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RESUMO

O mapeamento de uso e cobertura da terra é um fator importante na analise geoespacial na gestdo de bacias hidrograficas. A
integracdo de imagens de sensoriamento remoto e técnicas de classificagdo por Aprendizagem de Maquinas viabilizam a
identificacdo e monitoramento ambiental dos elementos da paisagem. O sensor MSC (MultiSpectral Camara) do satélite
Kompsat-2 captura imagens de alta resolucéo espacial o que permite a identificacdo de recursos terrestres em escala local. Foram
desenvolvidos seis modelos de dados para a classificacdo do uso e cobertura da terra por Random Forest em uma sub-bacia
hidrografica do Rio Capibaribe. Esses modelos foram criados com base em indices espectrais e no ranking de importancia de
varidveis. A avaliacdo dos resultados foi feita por meio da quantificacao espacial e andlise de acuracia. Os produtos baseados em
bandas e indices espectrais apresentaram acuracia global variando entre 94 e 98% onde as classes de Vegetacdo Arborea e
Arbustiva se destacaram com estimativas de acurécia do produtor e usuério acima de 80%. Os produtos com 0s menores recursos
de dados mostraram baixo desempenho de acuracia com valores de acuracia global concentrados abaixo de 60%. Este estudo é
0 primeiro a usar adaptacGes de dados espectrais do Kompsat-2 e métodos de aprendizado computacional para demonstrar a
aplicacdo de mapeamento de cobertura do solo de alto desempenho. Dessa forma, este artigo contribuiu para 0 monitoramento
da superficie do solo em sub-bacias hidrograficas urbanas que necessitam de informagfes espaciais precisas sobre o estado
conversacao ambiental.

Palavra-chaves: Random Forest, Sensoriamento Remoto, NDVI, Recursos Hidricos.

Assessment of resources for mapping land cover in the Capibaribe-PE river sub-basin using
kompsat-2 image

Abstract

Land use and cover mapping is an important factor in geospatial analysis in river basin management. The integration of remote
sensing images and Machine Learning classification techniques enable the identification and environmental monitoring of
landscape elements. The MSC (MultiSpectral Camara) sensor on the Kompsat-2 satellite captures high spatial resolution images,
which allows the identification of terrestrial resources on a local scale. Six data models were developed to classify land use and
cover by Random Forest in a sub-basin of the Capibaribe River. These models were created based on spectral indices and variable
importance rankings. The results were evaluated through spatial quantification and accuracy analysis. Products based on bands
and spectral indices presented global accuracy ranging between 94 and 98%, where the Tree and Shrub Vegetation classes stood
out with producer and user accuracy estimates above 80%. Products with the smallest data resources showed poor accuracy
performance with overall accuracy values concentrated below 60%. This study is the first to use adaptations of Kompsat-2
spectral data and computational learning methods to demonstrate the application of high-performance land cover mapping. In
this way, this article contributed to the monitoring of the soil surface in urban sub-watersheds that require precise spatial
information about the environmental conversation status.

Keywords: Random Forest, Remote Sensing, NDVI, Water Resources.

1. Introducéo

As bacias hidrograficas tém uma posicdo sistemas hidrograficos estdo em um estado de
vulneravel em relagdo a questbes associadas a equilibrio dindmico (Alves et al. 2021). Nas ultimas
mudancas generalizadas nos padrdes de uso e décadas, a intensificacdo do manejo da cobertura
cobertura da terra. Antes da interferéncia humana, o0s vegetal em bacias hidrograficas tem alterado a
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dindmica dos sistemas hidrolégicos. Modifica as taxas
de evaporacdo, infiltracdo, erosdo e os regimes de
superficie e subsuperficie, comprometendo também a
disponibilidade e a qualidade da 4gua (Gameiro et al.
2022; Tavares et al. 2019).

