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RESUMO

As rapidas transformacfes do meio ambiente decorrentes das atividades humanas de ocupacdo dos espagos tem se
tornado, uma das grandes preocupagdes atuais. Nesse contexto, torna-se fator essencial a anélise do uso e cobertura
terrestre e seu monitoramento a fim subsidiar informagdes para gestdo ambiental. Através de mapeamentos realizados
com a utilizacéo de ferramentas de Sensoriamento Remoto é possivel a obtencdo de informagfes acerca das mudangas
de uso e cobertura da Terra, sendo este realizado por meio de técnicas de classificagdo de imagens, utilizando
algoritmos classificadores. Dentre os algoritmos desenvolvidos para este fim, existem aqueles, baseados na area do
conhecimento da Inteligéncia Artificial como o Support Vector Machine (SVM), que vem sendo empregado com
sucesso ha separacdo maxima das classes. O objetivo deste trabalho é a aplicagdo do SVM no mapeamento do uso e
cobertura do solo na Bacia do Rio Vieira e comparar os resultados com aqueles obtidos pelo algoritmo, Maxima
Verossimilhanca. Nos resultados encontrados, observou-se que na analise do indice Kappa ambos os algoritmos
apresentaram uma forte concordancia e as classes analisadas se mostraram coerentes com as caracteristicas da regido de
estudo, contudo o algoritmo SVM apresentou menor confusdo espectral entre as classes e melhor desempenho
operacional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Bacia do Rio Vieira e Classificagdo.

The Support Vector Machine algorithm applied to Mapping and Land Use

ABSTRACT

The rapid changes in the environment resulting from human activities of occupation of spaces have become one of the
major current concerns. In this context, it becomes essential analysis of use and land cover and its monitoring in order
subsidize information for environmental management. Through mappings performed with the use of tools for Remote
Sensing is possible to obtain information about changes in Land use and cover, this being accomplished by means of
techniques of classification of images, using algorithms classifiers. Among the algorithms developed for this purpose,
there are those, based in the area of knowledge of Artificial Intelligence such as the Support Vector Machine (SVM),
which has been employed with success in maximum separation of categories. The objective of this work is the
application of SVM in the use and coverage of the soil in The Basin of the River Vieira and compares the results with
those obtained by the algorithm, Maximum Likelihood. In the results found, it was observed that in the analysis of the
Kappa index both algorithms presented a strong concordance and the classes analyzed if showed consistent with the
characteristics of the region of study, however, the SVM algorithm showed lower spectral confusion between categories
and better operational performance.

Keywords: Artificial Intelligence, River Basin Vieira and Classification.
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Introducéo

A utilizagcdo exponencial dos
recursos naturais tem promovido ao longo dos
anos um cenario de desequilibrio ambiental,
justificado pelo crescimento insustentavel e
continuo, decorrente das atividades humanas
provocadas ao meio. Neste sentido, para uso
sustentavel dos recursos naturais, torna-se
necessario um gerenciamento que proporcione
uma melhor compreensdo das mudancas
ocorridas no ambiente.

Os estudos ambientais
direcionados a bacia hidrogréfica, definida
pela Lei Federal n°® 9.433/97 (BRASIL, 1997)
como unidade bésica de gestdo, se fazem
pertinentes, uma vez que nessa unidade e
possivel contabilizar os aspectos e atividades
preponderantes ao seu recorte espacial, sendo
as técnicas de processamento digital de
imagens  empregadas para a  sua
caracterizacao.

