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RESUMO

Varios estudos tém demonstrado a importancia do uso de
algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning,
ML) para classificagdo de alvos a partir de imagens de
sensoriamento remoto. Quando combinados a métodos de
analise de imagens baseada em objetos (OBIA), resultados
excelentes podem ser obtidos, especialmente em imagens
com alta resolugdo espacial. O presente estudo objetivou
classificar a vegetacdo do Parque Nacional da Chapada das
Mesas (PNCM), utilizando métodos de OBIA e ML
implementados em softwares de livre acesso. Para a
classificagdo do PNCM foram utilizadas imagens da
constelacdo Dove PlanetScope, da estacdo seca e chuvosa, e
dados de elevacdo do modelo ALOS World 3D. Os
procedimentos foram realizados usando a biblioteca
RSGISLib la linguagem Python, a linguagem R e o software
QGIS. Os seguintes procedimentos foram adotados para a
realizacdo do estudo: obtencdo das imagens; segmentacao;
classificacdo; e filtragem e validagdo. O algoritmo utilizado
para classificacdo foi o Random Forests. Para analise dos
resultados foram gerados os indices Kappa, precisdo global,
e coeficientes de discordancia quantitativa e de alocagéo,
através da matriz de confusdo, utilizando o pacote rsacc
para o software R. Os resultados da classificacdo apontaram
acuracia geral de 71,5%. O uso das ferramentas e softwares
livres demonstraram-se promissores.

Palavras-chave — Cddigo aberto, OBIA, cerrado,
Random Forest, sensoriamento remoto.

ABSTRACT

Several studies have shown the importance of using machine
learning algorithms for classifying targets in remote sensing
images. When combined with Object-Based Image Analysis
(OBIA) methods, they can yield excellent results, especially
for high spatial resolution imagery. The present study aimed
to classify the vegetation of the National Park of Chapada
das Mesas (NPCM), using free, open access software. For
the classification images from the Dove PlanetScope
constellation were used, acquired at the dry and rainy
seasons of the NPCM, together with elevation data from the
ALOS World 3D model. The procedures were performed
using the RSGISLib library of the Python language, the R
language, and QGIS. The following procedures were

carried: segmentation; classification; and filtering and
validation. The Random Forests classification algorithm
was chosen, and for accuracy analysis, the Kappa, global
precision, and quantity and allocation disagreement indexes
were computed from the confusion matrix, using the rsacc R
package. Classification results had 71.49% overall
accuracy. The use of tools and free software has shown
promise for future similar studies.

Key words — Open source,
Random forests, remote sensing.
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1. INTRODUCAO

Os métodos de classificacdo de imagens sdo estudados e
aprimorados constantemente. Com o avanco de softwares e
a implementacdo de algoritmos modernos, trabalhar com
imagens de satélite vem se tornando cada vez mais
acessivel, especialmente através dos softwares e linguagens
open source [1]. Estes avancos permitem estudar a
vegetacdo nas mais diversas escalas de tempo e espago,
(locais, regionais e globais), além de determinarem aspectos
como os tipos de técnicas a serem aplicadas, softwares a
serem utilizados, satélites e sensores, entre outros fatores
[2].

Diversos estudos ja demonstraram 0 sucesso dos
métodos conhecidos como Andlise de Imagens Baseada em
Objetos (OBIA - Object-Based Image Analysis),
especialmente para caracterizacdo do uso e cobertura do
solo e tipos de vegetacdes [3-6]. Com o crescente aumento
de wvolume dados, e disponibilizacdo de imagens
multiespectrais e hiperespectrais, novas ferramentas para o
processamento também sdo desenvolvidas [6]. Plataformas
como Google Earth Engine (https://earth
engine.google.com), Anaconda  (https://www.anaconda.
com), softwares como QGIS (https://www.qgis.org) e
linguagens de codigo aberto (Python, R) possibilitam a
execugdo de processos utilizando o conceito de Object-
Based Image Analysisde forma livre e acessivel [1, 6].