No sensoriamento remoto, 0s mapas de uso e
cobertura do solo sdo extremamente necessarios para
0 gerenciamento da terra e monitoramento de recursos
naturais, como zonas Umidas e secas, areas florestais,
pastagens (AVCI et al. 2021). A maneira mais
significativa de produzir mapas uso e cobertura do
solo é por meio de classificacdo de imagens de
sensoriamento  remoto usando algoritmos  de
classificacdo (NEDD et al. 2021). Os mapas de uso e
cobertura do solo sdo usados em diferentes campos,
como rastreamento agricola, dindmica espacial em
bacias hidrografocas e planejamento urbano, séo
extremamente  importantes no  monitoramento
sustentdvel e na andlise diferentes ecossistemas
(AVCI et al. 2021; Lu et al. 2013). Mudancgas no uso
e cobertura da terra podem afetar a biodiversidade,
ciclos biogeoquimicos de carbono e nitrogénio,
balanco de energia, escoamento de agua, entre outros
(Tavares et al. 2019). Também poderia levar a uma
reducdo na prestacdo de servicos ecossistémicos
(AVCI et al. 2021; NEDD et al. 2021; Alves et al.
2021). Para a mudanga de cobertura do solo a longo
prazo andlise geral, as imagens de satélite Landsat
foram usados por fornecer imagens de satélite
gratuitas desde a década de 1970 (Hussain et al. 2022).
No entanto, as imagens de satélite Kompsat-2
ganharam importancia na andlise de mudancas de
curto prazo (Sunwoo et al. 2016). Com capacidade
para 4 bandas espectrais, alta resolugdo espacial entre
1-4 metros e acesso gratuito em escala global, o
Kompsat-2/MSC oferece uma grande vantagem para
analises ambientais.

Estudos tém sido feitos para simplificar o
processo de mapeamento de uso e cobertura do solo
com o auxilio de indices espectrais (Chaves et al.
2023). Um indice espectral pode ser calculado usando
duas ou mais bandas de comprimento de onda das
imagens de satélite detectadas remotamente. O Indice
de Vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI), o
indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI) e o indice de
Agua de Diferenca Normalizada (NDWI) sdo trés
indices frequentemente usados. O NDVI descreve
abundancia de vegetacdo e zonas de estresse

2. Material e métodos

2.1 Area de estudo

A area de estudo abrange uma sub-bacia
hidrogréafica do Rio Capibaribe (Fig 1), localizada no
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vegetativo (Ponzoni; Shimabukuro; Kuplich, 2015).
Gao (1996) e McFeeters (1996) propuseram um indice
de Agua de Diferenca Normalizada (NDWI) para
sensoriamento remoto da abundancia de agua usando
as bandas de comprimento de onda verde visivel e
infravermelho préximo, enguanto EVI monitora de
vegetacdo por meio de um desacoplamento do sinal de
fundo do dossel e uma reducdo nas influéncias da
atmosfera.

Muitos métodos de classificacdo diferentes
foram desenvolvidos e conduzidos, como métodos de
classificacdo ndo supervisionados e supervisionados
(MA et al. 2017). Com o desenvolvimento de
algoritmos de Machine Learning (ML), a precisdo e 0
uso de métodos de classificacdo aumentaram. Existem
varios algoritmos de Machine Learning usados para a
classificacdo de uso e cobertura do solo, mas o
algoritmo de floresta aleatéria (RF) tornou
proeminente nos ultimos anos e tém sido amplamente
utilizados para esse fim (AVCl et al. 2021; GHOSH et
al. 2014). Esse método fornece um desempenho
superior em comparagdo aos métodos tradicionais,
especialmente em aplicacdes de sensoriamento remoto
(Lu et al. 2013). No entanto, esse algoritmo néo
fornecem os mesmos resultados com diferentes dados
de satélite. A qualidade, nimero e distribuicdo dos
conjuntos de dados de treinamento e teste sdo de
grande importancia para o desempenho do algoritmo
selecionado. E importante comparar aplicativos para
medir o desempenho desses algoritmos com base no
numero de pontos de treinamento e teste (Silva Junior
et al. 2022).

Este estudo tem como objetivo analisar a
influéncia dos recursos de dados de sensoriamento
remoto na qualidade da classificacdo de uso e
cobertura do solo numa subbacia no municipio de
Vertentes-PE. Para isso, foi utilizado uma cena do
sensor MSC (MultiSpectral Camera) do satélite
Kompsat-2 bem como indices espectrais NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index), NDWI
(Normalized Difference Water Index) e EVI
(Enhanced Vegetation Index) e o classificador
Random Forest por meio da informacdo de
importancia da varidvel na aplicacio do modelo.
Dessa forma, foi gerado seis produtos de dados com
recursos espectrais diferentes possibilitando a analise
de acurécia da classificagdo para cada produto de uso
e cobertura do solo.

estado de Pernambuco, mais precisamente no
municipio de Vertentes. Essa sub-bacia possui uma
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area de 21,67 km? e esta completamente inserida nesse
municipio.

