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RESUMO

As dunas correspondem a processos de sedimentagdo edlica, que podem estar tanto nas areas costeiras marinhas, como
no interior do continente com algumas diferencas na modelagem. No Sul do deserto do Atacama, no Norte do Chile, ha
um conjunto de seis campos de dunas intermontanhas chamadas Mar de Dunas do Atacama, as quais tém tipologias
complexas de dunas do deserto, que podem ser ativas, semiativas ou estabilizadas. O seu monitoramento é conveniente
para conhecer detalhes sobre a possivel invasdo de areias das dunas ao sul do rio Copiap6. Dessa forma, esta pesquisa
tem como objetivo avaliar os métodos de classificagdo supervisionada Random Forest, CART e SmileCART através de
duas metodologias de amostragens, aleatoria e estratificada, numa imagem Landsat 5 na plataforma em nuvem Google
Earth Engine, a fim de verificar qual método oferece o melhor resultado para o mapeamento do Mar de Dunas do Atacama.
Para conseguir este objetivo, foram criados poligonos de classes para a realizacdo da amostragem aleatéria estratificada
e chave de interpretacdo para amostragem aleatéria simples. O processo de avaliagdo da acuracia foi feito atraves de
imagem Sentinel 2 com a aplicacéo dos indices de Simultaneidade Geogréfica, Erros de Comissdo e Omisséo, e Exatidao
Global. Observou-se como resultados para os algoritmos testados, que os trés algoritmos foram eficientes para o
mapeamento das Dunas do Atacama, entretanto, a técnica de classificagdo supervisionada por CART, com a metodologia
da amostragem aleatoria simples, representou 0 melhor desempenho.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Processamento Digital de Imagens, indices de Acurécia.

Identification of the Atacama Dunes (Northern Chile) from the evaluation of
three algorithms on Google Earth Engine

ABSTRACT

The dunes correspond to wind sedimentation processes, which can be found both in marine coastal areas and in the interior
of the continent with some differences in modeling. In the south of the Atacama desert, in northern Chile, there are a set
of six inter-mountain dune fields called Mar de Dunas do Atacama, which have complex types of desert dunes, which can
be active, semi-active or stabilized. Its monitoring is convenient to know details about the possible invasion of sand from
the dunes south of the Copiap6 River. Thus, this research aims to evaluate the supervised classification methods Random
Forest, CART and SmileCART through two sampling methodologies, random and stratified, in a Landsat 5 image on the
Google Earth Engine cloud platform, in order to verify which method offers the best result for mapping the Atacama
Dunes Sea. In order to achieve this objective, class polygons were created to perform stratified random sampling and the
interpretation key for simple random sampling. The accuracy assessment process was performed using a Sentinel 2 image
with the application of the Geographic Simultaneity indices and the Commission and Omission Errors. It was observed
as results for the tested algorithms, that the three algorithms were efficient for mapping the Atacama Dunes, however, the
CART supervised classification technique, with the simple random sampling methodology, represents the best
performance.

Keywords: Remote Sensing, Digital Image Processing, Accuracy Indexes.
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Introducéo

As dunas sdo formacgdes geomorfoldgicas
constituidas de sedimentos ndo consolidados
selecionados pela acéo do vento. Para a formagao
desses ambientes é necessario uma série de pré-
requisitos ambientais, como a existéncia de grande
fonte de sedimentos (desembocaduras fluviais,
largos lencGis de areia, praias, desertos, etc.),
ventos com intensidade e direcdo constantes e um
clima que alterne mais periodos aridos do que
hamidos (Bird, 2008). As areias de uma duna,
podem nascer, em quanto ao material litoldgico, no
continente mesmo ou na costa maritima. No
primeiro caso, sdo 0s rios 0s agentes de transporte
mais ativo para levar os materiais que resultam da
erosdo da carga aluvial ao chegar ao mar. O mar
pega as areias e as deposita no litoral préximo, de
acordo a tendéncia de suas correntes costeiras. E
assim que as dunas costeiras sdo fenémenos que se
produzem, uma vez realizados outros processos,
tais como erosdo, sedimentacdo e transportes
continentais, por conseguinte, as dunas definem um
processo e ndo uma forma (Borgel, 1963).
Dependendo da variacdo dos ventos, a paisagem
pode se alterar ao longo do tempo. Por isso, as
dunas sdo ecossistemas que estdo em constante
transformacdo, podendo alterar sua forma, se
deslocarem, diminuirem ou aumentarem.

No sul do deserto de Atacama, hd um
conjunto de seis campos de dunas intermontanas
com tipologias complexas de dunas do deserto
ativas, semiativas e estabilizadas. Elas sdo uma
herangca de condi¢cBes morfocliméaticas passadas
(Castro et al., 2012). A singularidade das formas
destas dunas do deserto e seu grande volume se
constituem num conjunto notavel de paisagem
cénica, localizado nas proximidades da cidade de
Copiapd, no Norte do Chile.

O monitoramento da localizacdo atual das
Dunas do Atacama € conveniente para conhecer se
existe invasdo de areias das dunas ao sul do rio
Copiapd, e assim definir se existe a presenca de
desertizacdo, o que é tipico nos limites do deserto
(Mendonga, 1990). Nesse sentido, é interessante
estudar e assim saber a localizacdo do Mar de
Dunas do Deserto de Atacama, que poderia estar
avancando em dire¢do ao sul do Chile, de modo
que podem afetar & agricultura e &reas urbanas.

Segundo Lam et al., (2012), a maioria dos
estudos de sensoriamento remoto em desertos se
concentra apenas no monitoramento da vegetagao.
No entanto, a aplicacdo da invasdo de dunas de
areia em tais estudos melhoraria muito a preciséo

dos critérios de predicdo para areas propensas a
desertizagéo.

Os ambientes Dunares s&o amplamente
pesquisados pela Geologia, Geomorfologia e
Biologia, pois se tratam de ambientes de formagao
fragil e que podem ser facilmente comprometidos
(Simdes, 2014). Castro et al., (2012) constataram
gue as Dunas do Atacama sdo consideradas um
geopatriménio quem tem uma alta vulnerabilidade
as atividades antropicas.

O sensoriamento remoto (SR) é definido
como a tecnologia que permite aquisicdo de
informacdes sobre objetos sem manter contato
fisico com eles. De acordo com Novo (1989),
sensoriamento remoto é a utilizagdo conjunta de
sensores, equipamentos para processamento de
dados, entre outros, com o objetivo de estudar o
ambiente terrestre através do registro e analise das
interacOes entre a radiagdo eletromagnética e as
diversas coberturas que compdem a superficie
terrestre.