De acordo com fomento da
utilizacdo de técnicas de sensoriamento
remoto, 0 uso de ferramentas capazes de
auxiliar no mapeamento do uso e ocupacao do
solo vem se tornando cada vez mais efetivas
para a caracterizacdo e diagndstico das
modificacbes ocorridas na paisagem. Face ao
exposto, 0 geoprocessamento tem se tornado
um instrumento cada vez mais eficiente a
avaliar a variabilidade ambiental, seja ela de
uma ac¢do natural ou antropica. Neste sentido,
utilizando de algoritmos pertinentes ao
software ENVI 5.0 avaliou-se o Support
Vector Machine no Mapeamento do Uso e
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Ocupacéo do Solo na Bacia do Rio Vieira em
Montes ClarossMG comparando com a
classificacdo realizada por meio do algoritmo
MAXVER, e verdade em campo, por meio de
analise do indice Kappa.
Fundamentacéo Tedrica

Atualmente as transformacdes do
meio ambiente, tem se tornado, uma das
grandes
(GUERRA e CUNHA, 2001), visto a
importancia da preservagcdo ambiental dos

preocupacbes da  humanidade

ecossistemas na qualidade de vida da
populacdo. E sabido que as modificacbes
ambientais  decorrentes das  atividades
humanas de ocupacdo dos espagos e de
urbanizacdo vém acontecendo desde 0s
séculos XIX e XX, com imposicdo de taxas
incompativeis com a capacidade suporte dos
ecossistemas naturais (PHILIPPI JR., 2005).
Esse fato tem causado problemas de
degradacdo da qualidade dos recursos naturais
e até sua caréncia, pois a maioria dos ciclos
dos recursos naturais, apesar de renovaveis
ndo sdo infinitos (MOTA, 2008).

Nesse contexto, torna-se fator
essencial a integracdo das politicas e praticas
de uso e gestdo dos recursos naturais em
unidades de ecossistemas a fim de formular
estratégias de gerenciamento da utilizacdo
desses recursos (POLETO, 2010), pois a
maneira de gestdo pode acentuar ou
minimizar os impactos causados ao meio
ambiente (PHILIPPI JR., 2005).

A unidade béasica de

caracterizacdo, diagnostico, planejamento e
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gestdo ambiental, para o desenvolvimento
regional sustentivel, deve ser a bacia
hidrogréfica, de acordo com a Lei Federal n°
9.433/97 (BRASIL, 1997), pois na Bacia
Hidrogréafica, os impactos ambientais podem
ser mensurados e corrigidos mais facilmente
dentro do seu limite (ARAUJO et al., 2008).

Na andlise do uso e cobertura
terrestre em uma unidade de bacia a fim de
conhecimento das transformagdes ocorridas e
subsidios de informacfes aos gestores, 0
mapeamento do uso e cobertura do solo
auxilia no conhecimento da situacdo da area
de estudo bem como da utilizacdo dos
recursos  naturais ali  existentes. O
mapeamento do uso e cobertura do solo pode
ser um resultado do emprego de técnicas de
sensoriamento remoto, estas se configuram
como importantes instrumentos, que aplicadas
aos estudos ambientais oferecem elementos
capazes de subsidiar informacdes que podem
viabilizar o planejamento e a detecgdo de
mudancgas ocorridas na paisagem, sendo o
mapeamento da cobertura terrestre um
fomento a construcdo de cenarios ambientais
e indicadores, como subsidios de avaliacdo da
capacidade de suporte ambiental (SANTOS e
SANTOS, 2010).

Os mapeamentos realizados com a
utilizacdo de ferramentas de Sensoriamento
Remoto séo elaborados por meio de técnicas
de classificacdo de imagens digitais, que séo
uma associagdo em uma mesma classe de
respostas espectrais similares dos pixels que
compdem a imagem. (FIGUEIREDO, 2005).
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A classificacdo de imagens digitais pode ser
supervisionada ou ndo supervisionada de
acordo com o grau de intervencdo do analista
no processo (NOVO, 2010), sendo a
classificacdo ndo supervisionada baseada na
utilizacdo de critérios de andlises estatisticas
de dados amostrais, tais como média, desvio
padrdo, variancia e outros, ou seja, as
amostras sdo adquiridas a posteriori (LIU,
2006 e NOVO, 2010) e a classificacdo
supervisionada é aquela onde as classes s&o
definidas a priori, portanto, esta técnica é
utilizada quando se tem algum conhecimento
prévio sobre as classes na imagem, e essas
amostras  definidas, sdo usadas pelos
algoritmos de classificagdo na alocacdo das
demais amostras e as relaciona a uma
determinada classe (CUNHA, 2009 e
REMPEL, 2000).