A regido é caracterizada por um clima
semiarido, o qual é marcado por chuvas escassas e
irregulares ao longo do ano. A estagdo chuvosa ocorre
de janeiro a maio, sendo curta e intensa, enquanto a
estacdo seca se estende de junho a novembro, sendo
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longa e rigorosa. Essas caracteristicas climaticas sdo
tipicas dessa regido, que enfrenta condi¢bes adversas
de disponibilidade hidrica, o que pode ter impactos
significativos na gestdo dos recursos hidricos e no
desenvolvimento sustentavel da area (Assis; Lacerda;
Sobral, 2012).
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A vegetacdo nesta area é predominantemente
caracterizada como caatinga, € possivel encontrar
espécies de arvores como a jurema-preta (Mimosa
tenuiflora) e baradna (Schinopsis brasiliensis).
Também sdo encontradas varias espécies de cactos,
bromélias, xique-xique (Cereus jamacaru) e outras
plantas adaptadas as condi¢des do clima semiérido
(OLIVEIRA et al. 2018).

2.2 Dados

O Kompsat-2/MSC (Korean Multi-purpose
Satellite 2), é um satélite coreano de imagem da
Terra/ambiente que foi lancado em 28 de julho de
2006 e permanece operacional, porém sem registro de
imagens. O sensor MSC (Multi-Spectral Camera)
tinha como finalidade capturar imagens pancromaticas
e multiespectrais da superficie da Terra (ESA, 2008).
Os pardmetros de desempenho do MSC sdo resumidos
na tabela 1.

Tabela 1.Principais especificacdes Técnicas da cena KOMPSAT-2/MSC

Parametro Valor

Alcance Espectral

500-900 nm (PAN), 450 - 520 nm (Azul), 520 - 600 nm (Verde),
630 - 690 nm (Vermelho), 760 - 900 nm (NIR)

Resolucdo espacial

Pan (1 m), MS (4 m)

Largura da Faixa

15 km no nadir, +0,62°

Resolucdo radiométrica | 10 Bits

Fonte: (ESA, 2008)
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A cena MSC foi capturada na data 08/08/2010
e obtido pelo catalogo de imagens da Agéncia
Nacional  Europeia  (ESA) disponivel  em:
https://earth.esa.int/eogateway/catalog onde recobre
integralmente a area de estudo sem a presenca de
nuvens. As imagens Kompsat-2 sdo disponibilizadas
na escala de pixels em ND (Numero Digital), diante
disso, para a representacao fisica dos alvos terrestres

2.3 indices Espectrais

Apl6s a obtencdo bandas em niveis de
refletancia, trés indices de vegetacdo diferentes foram
calculados para esta pesquisa e comumente preferidos

na imagem, foi necessaria a conversdo em ND para
reflectancia ToA (Top of Atmospheric). Para atingir
este objetivo, foram utilizadas as informacdes de
metadados e os métodos descritos em Kim et al.
(2015), que leva em considerag&o a radiancia espectral
média da banda, angulo zénite solar e a distancia terra-
sol. No fim do processamento, foram obtidas as
bandas de reflectancia ToA nas faixas multiespectrais.

na literatura, tais o NDVI, NDWI e EV. As
especificacdes dos indices sdo apresentadas na Tabela
2.

Tabela 2. Especificacdes dos indices espectrais usados

Indice Abreviacéo Formula Referéncia
Normalized B
Difference NDVI NIR — Red RO(Unge;Zt)al-
Vegetation Index NIR + Red
Normalized
Difference Water NDWI NIR — Red M(leggg;fs
Index NIR + Red
Enhanced EVI G NIR — Red Huete et al.
Vegetation Index NIR + C1 * Red — C2 % Blue + L (1997)

O NDVI utiliza a luz vermelha e
infravermelha refletida pela vegetagdo. Os calculos de
NDVI para um determinado pixel sempre resultam em
um ndmero que varia de menos um (-1) a mais um
(+1). No entanto, a falta de folhas verdes faz com que
o valor fique préximo de zero. Um valor zero indica
auséncia de vegetacdo e um valor proximo a +1 (0,8—
0,9) indica a maior densidade possivel de folhas verdes
(Sheykhmousa et al. 2020).