O uso de técnicas de sensoriamento remoto
aplicadas, tem sido muito relevante para o estudo
espacial e geomorfoldgico das dunas, pois permite
uma melhor compreenséo da estrutura e disposicao
dos vastos mares de areia (Castro et al., 2012).
Desde os anos 70, autores (Fryberger e Dean, 1979;
Breed e Grow, 1979) destacaram sua utilidade em
classificar dunas em diferentes categorias,
determinar sua distribuicdo e propriedades
morfométricas, além de correlagbes entre
comprimento, largura, didmetro e comprimento de
onda. Melhorias recentes na tecnologia de imagem
de satélite e processamento de dados em nuvem
aumentaram substancialmente nossa capacidade de
mapear, quantificar e qualificar mudangas na
cobertura de arvores em escalas globais,
incorporando  uma enorme quantidade de
informac6es de imagens (Rosa et al, 2021).

Segundo Meneses e Almeida (2012),
existem diversos métodos de classificacdo de
imagens em uso, que podem ser divididos segundo
diferentes critérios: classificacdo paramétrica e
ndo-paramétrica, classificacdo espectral e espacial,
e classificacdo  supervisionada ou  ndo-
supervisionada. A maioria dos classificadores ou
algoritmos executa a classificagdo por pixel, que se
utiliza somente da informacdo espectral de cada
pixel para encontrar regides homogéneas, a partir
de medidas de distancias ou de probabilidades de
um pixel pertencer a uma classe especifica
(Meneses e Almeida, 2012).
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Segundo Campbell (1996), o processo de
classificagdo supervisionada de imagens, a qual é
usada nesta pesquisa, apresenta vantagens e
desvantagens. A principal vantagem € que 0
analista tem maior controle sobre o processo, como
por exemplo, pré-definir classes e identificar
possiveis imprecisdes graves pela analise das areas
de treinamento. A principal desvantagem é que o
analista impbGe uma determinada estrutura de
classificacdo aos dados, através da definicdo prévia
das classes ou categorias da informagdo. A
classificagdo supervisionada se baseia na
identificacdo de  diferentes classes com
comportamentos espectrais diferenciados. Para
isso, algoritmos de classificacdo sdo adotados para
extrair as fei¢cbes de interesse em um espago
multidimensional (Bernardi et al., 2007).

O algoritmo de Random Forest (RF) ou
Floresta Aleatoria, introduzido por Breiman
(2001), é um termo geral para métodos de conjunto
de dados utilizando classificadores do tipo arvore.
O RF constréi uma grande quantidade de arvores
de decisdo de subconjunto de dados a partir de um
treinamento Unico definido. Tal treinamento é
realizado usando um meta-algoritmo para melhorar
a classificacdo e a regressdo de modelos de acordo
com a estabilidade e a precisdo da classificagéo
(bagging) (Drummond et al., 2017). Logo, em
sintese pode-se afirmar que o RF é um algoritmo
de aprendizagem supervisionada que cria varias
arvores de decisdo e as combina para obter uma
predicdo com maior acuracia e mais estabilidade.

O classificador definido como Arvore de
Classificacdo e Regressdo (CART) € um
classificador de arvore de decisdo que é construido
a partir de um conjunto de dados de treinamento
usando o conceito de entropia de informagdes
(Bishop, 2006). Em cada n6 da arvore, um atributo
dos dados que dividem seu conjunto de amostras
em subconjuntos enriquecidos em uma classe ou
outra é selecionado. Seu critério é o ganho de
informac&o normalizado que resulta da escolha de
um atributo para dividir os dados. O atributo com o
maior ganho de informagcdo normalizado €
escolhido para tomar a decisdo. O algoritmo entdo
recorre as listas menores.

Para fazer a classificagdo supervisionada,
se usou a plataforma Google Earth Engine (GEE),
baseada em nuvem, a qual é uma ferramenta para
andlises geoespaciais em escala planetaria, que
coloca os recursos computacionais do Google em
uma variedade de questdes sociais de alto impacto,
incluindo desmatamento, seca, desastre, doenca,
seguranca alimentar, gerenciamento de &gua,

monitoramento climéatico e Protecdo Ambiental
(Gorelick et al., 2017).Outras capacidades de GEE
é a integracdo com as linguagens de programacao
Python e JavaScript por meio da interface de
programacdo usando o comando Application
Programming Interface (API).

Ao obter os mapeamentos a partir dos
classificadores (algoritmos), uma etapa importante
é a validagdo ou avaliacdo de precisdo dos mapas,
sendo este um dos componentes integrantes da
maioria dos projetos de mapeamento que
incorporam  dados detectados remotamente
(Congalton e Green, 2001). Na década de 1980, o
uso da matriz de erros se tornou uma ferramenta
comum para representar a precisdo de categorias de
mapas individuais. E assim que, a avalia¢do ou
validacdo da precisdo € um componente essencial
de qualquer projeto que emprega dados espaciais.
Segundo Congalton e Green (2001), existem varias
razBes pelas quais essa avaliagdo € importante, por
exemplo: capacidade de comparar
guantitativamente diferentes metodologias de
avalicdo e a capacidade de usar as informacGes
resultantes da sua analise de dados espaciais em
algum processo de tomada de decisao.

O presente estudo teve como objetivo
avaliar trés algoritmos na plataforma GEE, a fim de
verificar qual método oferece melhores resultados
para 0 mapeamento do Mar de Dunas do Atacama,
onde seu monitoramento € conveniente para
conhecer detalhes sobre a possivel invasdo de
areias das dunas ao sul do rio Copiapd, no norte do
Chile.

Material e Métodos
Area de estudo

O Mar de Dunas do Atacama localiza-se
entre 7.011.154 a 6.977.330 (Norte) e 324.761 a
391.327 (Leste) no sistema de coordenadas
Universal Transversa de Mercator (UTM), datum
WGS 84 hemisfério Sul, na regido do Atacama, no
Norte do Chile. As alturas da area de estudio
variam de 91 a 1.842 m.s.n.m. As dunas estdo
localizadas a noroeste da cidade de Copiapd
(Figura 1).