O algoritmo de classificacdo
supervisionada mais difundido no meio
cientifico, considerado padrdo de referencia
quanto a classificacdo de imagens é o de
méaxima verossimilhanca (MAXVER), este
método consiste em classificar a imagem
ponto a ponto considerando a ponderacéo das
distancias entre médias dos niveis digitais das
classes utilizando parametros estatisticos
(CUNHA, 2009), porém muitas classes de uso
e ocupacdo do solo sdo espectralmente
similares, esse fato dificulta a sua
discriminacdo com a aplicacdo de algoritmos
paramétricos, como 0 MAXVER. Algoritmos
mais avancados, baseados na area do

conhecimento da Inteligéncia Artificial como
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0 Support Vector Machine (SVM) podem ser
empregados na separacdo de classes
espectralmente similares em espago de alta
dimenséo e com alto grau de acurécia, sendo
esses algoritmos, ndo paramétricos e
utilizando da técnica de aprendizagem
automatica (ENVI, 2007). Possuem a
vantagem de reducdo de erros empiricos da
classificacdo, separando as classes através de
uma superficie de decisdo que maximiza a
margem de separacdo entre elas, denominado
de hiperplano ideal (COSTA, ZEILHOFER e
RODRIGUES, 2010 e ENVI, 2007).

De acordo com Nascimento et al.
(2009), o algoritmo SVM consiste em treinar
um classificador de forma que este aprenda
um mapeamento por meio de exemplos e seja
capaz de classificar um exemplo ainda néo
visto com mesma distribuicdo probabilistica.

Estudos realizados por Costa,
Zeilhofer e Rodrigues (2010), Nascimento et
al. (2009), Pereira e Centeno (2013), Sousa et
al. (2010) e Sousa, Teixeira e Silva (2009),
obtiveram  resultados  satisfatorios  ao
empregar o algoritmo SVM na discriminagéao
de classes de uso e ocupacdo do solo, com
elevado grau acuracia.

Apbs a classificacdo de imagens
digitais é imprescindivel a avaliacdo da
acuracia quanto a verdade em campo (NOVO,
2010), pois a partir dela é possivel determinar
qudo confidvel €é o resultado dessa
classificacdo (FLORENZANO, 2011).

Para se avaliar a acurécia do

mapeamento elaborado, pode ser utilizado de
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analises estatisticas provindas de matrizes de
erros que expressam a concordancia entre a
imagem classificada e o conjunto de amostras
de referéncia (MENESES e ALMEIDA,
2012), obtendo indices de concordancia,
como o indice Kappa (COHEN, 1960). Esse
indice € o mais usual quando se trata de
acuracia de mapas tematicas e é considerado
confiavel (FIGUEIREDO e VIEIRA, 2007).
De acordo com Landis e Koch
(1977), o indice Kappa é dado pela equacéo 1:

_ N EX:‘;‘ - EKHXH

k
NZ-3X e Xy

Onde:

N= nUmero total de amostras;

ZX;=soma do numero das
amostras corretas nas linhas e colunas;

Xi+= soma linear; X+i= soma
colinear

Segundo autores citados, esse
indice varia de 0 a 1, sendo considerada a
concordancia do mapa elaborado com a
referéncia de pobre a excelente de acordo com
os resultados de Kappa obtidos, como

apresentado pela Tabela 1.
Tabela 1: Valores de indice Kappa

indice Kappa Concordancia
<0 Sem concordancia
0.00a0.19 Pobre
0.20a0.39 Fraca
0.40a0.59 Moderada
0.60a0.79 Forte
0.80a1.00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).
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Material e Métodos

A érea de estudo se configura a
Bacia Hidrografica do Rio Vieira (Figura 1),
totalmente inserida no perimetro do municipio
de Montes Claros, que esta se localizado no
Alto Médio S&o Francisco, Norte de Minas
Gerais compreendido entre as coordenadas S

16° 5'31.38" e 17° 9'1.07" e O 43°46'3.75" e
44° 6'30.79".

principais municipios da mesorregido Norte

Montes Claros ¢ um dos

de Minas, possui 361.915 habitantes e uma
area territorial de 3.568,941 km2 (IBGE,
2010).