O indice de vegetacao aprimorado (EVI) é um
indice de vegetacdo ‘otimizado' projetado para
melhorar o sinal de vegetacdo com sensibilidade
aprimorada em regides de alta biomassa e
monitoramento de vegetacdo aprimorado por meio de
um desacoplamento do sinal de fundo do dossel e uma
redugdo nas influéncias da atmosfera (ZHANG et al.
2014). Na formulacdo do EVI, G =25e L =1
representam o ganho e fundo do dossel,
respectivamente, enquanto C1 = 6 e C2 = 7,5
representam os coeficientes usados para corrigir as
condicdes atmosféricas (Huete et al. 1997). O NDWI
¢ utilizado para destacar as caracteristicas da agua e 0
teor de umidade, obtido pelo calculo de combinagédo
GREEN-NIR (verde visivel e infravermelho
proximo), o que lhe permite detectar mudancas sutis
no teor de dgua das massas de dgua (Mcfeeters, 1996).

2.4 Selegéo de amostras

Junior et al / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)

A selecdo de amostras para a classificacdo de
imagem é uma etapa importante pois definem as
classes consideradas na classificagdo e sdo o0s
principais dados de entrada para o treinamento do
modelo. Neste artigo foi adotado o método de selecdo
amostral sugerido por Korting et al. (2014) que
descreve de coleta de amostras deve procurar dentro
das classes caracteristicas com um pequeno desvio
padrdo, calculando a homogeneidade intraclasse.
Dessa forma, A selegdo de amostras foi realizada de
forma aleatéria e estratificada por meio de
interpretacéo visual baseados em poligonos vetoriais
categorizados para cada classe. Com a finalidade de
reduzir inconstancias espaciais e temaéticas, foi
utilizada um recorte do produto Mapbiomas com a
identificacdo das classes de cobertura do solo em
relacdo ao reconhecimento de padrBes na imagem
fusionada Kompsat-2 em cores naturais.

2.5 Classificador Random Forest e Importancia de
Gini

O classificador de floresta aleatoria consiste
em uma combinacao de classificadores de arvore onde
cada classificador é gerado usando um vetor aleatério
amostrado independentemente do vetor de entrada, e
cada &rvore lanca um voto unitario para a classe mais
popular para classificar um vetor de entrada (Breiman,
2001). O treinamento e classificagdo por RF foi
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aplicado através da combinacdo de produtos espectrais
e as amostras de treinamento, trazendo como
resultado, um modelo raster categorizados com as
classes de uso e ocupacdo do solo utilizando o
software SNAP.

Para implementar o RF, dois parametros
precisam ser configurados: o nimero de arvores
(ntree) e o0 numero de recursos em cada divisdo (mtry).
Este estudo seguiu a recomendagéo de Noi e Kappas
(2017) que afirmaram que o modelo RF implementado
para classificacdo da cobertura do solo alcanga valores
de acurécia estaveis quando ntree = 500. Com relagédo
ao parametro mtry, foi utilizado o valor padrdo mtry =
\p, onde p ¢ o nimero de variaveis predatérias (Noi e
Kappas, 2017; Breiman, 2001).

Apos o processamento do classificador RF é
gerado a proporcionalidade importancia de predigdo
de cada varidvel no modelo gerado. O Score Gini
calcula a importancia de cada recurso como a soma do
namero de divisfes (em todas as arvores) que incluem
0 recurso, proporcionalmente ao nimero de amostras
que ele divide (Archer; Kimes, 2008).
Matematicamente, o Indice de Gini pode ser expresso
como:

n
Gini index = 1 — Z(pi)z 1)
i=1

Onde p; denota a probabilidade de um
elemento ser classificado para uma classe distinta. A
diminuicdo média no coeficiente de Gini é uma
medida de como cada variavel contribui para a
homogeneidade dos nos e folhas na floresta aleatoria
resultante (Behnamian et al. 2017). Quanto maior o
valor do escore de Gini, maior a importancia da
variavel no modelo (Breiman, 2001).

Baseados nos resultados de importancia, as
analises foram definidas através 6 diferentes produtos
de dados denominados (P1-P6), selecionadas com

3. Resultados

3.1 Anélise de Importéncia da Variavel e defini¢do
dos produtos de dados

Apos a realizagdo do modelo de combinagdo
P1 e a andlise das amostras de treinamento, foi
observado no grafico da figura 5 que o NDVI teve
ligeira vantagem como a variavel mais importante no
modelo,
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base no nivel de importancia de cada variavel. Dessa
forma, inicialmente, o produto P1 é composta por
todos os recursos espectrais (Azul, Verde, Vermelho,
IVP, NDVI, NDW!I e EVI), os demais produtos seréo
selecionados através na analise de ranking no Score de
Gini.