A cidade de Copiap6 tem uma populagio
de 158.261 habitantes, segundo o Censo do ano
2012 (INE, 2012). Também possui uma economia
diversificada e potencial, mas o setor de mineracéo
é a principal atividade econémica.

A éarea Central e Norte do Chile é um
relevo gerado no contexto da subducgdo da placa
oceanica de Nazca sob a placa continental sul-
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americana e resulta em encurtamento cortical e
formagéo de um arco vulcdo-magmatico durante o
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Figura 1. Mapa da area de estudo. Em poligonos de cor laranja se localiza Mar de Dunas do Atacama segundo CASTRO

etal., (2012).

rizacdo dos processos de construcdo do relevo
andino e central do Chile (Oncken et al, 2006), bem
como as condic@es climéticas durante o Nedgeno-
Quaternéario (Dunai et al., 2005).

A geologia entre as 27° e 28° Latitude Sul
da area de estudo, € caracterizada pela presenca de
afloramentos rochosos alongados na direcdo
predominantemente NNE- SSW, formados por
rochas com idade paleozoica superior (300 Ma) a
recente. Os principais elementos estruturais s&o
caracterizados pelos sistemas de falha de Atacama
e La Ternera (Aguirre, 1999). Nos mapas
geologicos de Caldera e Copiap0, elaborados por
Godoy et al,. (2003), as &reas com areias das dunas
sdo representadas tanto em depressbes como
planicies e topografias altas, como no morro
Medanoso. Esses autores indicam a origem do
vento dos depdsitos geralmente ativos e compostos
por dunas lineares, depdsitos mantiformes e
campos de dunas parabdlicas, em sucessdes de
cristas, bordas e familias de formas de Holoceno e
Pleistoceno.

A area de estudo representa uma
climossequéncia na zona arida - hiperéarida do
Deserto do Atacama. O deserto do Atacama é uma
regido extrema entre as regides aridas do planeta,

em funcéo da atuacdo conjunta de diversos fatores
determinantes de aridez, como proximidade a
correntes oceanicas frias (Corrente de Humboldt),
localizagdo em uma sombra de chuvas da
cordilheira dos Andes, e localizag&o na subsidéncia
atmosférica subtropical (Laity, 2008).

De acordo com a classificagdo climatica de
Koppen essa regido enquadra-se em um clima
BWk (Rube e Kottek, 2010). As precipitacdes sao
de origem frontal e seu regime é caracterizado por
apresentar quantidades reduzidas de queda de &gua,
concentradas no inverno (junho, julho e agosto),
com média anual de 16,6 mm (Gomez, 2014).
Entretanto, o clima da cidade de Copiap6 €
definido como deserto marginal baixo, pois as
condi¢des aridas sdo reduzidas pela influéncia do
rio Copiap0, cujo vale marca a transicdo da
extrema aridez do deserto de Atacama para a estepe
quente (Julia et al., 2008).

No trabalho de Castro et al., (2012) com
base nos registros de dire¢éo do vento entre 0s anos
1954 até 2004 do Departamento de Meteorologia
do Chile (2012), ¢é possivel destacar que 0 82% dos
ventos predominantes sdo provenientes do oeste e
7% do sudoeste, enquanto isso, a velocidade média
anual do vento é de 3,7 m/s, com registros de
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maximos proximos de 15 m/s. Os ventos
predominantes no quadrante sudoeste tém uma
distribuicdo muito complexa devido & influéncia da
configuragdo montanhosa do relevo onde estéo
localizadas as dunas. Nestes locais grandes, as
dunas sdo modeladas pelo vento, mas tendem a
permanecer no lugar em vez de se mover para 0
interior porque a velocidade média anual é baixa
para mover as areias segundo escala edlica de
Beaufort (Tsoar e Arens; 2003).

As dunas do Atacama tém formas originais
de larga escala que ndo tém uma fonte atual de
alimentacg&o de areia, dado que sua massa arenosa
foi herdada de diferentes condicGes paleogréaficas
das atuais (Paskoff et al., 2003). A geomorfologia
da érea de estudo segundo Borgel (1983) apresenta
a Cordilheira da Costa, planicie marina ou flavio-
marinha, planicies de sedimentacdo fluvial ou
aluvial, pediplanos, glacis e Piedemonte. A cidade
de Copiap6 se localiza sobre a Planicie de
sedimentacdo fluvial — aluvial. O principal rio que
existe na area de estudo ¢ o rio Copiap6. E um rio
que tem um caudal baixo, porém, com chuvas
esporadicas pode levar a ter um caudal importante
(Sanchez et al., 2015).

O Mar de Dunas € um conjunto de seis
campos de dunas continentais do tipo erg,
localizados nas montanhas e bacias da Cordilheira
da Costa do Chile. As dunas cobrem parte dos

A

terragos marinhos mais altos, glacis, encostas e
também estdo dispostas cobrindo recheios aluviais
e coluviais de vales e desfiladeiros locais (Castro et
al., 2012).

As areias de origem fluvial, das dunas
continentais, foram transportadas para o interior
pelo vento, através de corredores transversais e
vales interiores da cordilheira costeira, até uma
distancia aproximada de 60 Km da costa. Aqui, as
dunas culminam no morro Medanoso, onde as
dunas ativas alcancam 1.643 m.s.n.m. (Paskoff et
al., 2003).

Em geral, os solos da regido de Atacama
sdo constituidos por um agregado de minerais nao
consolidados e particulas orgéanicas produzidas
pela acdo combinada do vento, da agua e dos
processos de desintegracdo dos seres vivos. O
conteldo de matéria organica é o componente
fundamental que possibilita seu uso agricola
(Ciren, 2013).

O deserto de Atacama desenvolve-se uma
grande diversidade vegetativa, com a presenca de
diferentes formagdes vegetativas, como pradarias,
matagais e florestas (Luebert e Pliscoff, 2017) e um
elevado numero de espécies de flora endémica, que
tem sido, em geral, muito pouco reconhecido
(Pliscoff, et al., 2017).

Figura 2. Dunas do Atacama. A: Duna longitudinal. B: Dunas transgressivas. C: Sistema Transverso-transgresivo. D: Dunas

Parabdlicas. Fonte: Griem (2009) e Araya-Vergara (2001).