Localizacao da Bacia do Rio Vieira
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Figura 1: Localizagio da Area de Estudo.
Fonte: Proprio Autor.

A regido de estudo possui clima
tropical semi-umido classificado como Aw na
classificacdo Koppen, a temperatura média
anual € de 24°C e indice médio pluviométrico
anual de 1.074 mm, com periodo de seca
estabelecido na maioria dos meses de ano,
com excecdo dos meses de dezembro a margo
que caracteriza a época de chuvas da regiao.

A vegetacdo da Bacia do Rio Vieira €
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43°55'0"W 43°50'0"W 43°45'0"W

predominante, cerrado caducifélio com
manchas de mata seca, e trechos de transigédo
com a caatinga (FRANCA e SOARES, 2007,
VELOSO e NERY, 2011; NERY et al. 2013).
Abordagem Metodoldgica

A area da Bacia Hidrografica do
Rio Vieira foi delimitada de acordo com
metodologia proposta por Lima et al. (2012),
dados altimétricos da

utilizando cena
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16S45 ZN dos dados SRTM (Shuttle Radar
Topographic  Mission)  disponiveis pelo
projeto TOPODATA e aplicativo TerraHidro
do software livre TerraView.

Para a classificacédo, utilizou-se de
cena 332-089 do sensor LISS3 acoplado ao
satélite Resourcesat-1 referente ao dia 16 de
dezembro de 2012,

gratuitamente no site do Instituto Nacional de

disponibilizada

Pesquisas Espaciais (INPE).

Foi realizada a composicdo RGB
das bandas 3, 4 e 5, respectivamente no
software ENVI 5.0, sob licenca do
Laboratério de Topografia e
Geoprocessamento das Faculdades Santo
(LABGEO), para

georreferenciamento da imagem, tendo como

Agostinho

referéncia a imagem GLS ortorretificada
LANDSAT-5/TM cena 218-072. Apl6s o
georreferenciamento foram definidas oito
classes de uso e ocupacao do solo na bacia do
Rio Vieira para realizacdo da classificacéo.
As classes definidas foram; afloramento
rochoso, area urbana, mineracdo, pastagem,
recursos hidricos, silvicultura, solo exposto e
vegetacao.

Para classificar as classes que
compdem o cenario da bacia do Rio Vieira
com o emprego do classificador SVM, foi
definida dentre as quatro fungbes kernels
disponibilizas pelo software ENVI, a
utilizacdo da funcdo kernel de Base Radial
(RBF), para projecéo dos dados do espaco de
entrada ndo - linear para 0 espaco de alta

dimensdo, visto que esta funcdo € padréo
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nesse software e obteve resultados
satisfatorios quando empregada em outros
estudos similares (COSTA, ZEILHOFER e
RODRIGUES, 2010; NASCIMENTO et al.,
2009; PEREIRA e CENTENO, 2013; e
SOUSA et al., 2010).

A fungdo kernel de Base Radial

(RBF) pode ser compreendida pela equacéo 2:

K(xi,xj) = exp(-y [Ixi - xjl[2), y> 0 )
onde, Xx = amostra, y = parametro de
penalidade.

O parametro de penalidade
utilizado foi 100, sendo este o padrdo do
software. Ao definir o uso da funcdo néo
linear RBF, pode-se controlar os parametros
Gamma e Classification Probability Treshold
(CPT), de acordo com resultados de outros
estudos foi utilizado o parametro Gamma de
0,33, que corresponde a 1/ n, sendo n, o
nimero de bandas utilizadas da imagem e o
CPT foi igual a 0, padrdo do software, este
parametro define a probabilidade requerida
para 0 classificador considerar um
determinado pixel.

