dancia de classes, assim reforgcando seu potencial para classificagdo do uso e cobertura do solo.

O Google Earth Engine apresentou o grande poder de processamento da plataforma de
computacdao em nuvem, bem como, através do algoritmo aprendizado de maquina Random Fo-
rest foi possivel grande volume de imagens Landsat 8, amostras de treinamento.

6. Agradecimentos

Os autores agradecem a Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil
(CAPES) pelas bolsa de mestrado do primeiro autor.

7. Referéncias bibliogréaficas

ALEMOHAMMED, SH; MCCOLL, KA; KONINGS, AG; ENTEKHABI, D.; STOFFELEN,
A.. Characterization of precipitation product errors across the United State using multi-
plicative triple collection. Hydrol Earth Syst Sci 2015, v19:3489-3503.

ANIL B. GAVADE & VIJAY S. RAJPUROHIT. Systematic analysis of satellite image-
based land cover classification techniques: literature review and challenges, International
Journal of Computers and  Applications, 2021. 43:6, 514-523. DOI:
https://doi.org/10.1080/1206212X.2019.1573946.

BIGIARINI M, NAUDITT A, BIRKEL C, VERBIST K, RIBBE L. Temporal and spatial
evaluation of satellite based rainfall estimates across the complex topographical and cli-
matic gradients of Chile. Hydrol Earth Syst Sci. 2017. v21:1295-1320.

11


https://doi.org/10.1080/1206212X.2019.1573946

IV SUSTENTARE
& VIl WIPIS

DAVID L. MILLER, MICHAEL ALONZO, SUSAN K. MEERDINK, MICHAEL A. ALLEN,
CHRISTINA L. TAGUE, DAR A. ROBERTS, JOSEPH P. MCFADDEN, Seasonal and in-
terannual drought responses of vegetation in a California urbanized area measured using
complementary remote sensing indices, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sens-
ing, Volume 183, 2022, Pages 178-195, ISSN 0924-2716, https://doi.org/10.1016/].is-
prsjprs.2021.11.00.

LANDIS, J. RICHARD. GARY G. KOCH. The Measurement of Observer Agreement for
Categorical Data Biometrics, vol. 33, no. 1, [Wiley, International Biometric Society], 1977,
pp. 159-74, https://doi.org/10.2307/2529310.

NETO, C. Di G. Potencial de técnicas de mineracao de dados para o mapeamento de areas
cafeeiras. INPE, Sdo José dos Campos, 2014.

ZHAO, X .; HONG, D .; GAO, L .; ZHANG, B .; CHANUSSOT, J. Transferable Deep Learn-
ing from Landsat Data Series for National Land-Cover Mapping with Noisy Labels: A
Case Study of China. Remote Sens. 2021 , 13, 4194. https://doi.org/10.3390/rs13214194.

12


https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2021.11.00
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2021.11.00
https://doi.org/10.2307/2529310
https://doi.org/10.3390/rs13214194