Métodos

O método geral consistiu no uso de
processamento digital de imagens visando a realcar
caracteristicas espectrais associadas as litologias,

as estruturas geoldgicas e solos, e sua comparacao
com uma imagem Sentinel 2, além do uso
estatistico da andlise de erros de comissdo e

3298

Sanchez L. E., Chaves, J. M., Franca-Rocha, W. J. S., Lobdo, J. S. B., Falcdo, P. M.



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.14 n.06 (2021) 3294-3315

omissdo, como também de acuracia com os indices
de exatiddo global e simultaneidade geografica.

Segundo Congalton (2009) néo existe um
procedimento Unico para realizar uma avaliacdo de
precisdo posicional ou temética. No entanto, todas
as avaliacGes de precisdo incluem trés etapas
fundamentais: desenho das amostras de avaliacéo
de precisdo, coleta dos dados para cada amostra e
analise dos resultados.

Os procedimentos de amostragem para
avaliacdo da precisdo sdo projetados segundo as
classes que foram determinados para esta pesquisa
(Quadro 1) e as areas de amostra no mapa (pontos
de um pixel) sdo selecionadas de maneira amostras
aleatérias simples e amostras aleatérias
estratificadas. Para as analises, utiliza-se amostras
da imagem Landsat 5 para dados de referéncia e
amostras da imagem Sentinel 2 para dados de
avaliacdo para cada classe.

Tabela 1. Dados da imagem utilizado na pesquisa.

Sistema Sensor Resolucéo Data Fonte
Landsat 5 TOA 30m 1991 -02 - 02 NASA
SENTINEL 2 10m 2020-12-31 ESA

De forma geral, as seguintes etapas de
trabalho foram desenvolvidas nesse estudo (Figura
4)

. Criagdo de poligonos para
delimitar as classes (categorias) para a amostragem
aleatorio estratificado através de shapefiles de
instituicbes do governo do Chile. (Sernageomin,
2003; Ciren, 2013) e segundo Castro et al. (2012).

. Criacéo de chave de interpretacédo
da imagem para delimitar as classes para a
amostragem aleatério simples.

. Treinamento para a classificagéo
supervisionada. Nesta etapa se trabalha dentro do
GEE através de Scripts para a selecdo da Imagem
Landsat 5 do ano 2011 Ortorretificada com Cloud
Cover 0 e as bandas B1, B2, B3, B4, B5, B6 e B7
do Landsat. Nesta etapa também se trabalha com a
feramenta random points para a criacdo de pontos
aleatdrios nas duas metodologias, com amostragem
aleatdrio estratificado e amostragem aleatério
simples, aplica¢do do merge nas classes, calculo do
NDVI, selecdo das Bandas da Imagem para logo, a
aplicacdo dos algoritmos. Em total, foram
coletadas 4.925 amostras para amostragem
aleatorio estratificado e 4.017 amostras para
amostragem  aleatéria simples. Nas duas
metodologias, o 60% foram para treinamento e
criagdo dos mapas supervisionados, e 40% para
validacéo dos mapas.

Com a ferramenta merge no GEE as
classes ficaram unidas e logo se aplicou a selecéo

das bandas para assim ter as samples regions. Os
scripts foram trabalhados na plataforma em nuvem
de GEE com seu code editor na linguagem de
JavaScript como também a entrada das amostras
para amostragem aleatério simples e os poligonos
para fazer os pontos para as amostras estratificadas
até a criacdo da matriz de confusao.

* Resultados dos mapas da classificagdo
supervisionada. Se obtém os trés mapas com
classificagdo ~ supervisionada  através  dos
algoritmos RF, CART e SmileCART.

. Processo de validag&o dos mapas é
feita através dum mosaico da Imagem Sentinel 2
Cloud Cover 0 das datas entre 2018 -01-01 até
2020-12-31. Com a Imagem Sentinel 2 sdo criados
pontos aleatérios simples e pontos aleatorios
estratificados independentes das amostras de
treinamento para cada classe. Se aplica 0 merge
para as classes da validacao e por Gltimo as sample
regions para obter as trés matrizes de erros para
cada algoritmo baseado na amostragem aleatoria
estratificada e amostragem aleatorio simples.

. Célculo de medidas é indices de
concordancia. Nesta etapa da metodologia se
calculam os indices de acuracia dos seis
mapeamentos feitos com os algoritmos. Se aplica
os indices de exatiddo global, simultaneidade
geografica (SG) e os erros de omissdo e comissao
para determinar qual mapeamento tem melhor
desempenho.
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Google Earth Engine

= Owner (7)
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» users/leoneluefs/CUR...
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- Writer

o ble re
» Reader (3)

N9

+

Figura 3. Imagem da consola de Code Editor da plataforma Google Earth Engine num processo de amostragem
estratificada para a classifica¢do supervisionada com os pontos das amostras aleatérias (&reas de treinamento).

Quadro 1. Caracteristicas das classes de uso e cobertura
da terra

Classe Caracteristicas
Afloramento rochoso Rochas com idade
paleozoica superior a
recente.

Os solos sdo constituidos
por minerais nédo
consolidados e particulas
organicas.

Areais Sedimentos quaternarios
(Qm e Qe).

As areias das dunas
foram transportadas para
o interior pelo vento,
através de corredores
transversais.

Vegetagdo Areas com cobertura
vegetal regenerada ou em
processo de regeneracao.
Estradas pavimentadas e
ocupagéo urbana.

Solo Exposto

Mar de Dunas

Area Urbana

Indices Espectrais

Os indices de sensoriamento remoto séo a
derivagdo matemética das taxas de banda dos
comprimentos de onda refletidos das imagens de
satélite detectadas remotamente, com base em
assinaturas espectrais das caracteristicas da Terra.
Esses indices também sdo conhecidos como indices
normalizados, porque os valores resultantes estéo
sendo normalizados entre O e + 1.

O indice de Vegetagdo por Diferenca
Normalizada (NDVI) ndo é uma tecnologia nova,
tendo mais de 40 anos desde a sua primeira
aparicdo. O indice é muito utilizado ndo somente
na agricultura, mas também em diversos estudos
ambientais. Este indice é aplicado na identificacdo
da presenca de vegetacdo verde na superficie

(Ponzoni e Shimabukuro, 2007). O NDVI é obtido
através da razdo entre a diferenca da refletancia do
infravermelho (NIR) e do vermelho (R) pela soma
das mesmas variaveis (Equagéo 1).