O resultado de classificagdo SVM
obtido foi comparado visualmente e por meio
de anélise do indice Kappa com classificacao
do algoritmo MAXVER, realizada com
mesmas amostras de treinamento em
ambiente ENVI 5.0 e limiar de aceitacdo

99%.

Resultados e Discusséo
Os resultados obtidos com o emprego

dos classificadores supervisionados SVM e
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MAXVER no mapeamento do uso e ocupacao bons resultados visuais e revelar o
do solo na Bacia do Rio Vieira séo comportamento atual da Bacia do Rio Vieira
apresentados pelas Figuras 2 e 3. guanto a seu uso e ocupacao.

A area de estudo classificada por

ambos os algoritmos, conseguiram apresentar
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Uso e Ocupacao
do Solo na Bacia do
Rio Vieira 2012
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Figura 2: Carta Tematica do Uso e Ocupagdo do Solo na Bacia do Rio Vieira 2012 utilizando o classificador SVM.
Fonte: Proprio Autor.
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Figura 3: Carta Temdtica do Uso e Ocupacdo do Solo na Bacia do Rio Vieira 2012 utilizando o classificador

MAXVER.
Fonte: Proprio Autor.

Foi observada confusdo entre as
classes analisadas em ambos os algoritmos,
muito pelo fato dessas apresentarem entre si
um comportamento espectral semelhante.
Todavia, a menor confusdo entre as classes
classificador SVM
corrobora a superioridade desse algoritmo no

apresentadas  pelo

mapeamento resultante de sua aplicacéo,
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quando comparado com o classificador
tradicional MAXVER (Figura 4), porém foi
observado baixo desempenho do SVM em
relacdo ao MAXVER na classe area urbana,
esta que apresentou maior confusdo em sua
resposta espectral ao ser trabalhada pelo
algoritmo SVM.
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Confusao Média das Classes

B MAXVER (%)  ESVM (%)

Figura 4: Grafico demonstrativo da Confusdo Média entre as classes da area de estudo pelos algoritmos SVM e
MAXVER.
Fonte: Proprio Autor.

classe no ano de 2012 pelos dois

A Tabela 2 abaixo apresenta o classificadores analisados.

quantitativo de areas mapeadas em cada

Tabela 2: Uso e Ocupagéo do Solo na Bacia do Rio Vieira 2012 pelos algoritmos MAXVER e SVM.

Classes MAXVER SVM
Area Km? Area (%) Area Km? Area (%)

Afloramento Rochoso 56,40 9,75 32,07 5,74
Area Urbana 61,43 10,62 83,40 14,42
Mineragéo 3,15 0,54 1,82 0,31
Pastagem 150,36 26,01 154,11 26,66
Recursos Hidricos 0,41 0,07 0,33 0,05
Eucalipto (Silvicultura) 56,22 9,72 37,45 6,47
Solo Exposto 47,91 8,28 30,19 5,22
Vegetacdo Natural 202,12 34,96 238,83 41,32
Total 578 100% 578 100%

Dentre as classes mapeadas, é determinacdo da é&rea das classes de

possivel observar entre os classificadores afloramento  rochoso, 4area urbana e

analisados, maior discrepancia na silvicultura, onde essas apresentaram
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diferenca entre a aplicacdo do MAXVER e
SVM de 24,33 km?; 21, 97 km?; e 18,77 km?,
respectivamente.

Na analise da matriz de erros
(Tabela 3), pode-se observar o desempenho
dos algoritmos no mapeamento de cada classe
da area de estudo. Esta matriz mostra 0s erros

de inclusdo e omissdo, os erros de inclusao

sdo representados pelos pixels erroneamente
atribuidos a classe de interesse e os erros de
omissdo representam os pixels que pertencem
a classe de interesse, mas o classificador
atribuiu a outras classes (NASCIMENTO et
al., 2009)

Tabela 3: Matriz de Erros dos classificadores MAXVER e SVM.