2.6 Validacéo do uso e cobertura da terra

A avaliagdo da confiabilidade da classificagdo
da cobertura do solo foi obtida por meio da Acurécia
Global (AG) eq (2). O AG é calculado dividindo-se a
soma da diagonal principal da matriz de contingéncia
x;; pelo namero total de amostras coletadas n :

C
Acuracia Global = % 2)

Onde x;; é o valornalinhaiéacolunaiecé
0 numero de classes. A precisdo de uma classe foi
representada pela precisdo do produtor e do usuario. A
precisdo do produtor refere-se a amostras que néo
foram classificadas corretamente como pertencentes a
essa categoria e omitidas de sua categoria correta, € a
precisdo do usuario indica a probabilidade de que um
pixel classificado na imagem realmente represente
essa categoria (Congalton et al. 2009).

Dessa forma, os pardmetros de acuracia sdo
obtidos pelos elementos da tabela de contingéncia
gerados pela comparagdo do produto classificado e
dado de referéncia. Uma cena UAV do Programa
Pernambuco Digital (PE3D) foi adotada como
referéncia recobrindo integralmente a area de estudo.
O PE3D é o0 mapeamento aerofotogramétrico de todo
territério do Estado de Pernambuco realizado entre
2010 e 2011, que disponibiliza ortofotos
georrefernciados na escala 1:5.000, resolucéo espacial
de 1m, atendendo ao mais auto nivel de qualidade
cartografica. As imagens estdo  disponiveis
gratuitamente em http://www.pe3d.pe.gov.br/

seguido pela banda IVP e NDWI. O EVI e a banda
vermelha tiveram pontua¢fes moderadas, com o EVI
tendo uma pequena vantagem. Os scores mais baixos
foram atribuidos a banda verde e azul,
respectivamente.
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Figura 1. Gréfico de barrar com a informagao de score para a importancia da variavel para cada

recurso de dados utilizado.

Diante disso, com base nesses resultados em
niveis de ranking de importancia, os produtos de dados
espectrais utilizados no classificador RF foram
selecionados da seguinte forma: P1 = Azul, Verde,
Vermelho, IVP, NDVI, NDWI e EVI; P2 = Azul,

3.2 Mapeamento de cobertura do solo

Segundo Santos et al. (2021) as areas das
classes de cobertura do solo nas bacias hidrogréficas
podem variar muito, dependendo das caracteristicas da
bacia hidrografica da localizagdo especifica. Esta
informacdo pode ser usada para informar as decisfes
de gestdo da terra e para monitorar as mudancas no uso
da terra ao longo do tempo. Dessa forma, a
quantificacdo de

Verde, Vermelho, IVP, NDWI e EVI; P3 = Azul,
Verde, Vermelho, NDWI e EVI; P4 = Azul, Verde,
Vermelho, EVI; P5 = Azul, Verde, Vermelho; P6 =
Azul, Verde.

areas de uso e cobertura do solo em bacias
hidrograficas é importante para entender as mudangas
na paisagem e como elas afetam o ciclo hidroldgico e
a qualidade da &gua em uma determinada area. A
figura 3 mostra a distribuicdo espacial das classes de
cobertura do solo obtidas pelo classificador RF para
produto de dados.

a)| P1 b)| P2

c)| P3

d)| P4

Vegetagio Arborea Vegetagdo Arbustiva

Solo urbano/aberto  [l] Agua

Figura 3. Distribuicdo espacial da cobertura do solo através do classificador RF na sub-bacia do Rio Capibaribe.

Observa-se na figura que os produtos nao
apresentaram variacGes visuais significativas, onde a

maior proporcdo espacial foi para a classe de
vegetacdo arbustiva, representando aproximadamente
275

Junior et al / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)



uma variacdo 47%50 % em relacdo a area total da
bacia.

O produto P1 mostrou 0 melhor rendimento na
comparacao entre areas com o produto de validagdo,
com uma dispersao média de 0,05%, enquanto 0s
produtos P2, P3, P4, P5 e P6 apresentaram uma
dispersdo de 4.03%, 7.31%, 7.85%, 8,82% e 13,58%.
As classes de Solo exposto/urbano e Agua para o
produto P1 ndo apresentaram variagdes em relagdo ao
produto de referéncia, por outro lado os demais
produtos apresentaram uma dispersdo variando entre
6~17,28 Km2 e 0,06~0,53 Km?2 respectivamente.