NDVI= (NIR-R)
(NIR + R) (1)

Os valores de NDVI variam entre -1 a 1,
onde valores negativos representam corpos
hidricos, nuvens e sombra. O solo exposto ou com
vegetacao rala, é representado por valores positivos
proximos de zero. A vegetacdo densa, bem
desenvolvida apresenta 0s maiores valores de
NDVI, préximos a 1 (Poelking et al., 2007). Para
interpretacdo do NDVI foi feito um fatiamento de
acordo preconizado por Santos et al., (2008),
conforme a Tabela 2

Algoritmos para classificagdo

Existem varios métodos de classificagdo
que buscam, através de diversas abordagens,
identificar com acuracia a informacéo de cada pixel
da imagem, classificando-o em categorias (Queiroz
et al., 2004). Para realizar a classificagdo sdo
utilizados modelos matematicos denominados
algoritmos. De acordo com Vale et al,. (2018), a
classificagdo supervisionada requer que o analista
tenha um conhecimento prévio das classes
presentes na imagem. Em tal abordagem, o analista
treina o algoritmo para poder distinguir as classes
uma das outras, baseando-se em regras estatisticas
pré-estabelecidas (Venturieri, 2007). Uma area da
imagem que o analista identifica como
representando uma das classes é chamada de éarea
de treinamento.
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Figura 4. Fluxograma Metodol6gico do Desenvolvimento da Pesquisa. Ela tem cinco estados os quais sdo: criacdo dos poligonos para as classes (gris), treinamento para classificacdo
(amarelo), resultados dos mapas classificados (verde), processo de validagdo dos mapas (laranja) e os céalculos de indices de concordancia
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Tabela 2. Fatiamento NDVI baseado em SANTOS et al., (2008).

Claszses tematicas Variacdo do Caracteristicas
NDVI
Apua e Sombra -0.772-0.20 Corpos d° agua, sombreamento por nuvens o releve
Areas nio vegetadas -0.20a0,18 Centros urbanos, povoados, vilas e os terrencs em
preparo para atividade agropecudria.
Vegetagio bastante 0,18 2023 Areas destinadas 4s atividades de criaciio de animais e os
esparsa locais onde as plantagdes de culturas estiio em fase
inicial (recém planmtadas).
Vegetacio esparza 0232044 Culturas em estigio de crezcimento e vegetais de
pequenc porte.
Vegetacio densa 0442073 Vegetacio com estrutura bem desenvolvida ou
plantagdes em estagio proxime a colheita.
Vegetagdo muitc densa 07521 Vegetagio denza, imida e bem desenvolvida

Um classificador de arvore de decisdo é
construido a partir de um conjunto de dados de
treinamento usando o conceito de entropia de
informacBes. Em cada n6 da arvore, um atributo
dos dados que dividem seu conjunto de amostras
em subconjuntos enriguecidos em uma classe ou
outra é selecionado. Os algoritmos de classificagao
supervisionada nesta pesquisa sdo: Arvore de
Classificacdo e Regressdo (CART), Classificador
SmileCART (similar a CART) e Random Forest
(RF)

A técnica de arvores de classificacdo e
regressdo (Classification and Regression Trees
CART) introduzida por Breiman et al. (1984) serve
de base para técnicas mais complexas. Este
procedimento tem como objetivo discriminar, em
diferentes regides, observagdes com base em suas
caracteristicas.

A classificacdo por Random Forest (RF) é
um método poderoso de aprendizagem de
conjuntos que foi proposto por Breiman (2001).
Este método dispensa suposi¢des paramétricas e
possui aplicabilidade em diversos problemas de
predicdo. RF tem sido amplamente utilizado em
muitos campos e exibiu bom desempenho
(Calderoni et al., 2015; Chen et al., 2014; Hasan et
al., 2014; Youssef et al., 2015). O algoritmo cria
varias arvores de decisdo e as combina para obter
uma predi¢do com maior acuracia e mais estavel.

Avaliacéo da Qualidade dos Dados

Historicamente, medidas de concordancia
e indices de concordancia tém sido propostos por
varios autores para definir a qualidade dos
mapeamentos realizados, tais como Cartwright

(1956), Haggard (1958), Cohen (1960), Everitt
(1968), entre outros.

Independentemente da aplicagéo ou ndo de
algum processo de agrupamento ou filtros para
melhorar a classificagcdo, é necessario avaliar 0s
resultados da classificacdo para medir a eficacia do
método utilizado e determinar o grau de erro do
produto final. Isto pode ser feito com o uso da
matriz de confusdo ou por meio da estimativa de
erros, a qual se destaca pela utilizagdo de uma
matriz composta por linhas e colunas e que indica
a correspondéncia entre as classes na verdade de
campo e no mapa (Quadro 2).

Quadro 2. Matriz de confusdo (Congalton e Green,
2009).

j=Colunas Total de

(Referéncia) Linhas
1 2 k D
1 nj nn ik n+
i=Linhas 2 n na: nik m
(Classificacio) - i}
k k1 e Dk N+
Total de Colunas n.j n+1 n+2 n+1 n

Exatiddo Global (Overall accuracy)

A Exatiddo Global ou Acurécia Total é a
razdo entre o nimero de concordancia e o total de
pixeis da matriz de confuséo do mapa, expressa em
percentagem. A diagonal principal da matriz de
confusdo representa a concordancia entre os dados
de classificagdo e os dados de referéncia sendo
representada por nii, onde i = j (i = 1, 2,..., K)
(Congalton e Green 2009). Portanto, a
classificagdo correta é representada pelas amostras
da diagonal principal da matriz de confusdo e a
classificacdo incorreta pelas amostras fora da
diagonal principal (Couto, 2003; Stehman, 2006).
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k
n, =2HU )

ji=1

k
n,= ) n;

i=1

A Equacdo 2 corresponde a soma marginal
de cada linha dos dados de classificagdo e a
Equacdo 3 corresponde a soma marginal de cada
coluna dos dados de referéncia.

A Exatiddo Global ou overall accuracy
(po), é a precisdo geral entre a classificacdo
detectada remotamente e os dados de referéncia.
Pode ser calculada da seguinte maneira (Equacéo

4):
k
Po= 2, ,”“

n

(4)

Erros de Omissao e de Comissao

A Matriz de Confusdo é composta por
elementos na diagonal principal que expressam a
guantidade de pixels que foram classificados
corretamente (nii), e elementos fora da diagonal
gue expressam tanto a quantidade de pixels que
foram incluidos erroneamente em uma classe, erro
de comissdo (EC), assim como a quantidade de
pixels que foram excluidos erroneamente de uma
classe, erro de omissdo (EO), (Ganem, 2017).