O presente estudo foi realizado utilizando pacotes de
cddigo aberto. Sendo um dos nossos objetivos difundir
metodologias que usam ferramentas open source. A
necessidade de um mapeamento mais detalhado das
fisionomias do Parque Nacional da Chapada das Mesas
(PNCM) impulsionou o presente estudo. Por ndo ter ainda
um plano de manejo, necessita de pesquisas e acdes que
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possam subsidiar a implantacdo do mesmo, como o
mapeamento detalhado das suas fisionomias.

Portanto, o objetivo deste trabalho foi realizar o
mapeamento da vegetacdo do PNCM, utilizando o algoritmo
de machine learning Random Forest, através do uso das
bibliotecas RSGISL.ib e scikit-learn, acessadas por meio da
linguagem Python. Buscou-se reponder as senguintes
perguntas: a) qual a distribuicdo atual da cobertura vegetal
no PNCM? b) qual a capacidade de bibliotecas e softwares
de livre acesso em permitir a obtencdo de mapas com boa
acuracia através de métodos de OBIA e machine learning?

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Local de estudo

A éarea selecionada para o estudo é a Unidade de
Conservagdo de Protecdo Integral Parque Nacional da
Chapada das Mesas criado em 12 de dezembro de 2005,
localizada no Sudoeste do estado do Maranhdo, de
coordenadas central -07° 10" 39.33"S e -47° 7' 29.45"0.
Localizado no Bioma Cerrado, o parque compreende 0s
municipios de Estreito, Carolina e Riachdo. A regido ¢
caracterizada por um clima Tropical Umido, com duas
estacOes bem definidas (seca e chuvosa).

O Relevo é predominantemente plano-ondulado, com a
maior parte da &rea ocupada por relevo de chapada [7]. A
area do PNCM possui uma drenagem rica, com muitos
cursos d’agua, sendo os principais o Rio Farinha e o Rio
Itapecuru, além de possuir cerca de 400 nascentes [7].

2.2. Dados de entrada

Foram utilizadas imagens de alta resolucdo espacial da
contelagdo Dove PlanetScope, operada pela empresa Planet
(colocar link), adquiridas nas estagBes seca (2017-08-27) e
chuvosa (2018-05-06). Estas imagens sdo multiespectrais e
ja corrigidas para efeitos atmosféricos, com 4 bandas (blue,
red, green e near-infrared) e 3.5 metros de resolucdo
espacial. Além das imagens PlanetScope, o stack utilizado
para classificacdo da vegetacdo foi composto pelo modelo
digital de elevacdo Alos World 3D (AW3D30) [8].
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2.3. Segmentacéo
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O algoritmo usado para a segmentacdo da imagem foi o
de algoritmo de Shepherd , implementado na biblioteca
RSGISLib [6]. Os pardmetros utizados para executar 0
algoritmo foram: nimero de clusters k = 10, nimero minimo
de pixels por objeto = 600, e o limiar de distancia (distance
threshold) foi desabilitado, usando os valores padréo para 0s
demais pardmetros. Para determinar os valores ideais dos
pardmetros, diversos testes foram realizados até obter os
agrupamentos mais homogéneos. A imagem utilizada para a
segmentacdo foi composta por 8 bandas (4 da estacdo seca e
4 da estacdo chuvosa) para agregar 0 maximo de variacoes
espectrais para a regido classificada. O produto final dessa
etapa foi uma imagem segmentada com estatisticas
(minimo, maximo, soma, média e desvio padrdo) de todas as
bandas das imagens (Figura 2) associadas aos objetos.
Extrairam-se também, para os objetos as estatisticas
referentes ao MDE.