Com reducdo dos recursos espectrais do
NDVI, ou seja, de P1 para P2, houve uma disperséo de
2,29% para a classe de vegetacdo arbdrea, de P2 para
P3, caracterizado pela auséncia da banda NIR a
dispersdo foi de 6,37%. Esses resultados mostram a
importancia desses recursos para 0 mapeamento de

cobertura do solo em especial para as classes de
vegetacdo densas. Comportamento semelhante foi
visto para na comparacdo do P3 para P4 com a
auséncia do NDWI para a classe de Agua, a disperséo
passou de 3,86% para 18,77%, caracterizando o
NDWI como um recurso essencial para a qualidade do
mapeamento de aguas superficiais.

Os produtos P5 e P6, consideradas apenas
pelas bandas Azul, Verde e Vermelho mostraram o
menor rendimento, principalmente na seperacao entre
vegetagdo arbustiva e solo exposto/urbano, com uma
superestimacao significativa chegando a
aproximadamente 20,27% e que também vista na
classe de Agua com uma dispersio de 13,58 para P6 e
12% e 8,82% para P5 respectivamente. A tabela 3
resume as estimativas de area, para todos os produtos
classificados.

Tabela 3. Area para as classes de cobertura do solo para os produtos P1-P6.
Classes P1 (Km?) P2 (Km?) P3 (Km?) P4 (Km?) P5 (Km?) P6 (Km?)
Vegetagao 164,15 168,13 174,83 167,65 174,95 185,43
Arbbdrea
Vegetacao 155,39 149,48 142,21 149,78 146,65 138,2
Arbustiva
Solo 24,81 26,79 27.41 26,53 27,79 29,84
exposto/urbano
Agua 2,82 2,76 2,71 3,35 3,13 3,1

No geral, os valores obtidos na tabela 4
concordam com a distribuicdo da cobertura do solo em
sub- bacias hidrogréficas do Alto Capibaribe, onde as
florestas arbdreas e arbustivas sdo dominantes. As
areas ndo vegetadas caracterizadas como urbanas sdo
concentradas no entorno das sedes municiais, 0 que
facilita a etapa de deteccdo por imagens de satélite. Por
outro lado, sdo espectralmente semelhantes com as
areas de solo exposto e de pastagens de solo aberto,
causando confusbes no algoritmo classificador,
intensificadas também pela alta resolucdo espacial que
aumenta os recursos de informacgdes. Na area de
estudo ndo possui grandes reservatdrios de agua.

Os corpos hidricos possuem uma 4area
superficial concentradas abaixo de 3Km? e bastante
distribuidas em toda bacia. A partir no produto P4
areas tenderam a aumentar de extensdo,
principalmente pela mé deteccdo de sombras por
relevo acidentado, onde os recursos de dados com base
apenas nas bandas espectrais unitarias, acarretaram em
areas da classe Agua superestimadas.
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3.3 Analise de acurécia

A andlise de acurécia da classificacdo de uso e
cobertura do solo é uma etapa essencial para avaliar a
qualidade do mapa gerado. E através dessa analise que
se pode avaliar a precisdo da classificacdo em relacdo
aos dados de referéncia, o que garante a confiabilidade
dos resultados e a qualidade da classifica¢do de uso e
cobertura do solo (Talukdar et al. 2020). Para avaliar
a acurdcia da classificacdo, é importante considerar
também fatores como a resolucdo espacial da imagem,
a complexidade da paisagem e as condicGes
climaticas.

Neste estudo, a imagem Kompsat foi
capturada no periodo seco, onde a vegetacdo no geral,
encontra-se mais esparsada, solo exposto com feigdes
realcadas e corpos hidricos com caracteristicas de
redugdes do espelho d’agua (Chughtai et al. 2021).
Com a diminuicdo dos recursos entre 0s produtos,
produziram variagbes na deteccdo de mudancas
consistentes entre classes como mostrado na figura 2.
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Figura 4. Grafico de linhas com os valores de acuracia do produtor (AP%) e acuracia do Usuario para os produtos

E perceptivel que o produto P1 possui 0s
melhores valores e mais estaveis de acuracia, para
todas as classes com valores acima de 95% indicando
que a integracdo do NDVI com outros recursos
espectrais aumenta a variagao extraclasse do modelo,
mesmo para classes de vegetacdo distantes entre si.
Baeza e Paruelo (2020) revelaram que o NDVI
permitiu a distin¢do significativa entre diferentes tipos
de vegetacdo e outros tipos de uso do solo, como areas
urbanas e corpos d'agua mostrando alto rendimento
nas analises de acuracia no mapeamento de mudancas
espaco-temporais de uso e ocupagdo do solo na
américa do sul.

