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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo a realizacdo do mapeamento
do uso e cobertura do solo para 0 municipio de Cascavel,
localizado na mesorregido Oeste do estado do Parana. Foi
utilizado imagens do satélite Landsat-8 e processadas na
plataforma web de processamento de dados geoespaciais
Google Earth Engine, a qual se trata de um ambiente de
processamento em nuvem, com objetivo de fazer andlise de
dados ambientais em grande escala e com recursos
computacionais amplos, utilizando os servidores Google para
processamento. Foram calculados os indices de vegetacdo
SR, NDVI, EVI, SAVI e NDWI, além do desvio padrdo do
perfil de NDVI. Os resultados mostram que a classe
predominante no municipio de Cascavel é Agricultura, com
59,02% da érea territorial do municipio, mostrando a
importdncia da agricultura para o Cascavel e regido. A
segunda maior classe foi Mata Nativa, com 25,94%, seguida
de Pastagem (7,61%), Reflorestamento (3,20%) e Corpo
Hidrico (0,10%).

Palavras-chave — Mineracdo de Dados, Random Forest,
Exatiddo Global.

ABSTRACT

The objective of this work was the mapping of land use and
land cover for the municipality of Cascavel, located in the
western mesoregion of the state of Parana. Images from the
Landsat-8 satellite were used and processed on the
geospatial data processing web platform Google Earth
Engine, which is a cloud processing environment, with the
purpose of analyzing large-scale environmental data with
large computational resources, using Google servers for
processing. Vegetation indices SR, NDVI, EVI, SAVI and
NDWI were calculated, in addition to the standard deviation
of the NDVI profile. The results show that the predominant
class in the municipality of Cascavel is Agriculture, with
59.02% of the territorial area of the municipality, showing
the importance of agriculture for Cascavel and region. The
second largest class was Forest, with 25.94%, followed by
Pasture (7.61%), Reforestation (3.20%) and Water (0.10%).

Key words — Data Mining, Random Forest, Global
Accuracy.

1. INTRODUCAO

O uso e cobertura do solo é uma das informagGes mais
relevantes na interpretacdo de uma imagem de satélite, pois
permite a identificacdo e distribuicdo espacial do tipo de
cobertura que reveste o solo [1] conforme sua natureza. Tal
conhecimento é de grande importancia ao planejamento por
contribuir na orientagdo da ocupacdo da paisagem,
respeitando sua capacidade de suporte e/ou sua
estabilidade/vulnerabilidade [1,2].

O sensoriamento remoto desponta como uma ferramenta
para monitorar a dindmica de ocupacéo pela rapida execucéao
e aquisicéo de dados, e pelo menor custo atrelado ao processo
se comparado aos métodos com observacdo in loco. Para
tanto, a resolucdo das imagens dos satélites € um dos fatores
fundamentais para a acuracia do mapeamento, uma vez que a
interpretacdo, tanto do profissional quanto do algoritmo
classificador, esta em funcdo da distingdo entre os alvos
terrestres [3].

Neste sentido, o processo de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery
From Data — KDD), especificamente algoritmos de
mineracgdo de dados, possibilita encontrar relacdes ou padrdes
ocultos em bases de dados, com a finalidade de converter
dados em conhecimento [4,5], facilitando assim o processo
de mapeamento.

Todavia, monitorar grandes reas por um longo intervalo
de tempo eleva consideravelmente o recurso computacional
necessario para o processamento de dados geoespaciais. A
plataforma em nuvem Google Earth Engine (GEE),
possibilita a analise de dados ambientais em grande escala
por utilizar os servidores da Google. Além disto, 0 GEE
proporciona ao usuario uma abordagem altamente interativa
para o desenvolvimento de algoritmos e um ciclo rapido de
testes e melhorias para o processamento de dados em larga
escala [6].

Assim, o objetivo deste trabalho foi conhecer a
proporcdo de uso do solo entre as classes Mata, Corpo
Hidrico, Reflorestamento, Pastagem e Agricultura para o
municipio de Cascavel, Parand, Brasil, com imagens do
satélite Landsat-8 para o ano de 2017 utilizando como
ferramenta o GEE.
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2. MATERIAIS E METODOS

As etapas do processo executado sdo apresentadas na Figura
1, onde em (a) é apresentada as etapas realizadas na
plataforma Google Earth Engine.
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Figura 1. Fluxograma geral de trabalho para obtencéo do uso e

cobertura do solo para o municipio de Cascavel. Em (a) as
etapas realizadas no Google Earth Engine.
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A é&rea de estudo compreendeu o municipio de Cascavel,
localizado na mesorregido Oeste do estado do Parana. O
municipio conta com uma érea territorial de 2.100,831 km?
[7], e esta inserido em uma regido com elevada importancia
na producéo agricola.