Classes MAXVER SVM

Erros de Erros de Omisséo Erros de Erros de Omisséo
Incluséo (%0) (%) Incluséo (%) (%)
Afloramento Rochoso 28,71 5,39 10,62 17,63
Area Urbana 1,50 11,43 4,25 4,31
Mineragéo 54,17 15,89 16,92 26,15
Pastagem 26,25 27,87 24,77 18,11
Recursos Hidricos 21,20 11,66 8,98 32,01
Eucalipto (Silvicultura) 38,71 12,87 21,93 20,73
Solo Exposto 34,52 11,07 18,46 26,96
Vegetacdo Natural 6,19 15,37 5,10 3,59

De forma geral o classificador
SVM apresentou menores erros de inclusdo e
omissdo, quando comparado ao MAXVER,
sendo as classes mineracdo e pastagem, com
maiores erros atribuidos por este Gltimo
classificador. No desempenho do algoritmo
MAXVER, a classe pastagem apresentou o
maior erro de omisséo, 27,87% dos pixels que
foram classificados como ndo pertencentes a
esta classe, na verdade eram, ja para a classe
mineracdo, 54,17% dos pixels que eram
pertencentes a esta classe ndo foram

atribuidos a ela. Ao analisar o SVM, a classe
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recursos hidricos apresentou 32,01% dos
pixels com erro de omissdo e 24,77% dos
pixels da classe pastagem foram atribuidos a
outras classes, quando deveriam ser
classificados como tal, apresentando assim
erro de inclus&o.

Na anélise do indice Kappa, de
acordo com amostras coletas in loco, o
classificador baseado em aprendizagem de
maquina, o0 SVM, obteve indice Kappa de
0,764 ao passo que o classificador MAXVER,
obteve 0,748, de acordo com a Tabela 4,
sendo ambos classificados com concordancia

forte.
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Tabela 4: indice Kappa.

Classificador Indice Kappa Concordancia

SVM 0,764 Forte
MAXVER 0,748 Forte

Ao comparar 0s resultados
obtidos nesse estudo com aqueles
apresentados em trabalhos de analise do
desempenho do SVM no mapeamento de
feicbes da cobertura terrestre (COSTA,
ZEILHOFER e RODRIGUES, 2010;
NASCIMENTO et al.,, 2009; PEREIRA e
CENTENO, 2013; SOUSA et al., 2010 e
SOUSA, TEIXEIRA e SILVA, 2009), estes
foram satisfatérios aos objetivos de cada
trabalho e obtiveram indices Kappa variando
de forte a excelente. Ao comparar o
desempenho do SVM com o algoritmo
MAXVER, que é considerado tradicional e
confiavel com resultados de alto padrdo, o
SVM apresenta desempenho igual ou superior

na maioria das analises realizadas.

Concluséo

O presente trabalho propbs a
classificacdo do uso e ocupacdo do solo da
Bacia do Rio Vieira pelo método SVM, sendo
este comparado aos resultados obtidos por
meio da classificacdo realizada pelo algoritmo
tradicionalmente usual para este fim,
MAXVER, sendo este de ampla aceitagcdo na
comunidade cientifica.

A classificacdo por meio do SVM
e MAXVER foi considerada com forte
concordancia em relacdo a analise do indice

Kappa. Contudo foram observadas menores

Moreira, A. A.; Almeida, R. P.; Fernandes, F. H. S.; Nery, C. V. M.

confusbes entre as classes analisadas na
aplicacdo do algoritmo SVM, que demonstrou
uma minimizacao de erros por esse algoritmo,
quando comparado ao MAXVER.

As classes de uso e ocupacdo do
solo na éarea de estudo apresentarem-se
coerentes com as caracteristicas da regido de
estudo em ambas as classificagdes.

De forma geral, o algoritmo SVM,
permite que a classificacdo seja realizada de
forma mais operacional com menor esforgo
em edicdo matricial em relacdo ao algoritmo
MAXVER.
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