Em suma, enfatiza-se que um EC é
simplesmente definido como a inclusdo de uma
area em uma categoria quando ndo pertence a essa
categoria. Um EO estd excluindo uma éarea da
categoria a qual pertence. Todo erro é uma omissao
da categoria correta € uma comissao para uma
categoria errada (Congalton & Green, 2009)
Equacéo 5:

EC = 1- nzj (5)
nf+

Para o calculo de EO é preciso relacionar o
total de concordancia de cada atributo com o total
de atributos encontrados nas linhas verticais da
tabulacdo cruzada. O EO pode ser calculada por a
Equacéo 6:

1- nj
EO- ~"_U_ ©6)

n+j

Simultaneidade Geografica

Definir os limites do uso de mapas através
dos erros contidos neles é essencial. Existem
numerosas fontes de erros 0s quais podem estar
relacionados com data, posi¢do e interpretacéo,
entre outros. Independente da fonte dos mapas, eles
precisam de validacdo. Os  principais
procedimentos para validagdo sdo o indice de
Kappa (IK), PABAK e indice Tau (t). Muitas vezes
estes indices apresentam inconsisténcias devidos a
variacGes marginais (Silva et al., 2017).

Para remediar e corrigir as possiveis falhas
nas interpretacbes do IK, PABAK e Tau,
principalmente quando temos a necessidade de
avaliar a correspondéncia entre mapas, mesmo
aqueles que possuem um grande numero de pixeis,
Silva et al., (2017) propuseram um novo indice
para validar resultados decorrentes de mapas
tematicos oriundos de processamento digital de
imagens o qual resolve paradoxos existentes em
matrizes de confissdo: a Simultaneidade
Geografica (SG).

O conceito da SG reflete tanto a quantidade
de concordancia geografica entre pixeis existentes
entre dois mapas quanto o posicionamento
locacional dos pixeis, o que elimina as
inconsisténcias resultantes das variagBes nas
propor¢des marginais, tornando esse indice
bastante confiavel Silva (2018). A Tabela 3
apresenta a matriz de confusdo genérica entre dois
mapas tematicos.

Tabela 3. Matriz de confissdo genérica entre dois mapas
tematicos (SILVA et al., 2017).

Iuterpreted Map (I)

1 Others
- | patl yi+ - il ass
S| B i | Nobrie o | N-fi i +
g 3|" 7| mo=0ri-] | G- g]y = 0e- )
2 (N = [ii + (i -
w | )+ (- i) N
+ (g1t - yii)

O SG ¢é composto por duas partes, que sdo
denominadas omissdo, que representa, em
percentagem, o0s erros cometidos entre um
determinado atributo de um mapa interpretado e 0s
erros cometidos desse referido atributo relacionado
ao mapa de referéncia.
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A soma entre omissdo (Equacdo 8) e
extensdo (Equacdo 7) representa o SG, que varia
entre 0 (em nenhuma correspondéncia) e 2 (total
correspondéncia).

Extensdo = 1= (Kie— %) )
Li+

Omissdo = 1 — (g i— %33 (8)
L+

SG = Omissao + Extensao

Onde Xii representa o total de concordancia
da categoria, (Xi+ - Xii) representa o total de
concordancia da categoria com as outras, Xi+
representa o total da linha, X+i representa o total da
coluna, (x+i — Xii) representa o total da coluna
menos o total da concordancia da categoriae N é o
total de pixeis.

A SG pode ser calculada em quaisquer
circunstancias, ou seja, mapas possuindo um
numero “n” de categorias, entretanto, somente t€ém
validade quando os mapas envolvidos
representarem exatamente a mesma area
geografica e possuirem a mesma resolucao
espacial, 0 que significa ter 0 mesmo ndmero de
linhas e colunas.

A SG varia 0 a 2, correspondendo a soma
de omissdo com extensdo, quando tende para dois,
de resultado consistente, e quando tende para zero,
o resultado é imprestavel. Apds calculado o SG,
esse resultado quando somado aos erros de omissao
e comissdo calculados segundo Gunter et al.,
(2006), sempre seré igual a 2.

Para o calculo do SG total, os dados sdo
normalizados para cada categoria e, a seguir, €
realizada a soma aritmética (Silva et al., 2017). A
interpretacdo da correspondéncia entre dois mapas
é apresentada na Tabela 4.

Tabela 4. Interpretacdo da correspondéncia entre dois mapas
com indice de Simultaneidade Geogréfica (SILVA, 2018).

5G Graun de Acuracia

[1.7a2.0] Excelente
[1.5a1.7] Muito boa
[1.2a15] Boa
[09a1.2] Begular
[0.6a0.9] Ruim

< 0.6 Imprestavel

Resultados

Os resultados do NDVI para auxiliar na
identificacdo da classe vegetacdo se podem

observar na Figura 5. O fatiamento do NDVI esta
baseado segundo SANTOS et al., (2008) e feitos
com Imagem Landsat 5 (2011 -10 -23). Em cores
verdes claros ficam localizados as areas destinadas
as atividades de criacdo de animais e os locais onde
as plantacdes de culturas estdo em fase inicial ou
recém-plantadas (0,18 até 0,23) e também em cor
verde claro ficam as areas com culturas em estagio
de crescimento e vegetais de pequeno porte (0,23
até 0,44). A vegetacdo densa, bem desenvolvida
apresenta os maiores valores de NDVI, proximos a
1.

Mapas da classificagdo supervisionada

Com a aplicagdo dos algoritmos Random
Forest, CART e SmileCART, as amostras de
treinamento e a classificagdo supervisionada no
ambiente do GEE se obtém seis mapas, trés para
amostragem aleat6rio estratificado e trés para
amostragem aleatério simples.

O mapeamento feito a través da
amostragem aleatorio estratificado ficou diferente
ao mapeamento aleatério simples como se pode
olhar na Figura 6. Principalmente a area que
corresponde a classe de solo exposto tem mais area
no mapeamento feito com  amostragem
estratificada devido a que amostras foram
realizadas com o poligono derivado da geologia
baseado no Sernageomin (2003), o qual tem uma
superficie maior que a classe de solo exposto feita
com amostragem aleatéria simples, onde esta
ultima foi feito com o shapefile dos solos do Ciren
(2007).