O clima de Cascavel, segundo a classificacdo de Kdppen,
se enquadra no tipo Cfa [8]. O municipio esta presente no
Terceiro planalto paranaense e apresenta dareas com
ocorréncia de Latossolos e Nitossolos, que sdo solos
profundos e bem drenados, como também Neossolos, que séo
solos rasos em areas de maior declividade [9].

A vetorizagdo do perimetro urbano, distritos, vilas e
demais &reas construidas foi executada software Google
Earth Pro. A vetorizagcdo teve como intuito reduzir a
classificacdo e contabilizacdo dessas areas nas demais classes
de interesse.

O arquivo vetorial de perimetro do municipio foi
importado na plataforma GEE e utilizado para a delimitacéo
e recorte das imagens Landsat-8. As imagens possuem
resolucdo espacial de 15 (pancromatica, banda 8), 30 metros
(bandas 1 a 7) e 100 metros (bandas 10 e 11) e temporal de
16 dias. Como a computagdo do Google Earth Engine se da
na menor resolucdo das imagens de entrada [6], os resultados
podem ser obtidos na escala de 15 metros, porém foi definido
a escala de 30 metros.

Para que a presenga de nuvens ndo influenciasse nas
métricas a serem calculadas a partir das bandas
multiespectrais, foi definido o percentual maximo de nuvem
de 0,5% nas imagens. Ao todo, foram utilizadas 11 imagens
no ano de 2017. As bandas adotadas foram B1 (0.43 - 0.45
pum), B2 (0.45 - 0.51 pm), B3 (0.53 - 0.59 um), B4 (0.64 -
0.67 um), B5 (0.85 - 0.88 um), B6 (1.57 - 1.65 pm), B7 (2.11
- 2.29 um), B8 (0.52 - 0.90 pm), B9 (1.36 - 1.38 um), B10
(10.60 - 11.19 pm) e B11 (11.50 - 12.51 pm).
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O script desenvolvido em javascript calcula a mediana de
cada banda e com isto determinou-se os indices de vegetacéo:
Simple Ratio (SR — Equacdo 1), Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI — Equacdo 2), Enhanced Vegetation
Index (EVI - Equacdo 3), Normalized Difference Water Index
(NDWI — Equacdo 4) e Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI, Equacdo 5). A partir do perfil espectro-temporal do
indice NDVI foi calculado o desvio padrédo (SD — Equacéo 6)
para as 11 imagens do periodo.
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em que:

NIR: refletancia na faixa do infravermelho préximo;

RED: refletdncia na faixa do vermelho;

GREEN: refletancia na faixa do verde;

C1: coeficiente de correcdo de aerossol (6);

C2: coeficiente de correcéo de aerossol (7,5);

L: fator de correcdo para a interferéncia do solo (1 para o EVI
e 0,5 para 0 SAVI).;

X: valor do NDVI do pixel da imagem;

X: média de NDVI dos pixels para a mesma localizagio;

N: nimero total de imagens.

A selecdo dos dados de treinamento foi realizada pela
RGB-432 (cor verdadeira) e RGB-564 (falsa-cor). Ao todo,
foram coletadas 345 amostras, subdividias em 100 amostras
de Mata Nativa, 35 de Corpos Hidricos, 75 de
Reflorestamento, 35 de Pastagem e 100 de Agricultura.

O mapeamento do uso e cobertura do solo foi efetuado
com o algoritmo de classificagdo Random Forest (RF). O RF
cria varias arvores de decisdo, treinadas por meio da selecéo
aleatdria de 75% dos dados de treinamento e 25% para a
validacéo cruzada da arvore gerada [5]. Foi definido o total
de 100 arvores para a classificar a area de estudo.