L
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2.4. Classificacdo

No processso de classificagdo foram estabelecidas 9
classes de vegetacdo: cerraddo, cerrado denso, cerrado
aberto, cerrado rupestre, mata de galeria [9], agricultura,
pastagem e agua. Devido as caracteristicas observadas em
campo e nas imagens, a classe cerraddo foi dividida em
“cerrado planicie” e “cerraddo serrano”, diferenciados pela
altitude. As amostras de treinamento das classes de
fitofisionomias foram selecionadas por fotos e coordenadas
de campo e por interpretacdo da imagem de alta resolucédo
PlanetScope.

Para cada classe obteve-se um arquivo shapefile de
treinamento, gerando um total de 791 amostras, distribuidas
da seguinte forma: Agua (n=179); Agricultura (n=50);
Pastagem (n=45); Cerraddo Planicie (n=70); Cerraddo
Serrano (n=94); Cerrado Denso (n=65); Cerrado Aberto
(n=75); Cerrado Rupestre (n=65); Mata de Galeria (n=148).
A coleta das amostras foi realizada utilizando o software
QGIS 2.18.19. Essas amostras foram divididas em
aleatoriamente em amostras de treinamento e validacéo, na
proporcéo de 70%-30%.

A classificacdo da vegetacdo foi realizada usando o
algoritmo de machine learning Random Forests, da
biblioteca Pythin scikit-learn, em conjunto com a biblioteca
RSGISLib, ambos executados através de scripts em Python.
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Todas as estatisticas das oito bandas espectrais me do
MDE foram utilizadas como variaveis de entrada para a
classificacdo. Para obter os melhores parametros para o
classificador Random Forest foi executado uma otimizagao
do tipo GridSearch, resultando no valor de ideal de 500 para
0 numero de estimadores (arvores). O produto final dessa
etapa foi uma imagem classificada com as 9 classes das
fitofisionomias do PNCM.

2.5. Validacéo

A validagdo da classificacho foi realizada na
linguagemR [10] usando o pacote rsacc - Accuracy
Assessment  for ~ Remote  Sensing  Classification
(https://github.com/EcoDyn/rsacc/). Antes de executar a
validacdo no R, a imagem produto da classificacdo passou
por filtragem (Majority Filter) no QGIS, afim de eliminar
pixels isolados e classificados incorretamente.

Para avaliacdo da qualidade da classificacdo foram
utilizadas as andlises dos coeficientes de discordancia
quantitativa e de alocacdo propostos por Pontius Jr e
Millones [11], o indice Kappa e a precisdo global,
calculados a partir da matriz de confusdo. A Figura 3
identifica todos os passos metodoldgicos utilizados.

- Obtencéo das imagens
Definigdo das Classes > (PlanetScope e AW3D30)
V2 |
Pre-processamento Selecéo de Filtragem
das imagens e =| amostrase > e
Segmentacdo Classificacdo Validacdo

Figura 3. Fluxograma do processo de classificagdo das
fitofisionomias do PNCM.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 4 mostra o produto final da classificagdo das
fisionomias vegetais do PNCM, recortado a partir dos
limites do parque. A imagem demonstra 0 mosaico de
fisionomias existente no PNCM, destacando-se as classes de
Cerrado Denso, Cerrado Aberto e Mata de Galeria.

Muitos estudos de classificagdo em regibes do Bioma
Cerrado indicam dificuldades em mensurar classes como
mata de galeria, cerrado denso, aberto e &reas antropizadas
(agricultura e pastagem) [12, 13], muitas vezes devido a
resolucdo espacial das imagens trabalhadas e métodos de
classificacdo utilizados. Por exemplo, os autores Di
Girolamo Neto et al. [13] encontraram problemas de
confusdo entre classes que exibem um gradiente de estrutura
da vegetacdo entre elas, destacando que muitas vezes
algumas classes devem ser unidas uma vez que a resposta
espectral é parecida, dificultando assim a acdo do
classificador.
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Figura 4. Mapa tematico da classificacdo das fisionomias do
PNCM.