As outras cinco classes ficaram
homogéneas no tamanho das &reas nos seis mapas
feitos com os trés algoritmos e as metodologias de
amostragem aleatério simples e aleatdrio
estratificado.

Processo de validacdo dos mapas

Para realizar o processo de avaliagdo dos
seis mapas da classificagdo supervisionada, se faz
um processo de criagcdo de novos pontos aleatorios
para amostras de avaliacdo, as quais sdo
independentes das amostras de treinamento
(diferentes amostras para fazer avaliacdo e
treinamento).
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Figura 5. Indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada (NDVI) para ano 2011.

Com um total de 1.967 e 1.537 amostras
para avaliacdo da amostragem estratificado e
amostragem aleatorio simples respectivamente, se
fizeram pontos aleatérios em cada poligono das
classes na amostragem estratificada e em toda a
area de estudo na amostragem aleatorio simples.

Com as amostras de avaliacdo sera possivel
obter pontos com as quais serdo feitos uma
sobreposi¢do na imagem do Sentinel 2 e sobre 0s
mapas classificados e com isso sera possivel saber
se realmente tem correspondéncia verdadeira 0s
pontos de validagdo com 0s pontos ou pixeis do
mapa classificado. Para fazer esta avaliacdo é
necessario realizar um geoprocesso chamado
merge, aonde se unem 0Ss pontos segundo sua
classe.

As andlises da acuracia dos mapeamentos,
com os trés algoritmos foi realizada com a criagéo
de uma variavel avaliacdo no GEE (Quadro 3), que
junta os mapas classificados com a colecdo de
pontos de validagdo e a dos mapas classificados.
Com isso, se consegue obter a Matriz de Confusao
para os seis mapeamentos baseados nos algoritmos
aplicados e assim obter também os EC, EO, os
indices de exatidao global e SG.

Quadro 3. Nomes das classes para processo de
avaliacdo dos mapas com classificacdo supervisionada.

Nomes das classes
Val_Afloramento rochoso | Val Mar de Dunas
Val_Solo exposto Val Vegetacdo
Val_Areias Val_Area urbana
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Figura 6. Resultados dos mapas com classificacdo supervisionada (2011). A: Random Forest com amostragem
estratificada. B: Cart com amostragem estratificada. C: SmileCart com amostragem estratificada. D: Random Forest com
amostragem aleatéria simples. E: Cart com amostragem aleatoria simples. F: SimleCart com amostragem aleatéria
simples

EC e EO para amostragem aleatoria estratificada com classificacdo Cart e SmileCART com 43 e
41% respectivamente. O erro de omisséo é quando
0s pixels estdo no terreno, mas no mapa da
classificagdo ndo foram mapeados. O algoritmo
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RF, Cart e SmileCART tem 44, 45 e 45% de EC
respectivamente. O erro de comissdo é quando 0s
pixels que estdo no mapa classificado, mas eles na
realidade, ndo estdo no terreno.

Na classe das Areias, 0s erros de omissao e
comissdo sdo 30 e 28% respectivamente na
classificacdo feita no algoritmo RF, 20 e 71% em
CART, e 51 e 53% em SmileCART. E assim que
os EC foram pixels incorretamente classificados e
onde os EO s&o pontos no terreno que pertencem a
classe Areias, entretanto, na base de dados (pontos
de validacdo) correspondem a categorias
diferentes.

As classes de Dunas e Areias apresentaram
confusdo entre os classificadores principalmente
porque estas duas classes tém semelhanga espectral
entre elas, isso porque o tipo de material geoldgico
é 0 mesmo segundo 0 SERNAGEOMIN (Qe), por
conseguinte, os EO e EC sdo altos.

O erro de omissdo na classe de
Afloramento Rochoso é alto no resultado do
mapeamento com classificador SmileCART. Com
SmileCart o0 EO é 31%, com RF tem 18%, e com
CART ¢é 22%. Os EO nesta classe sdo pixels que
existem no terreno que ndo foram mapeadas. Os
EC para a classe Afloramento Rochoso é pequena
para o resultado do mapeamento com algoritmo RF
(12%). Para os algoritmos SmileCART e CART ¢
21 e 18% respectivamente, portanto, sdo aquelas
porcentagens de pixels foram classificados pelos
algoritmos no mapa, mas eles ndo existem no
terreno.

Na classe de Solo Exposto, 0 mapeamento
com os algoritmos CART e SmileCART tém os EO
mais altos resultados, com 36 e 32%. O EO para o
mapeamento com RF é s6 de 18%. Os EO para a
categoria Solo Exposto sdo pixeis que ndo foram
mapeados pelo classificador, entretanto, na
realidade do terreno sim existem.

Os EC e EO para as classes de
Afloramentos Rochoso e Solo Exposto, sdo
relativamente altos, devido que possivelmente
existe confusdo com as classes de Dunas e Areias,
ja que, estas ultimas, tém uma granulometria fina
gue pode ser trasladada pelo vento e cobrir a
superficie das categorias de Afloramentos Rochoso
e Solo Exposto e, por conseguinte, pode ter uma
semelhanca espectral entre elas.

Pode existir também confusdo de classes
na categoria do Solo Exposto, porque se adquiriram
amostras dentro do poligono da classe Vegetacao.
Isso se da devido ao fato de que em diferentes datas

do ano se tem cultivos em algumas areas e em
outras datas ndo, e nas amostras em que o terreno
ndo fica como solo exposto ja que ha vegetacao.
Esta confuséo faria aumentar os EC e EO na classe
de Solo Exposto, devido a sobreposi¢cdo entre as
classes de Solo Exposto e Vegetacdo.

A classe vegetacdo nas trés categorias tém
um baixo nivel de EC. Os mais baixos sdo 0s
mapeamentos feitos com o algoritmo RF e CART
com um 1%. Os EC para eles sdo pixels que foram
incorretamente mapeados na categoria vegetacao,
no entanto, eles pertencem ao terreno de outra
categoria. Os EO para a classe Vegetacdo sao
baixos. Nos trés algoritmos o resultado € 3, 7 e 9%
para RF, CART e SmileCART respectivamente.
Com o qual, aqueles pixels foram omitidos pelos
classificadores. Portanto, a classe vegetacéo
apresentou excelente acuracia nos EC e EO pois
tem baixa confusdo de classes, assim, através do
indice NDVI, se conseguiu uma boa detec¢do das
areas com vegetagao.