Na etapa de avaliacdo da qualidade da classificacdo foram
sorteados 50 pontos aleatérios em cada classe estudada,
totalizando 250 pontos e, junto com imagens de alta resolugéo
do Google Earth, foram confirmados ou ndo a real
classificacdo destes. Assim, foi gerada a matriz de confuséo
e, a partir desta, foram calculadas métricas de acuracia:
Acuracia de Produtor (AP), Acuracia de Usuario (AU),
Exatiddo Global (EG), indice Kappa (K) e indice Tau (T).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 2 traz a distribuicdo espacial do uso e cobertura
do solo para o municipio de Cascavel, Parana, Brasil. Por
analise visual, percebe-se que a regido norte de Cascavel é
predominantemente agricola. A regido leste do municipio é
dividida entre agricultura, mata nativa e reflorestamento. Ja a
parte sul de Cascavel é dividida entre as classes de
agricultura, mata nativa, reflorestamento e pastagem.
Também se observa que a regido sul apresenta talhfes com
dimensdes menores, devido a sua caracteristica de relevo
acidentado, enquanto a porcdo norte é menos irregular, a
partir de observacGes de dados obtidos da missdo Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM) [10].

A érea urbana obtida por meio de vetorizacdo manual
apresentou um percentual de 4,14% da éarea total do
municipio. A area ocupada por Agricultura correspondente a
59,02% da é&rea territorial de Cascavel, sendo a classe com
maior representatividade no mapeamento, mostrando a
importancia do agronegdcio para o municipio. Segundo [11],
a area de soja em Cascavel para o ano-safra 2016/2017 foi de
92.000 hectares e 4.550 hectares de milho, sendo estas as
duas principais culturas de verdo, totalizando 96.550
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hectares. No mapeamento por sensoriamento remoto foi
encontrado um total de 135.973 hectares de agricultura, valor
40% superior aos dados oficiais.

A area de Mata nativa foi a segunda maior classe estimada,
com 25,94% da area de Cascavel. A cobertura do municipio
ocupada por Corpos hidricos é de 0,10%, principalmente
composto por acudes. A maior cobertura de corpo hidrico da
regido é o lago municipal de Cascavel, porém este foi retirado
junto com a area urbana, por estar no interior desta. A area de
Pastagem foi estimada em 7,61% e a area de Reflorestamento
em 3,20%.

Analisando a AU os valores foram de 0,90 para Mata
nativa, 1,0 para Agua, 0,98 para Reflorestamento, 0,92 para
Pastagem e 0,96 para Agricultura. As principais omissdes
foram nas classes Reflorestamento em Mata e Agricultura em
Pastagem, igualmente justificAveis devido a similaridade
espectro-temporal entre os alvos. Tais resultados séo
superiores quando comparados com os obtidos por [12] na
regido de Jacarta, Indonésia. No trabalho, os autores
encontraram AU de 0,817, 0,783 e 0,547 para as classes de
agricultura, area urbana e mata, respectivamente. Ja para os
AP, foram de 0,704, 0,846 e 0,716.
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Figura 2. Mapa de uso e cobertura do solo para o municipio de Cascavel, ano de 2017.
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As AP foram de 0,94 para Mata, 0,96 para Agua, 0,94 para
Reflorestamento, 0,98 para Pastagem e 0,94 para Agricultura.
As principais inclusdes foram de Pastagem em Mata, Mata
em Reflorestamento e Pastagem em Agricultura, justificaveis
devido a similaridades espectro-temporal entre os alvos.

A Exatiddo Global calculada foi de 95,2%, com indice
Kappa de 0,94 e indice Tau de 0,94. Tais valores sdo
considerados excelentes [13,14].

5. CONCLUSOES

O mapeamento de uso e cobertura do solo com a utilizacdo
da mediana das bandas e dos indices de vegetacdo SR, NDVI,
EVI, SAVI e desvio padrdo do perfil espectro-temporal de
NDVI do satélite Landsat-8 se mostrou como uma alternativa
com excelentes resultados, podendo-se agrupar os alvos no
solo conforme as classes de interesse.

A utilizagdo da plataforma Google Earth Engine no
mapeamento permitiu a realizagdo de vérias simulac@es e
visualizacdo rapida dos resultados por conta do
processamento em nuvem no qual a plataforma se baseia. A
partir deste script, é possivel agora a realizacdo de
mapeamentos de uso e ocupacdo de solo em outros
municipios, bastando apenas sejam realizadas a selecdo de
amostras dos alvos de interesse que contemplem toda a regido
de estudo e que estas estejam bem distribuidas.
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