No presente estudo as classes que apresentaram maior
confusdo foram Agricultura, seguida pelas classes Cerrado
Planicie e Pastagem. A partir da andlise da matriz de
confusdo, observou-se a boa identificacdo da classe Cerrado
Serrano, destacando assim o uso da banda de elevacdo [6]
(Figura 5). Outros dados auxiliares para a classificacdo
como: NDVIs, mascara de hidrografia e MNDWI, foram
utilizados em estudos realizados por Fernandes et al.,
Ribeiro et al. e Nunes Roing [4,9,14], demonstrando outras
possibilidades futuras para agregar informacdes adicionais
para melhorar os resultados das classificacGes.

Ag.| Agr.[Past.]C.Plan.[C. Serr.]C. Den.[C. Aber.[C. Rup] Mt ce G.

Ag. [18 0o 0 0 0 0 0 0 0
Agr. | 0 7918 5087 7002 8027 0 0 0 0
Past. | 0 1154 5091 0 0 0 0 0 0
C.Plan. | 0 2181 981 4414 1378 0 0 0 218
C.Serr. | 0 1361 174 9015 36844 685 0 0 5059
C.Denso| O 800 1387 0 187 44172 6873 3288 154

C.Akertol 0 0 0 0 0 4561 62251 2222 281
C.Rup. 1417 739 0 0 3 0 0 13027 479
Matade G.| 0 1020 268 8972 7577 0 1130 3271 44282
Figura 5. Matriz de confusdo resultante do processo de
validaco da classificacdo. (Classes: Agua = Ag.; Agricultura =
Agr.; Pastagem = Past.; Cerraddo Planicie=C.Plan.; Cerradao
Serrano = C.Serr.; Cerrado Denso = C.Dens.; Cerrado Aberto
= C.Aber.; Cerrado Rupestre = C.Rup.; Mata de Galeria =
Mt. de G.)

A classe &gua ndo obteve bons resultados, sendo pouco
identificada, ocorrendo confusdo entre a classe cerrado
rupestre e agua. Os cursos d’agua do PNCM visiveis na
imagem PlanetScope, como o rio Farinha, sdo
caracterizados por possuirem diversas cachoeiras e pedrais
de rochas. Esses fatores nos levam a acreditar que a
semelhanca da resposta espectral [13] dessas classes, seja 0
motivo de tal conflito.

Os valores de precisdo global e indice Kappa foram de
71,49% e 65,99%, respectivamente. Considerados valores
muito bons [14], levando em consideragdo o numero de
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classes e a resolucdo espacial das imagens utilizadas. Para
um ndmero menor de classes (5) e utilizando imagens de 30
metros de resolugdo, foi encontrado o valor de 84,4% de
precisdo global [13] para a mesma area de estudo. Contudo,
0s autores destacam a importancia de inserir as classes
florestais como a Mata de Galeria, que foi destacada na
etapa de segmentacéo e diferem das formacdes savanicas [4,
9, 12]. A classificacdo da vegetacdo do PNCM teve o
coeficiente de discordancia de quantitativa de 16,59% e
coeficiente de discordancia de alocagéo de 11,92%.

Devido a heterogeneidade da area do PNMC, a
classificagdo a partir de imagem apresenta dificuldades, o
que é comum no Bioma Cerrado [12]. Contudo com 0 uso
do método de classificacdo OBIA e das ferramentas e
softwares acessiveis utilizados no presente estudo, o0s
resultados para o desenvolvimento desse tipo de trabalho
mostraram-se promissores.

5. CONCLUSOES

O uso da imagem de alta resolucdo associada a dados de
elevacdo aplicados para a classificacdo da vegetacdo do
PNCM obteve bons resultados. O uso das ferramentas de
cédigo aberto, RSGISLib, Python, R e QGIS permitiu o
desenvolvimento da metodologia OBIA com elevado
desempenho, e sem custo, com valores muito bons de
precisdo global (71,49%) e indice Kappa (65,99%). Os
resultados podem ser melhorados agregando mais dados no
processo de classificacdo, diminuindo a ocorréncia de
conflitos entre classes que possuem respostas espectrais
parecidas.
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