Os produtos P2, P3 e P4 mostraram um
declinio perante as classes, porém com valores de
acuracia concentradas acima de 80%. Os produtos P2
e P3 mostraram similaridades nos valores de acuracia
do produto e usuario, indicando com a gque a auséncia
do NDVI e NIR pode ndo representar variagdes
significativas entras classes do uso do solo entre si.
Apesar disso, 0 NIR é fortemente refletido pela
vegetacdo saudavel bem como a sua densidade,
permitindo alta capacidade de deteccdo (Thenkabail et
al. 2005).

Houve uma diminuicdo significativa no
produto P3 e P4 na acuracia do usuario nas classes de
solo Exp/urbano e Agua, provavelmente causado por

P1-P6.

Tabela 4. Acuracia Global (%) para os produtos P1-P6.

pixels escuros, sem uma identificacdo espectral bem
definida pelo algoritmo, pode ter causado esssas
superestimagfes como mencionado anteriormente. A
retirada do NDWI resultante no produto P4 pode ter
intensificado essas inconstancias, principalmente
relacionados a classe de Agua.

Os produtos P5 e P6 baseados sdo baseados
exclusivamente nas bandas do visivel. Os baixos
valores de acuracia para os produtos P5 e P6 é
ligeiramente perceptivel. As classes de solo
exposto/urbano e Agua foram as mais afetadas. Para
esses dois produtos, em todas classes em geral, a
diminuigdo os valores de acuréacia do produtor e do
usudrio de P5 para P6 foi de aproximadamente 8%. A
classe de Vegetacdo Arbustiva obteve valores
consistentes em todos os produtos, indicando baixa
sensibilidade na diminuicdo de recursos dados.

Segundo (Machado, 2020) as bandas do
visivel podem ter dificuldade em distinguir entre
objetos de cores semelhantes ou que possuem texturas
e informagdes espectrais semelhantes, tornando dificil
a distin¢do entre diferentes tipos de cobertura do solo.
Além disso as bandas do visivel também sdo
influenciadas por fatores atmosféricos, como nuvens,
neblina e poeira, que podem afetar a qualidade e a
precisdo dos dados coletados (Forkuor et al. 2017) A
Tabela 4 mostra a as estimativas de acuracia Global.

Produtos Classificados Acurdcia Global (%)
P1 97,91
P2 95,33
P3 94,98
P4 94,14
P5 55,01
P6 50.62

As estimativas de de acurdcia global
destacaram os produtos P1-P4 como as melhores
combinacBes de recursos de entrada para a
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classificacdo da cobertura do solo, enquanto o0s
produtos P5 e P6 mostraram uma abrupta diminuicdo
neste pardmetro, causado pela auséncia do indice EVI.
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Apesar do EVI ser sensivel a refletdncia do solo e a
geometria do sensor, o indice é menos afetado por
fatores atmosféricos, como por exemplo neblina, que
¢ fortemente ocorrido no Agreste Pernambucano, o
que 0 torna mais preciso em areas com maior presenca
de elementos de cobertura do solo (Oliveira et al.
2018; Souza et al. 2022).

Por fim, classificacdo de objetos por RF em
imagens de Kompsat-2 apresenta varios desafios
devido a natureza complexa dos dados. Uma delas é
que a cena MSC de resolucéo espacial de 4m contém
uma grande quantidade de dados, dificultando o
armazenamento, o0 processamento e a anélise, além
uma adicional complexidade com tendéncia a levar a
reducdo da precisdo da classificagdo devido ao ruido e
outros fatores (Noi e Kappas, 2017; GHOSH et al.
2015). Por parte do RF existe o risco de overfitting do
modelo. Isso ocorre quando 0 modelo aprende muito
bem os dados de treinamento, com a mudanca dos
conjuntos de dados, pode dificultar a determinacéo de
qual objeto é 0 assunto de interesse e levar a limitagdes
na interpretabilidade (Breiman, 2001).
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