Os resultados para os EC da Area Urbana
tém bom resultado nos trés classificadores: Cart,
SmileCart e RF, com 15 26 e 11%
respectivamente. Essas porcentagens sdo pixels,
gue foram mapeados no mapa segundo aqueles
algoritmos, porém, eles sdo pixels que ndo existem
no terreno. Os EO na categoria Area Urbana, para
os algoritmos RF, Cart e SmileCart sdo 23, 14 e
28% respectivamente. As percentagens do EO séo
pixels, que estdo no terreno, mas eles ndo foram
mapeados pelos classificadores.

Em relacdo aos EO, 0s menores sdo para a
classe Duna e acontece para o algoritmo RF, para a
classe Areias é Cart, para Rochas é RF, para Solos
é RF, para Vegetacdo é RF e para area Urbana é
Cart. Para os EC, os mapas feitos pelos trés
classificadores, os menores EC em todas as classes
ou categorias acontece no algoritmo RF.

As médias dos EO para as 6 classes para 0s
algoritmos RF, Cart e SmileCart sdo 20, 24 e 32%
respectivamente, e as medias dos EC para 0s
algoritmos, RF, Cart e SmileCart para as 6 classes
sdo 18, 29 e 31% respectivamente, portanto, entre
os classificadores testados, a classificacdo por RF
foi superior as demais técnicas de classificagdo
segundo as médias dos EC e EO na metodologia
aleatoria estratificada.
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Erro de Comissao e Omissao Algoritmo - Random Forest
(Amostragem Estratificadas)
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Figura 7. Resultados de Erros de Comissdo e Omissao para os algoritmos RF, CART e SmileCART baseado na amostragem aleatério estratificado

Séanchez L. E., Chaves, J. M., Franca-Rocha, W. J. S., Lobéo, J. S. B., Falcédo, P. M.

3308



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.14 n.06 (2021) 3294-3315

EC e EO para amostragem aleatdrio simples

Segundo a Figura 8, para a classe Dunas na
amostragem aleatorio simples, o erro de omisséo
mais alto é para 0 mapa com classificacdo RF com
43%. O erro de omissdo € quando os pixels estdo
no terreno, mas no mapa da classificagdo nao foram
mapeados. O algoritmo RF, CART e SmileCART
tem 31, 12 e 24% de EC respectivamente. O erro
de comissdo € quando os pixels que estdo no mapa
classificado, mas eles na realidade, ndo estdo no
terreno.

Na classe das Areias, 0s erros de omissao e
comissdo sdo 55 e 59% respectivamente na
classificagdo feita no algoritmo RF, 32 e 42% em
CART, e 42 e 55% em SmileCART. As classes de
Dunas e Areias também apresentaram confusdo
entre os classificadores principalmente porque
estas duas classes tém semelhanga espectral entre
elas, isso porque o tipo de material geoldgico é o
mesmo segundo o Sernageomin, (2003) (Qe), por
conseguinte, os EO e EC sdo altos.

O erro de omissdéo na classe de
Afloramento Rochoso € 31% no resultado do
mapeamento com classificador RF. Com SmileCart
0 EO é 24%, com CART tem 11%. Os EO nesta
classe sdo pixels que existem no terreno que nao
foram mapeadas. Os EC para a classe Afloramento
Rochoso é 31% para o resultado do mapeamento
com algoritmo RF. Para os algoritmos SmileCART
e CART é 19 e 22% respectivamente.

Na classe de Solo Exposto, 0 mapeamento
com os algoritmos RF e SmileCART tém os EO
mais altos resultados, com 42 e 34%. O EO para o
mapeamento com CART é de 28%. Os EO para a
categoria Solo Exposto sdo pixeis que ndo foram
mapeados pelo classificador, entretanto, na
realidade do terreno sim existem.

Os EC e EO para as classes de Areias e
Solo Exposto, sdo relativamente altos, devido que
possivelmente existe confusdo com as classes.

A classe vegetacdo nas trés categorias tém
um baixo nivel de EC. As mais baixas sdo 0s
mapeamentos feitos com o algoritmo SmileCART
e CART com um 0%. Os EO para a classe
Vegetacdo sdo baixos. Nos trés algoritmos o
resultado é 12, 3 e 4% para RF, CART e
SmileCART respectivamente.

A Ultima classe analisada é a Area Urbana.
Os resultados para os EC nos trés classificadores,
Cart, SmileCart e RF, sdao 6, 20 e 37%
respectivamente. Os EO na categoria Area Urbana,
para os algoritmos RF, Cart e SmileCart séo 32, 12
e 13% respectivamente. As percentagens do EO
sdo pixels, que estdo no terreno, mas eles ndo foram
mapeados pelos classificadores.

Em relacéo aos EO, os menores EO para a
classe Duna acontece para o algoritmo
SmileCART, para a classe Areias, Rochas, Solos e
Vegetacdo é CART, e para &rea Urbana é RF e
CART. Para os EC, os mapas feitos pelos trés
classificadores segundo a amostragem aleatdrio
simples, os menores EC em todas as classes ou
categorias acontece no algoritmo CART.

As médias dos EO para as 6 classes para 0s
algoritmos RF, CART e SmileCART sdo 34, 18 e
23% respectivamente, e as médias dos EC para 0s
algoritmos, RF, CART e SmileCART para as 6
classes sdo 33, 15 e 24% respectivamente, portanto,
entre os classificadores testados, a classificacdo por
CART foi superior as demais técnicas de
classificagdo segundo as médias dos EC e EO
baseado segundo a metodologia da amostragem
aleatdrio simples.

Simultaneidade Geografica para amostragem
aleatodria estratificada

Segundo a Figura 9, a classe Dunas tem
bom desempenho para o algoritmo RF com um
nivel de 1,31, mas para CART e SmileCART é
regular o desempenho comum nivel de 1,11 e 1,17
respectivamente, segundo interpretacdo da Tabela
4. A classe Areias tem uma boa interpretagdo de
correspondéncia para RF, e regular para CART e
SmileCART com 142, 109 e 0,96
respectivamente.

Para a classe de Afloramento Rochoso, os
resultados para RF 1,69 (muito boa), CART 1,60
(muito boa) e para SmileCART 1,48 (boa). A
classe Solo Exposto tem 1,66 com RF, o que é
muito bom, 1,42 com CART que € bom
desempenho e com SmileCART tem o nivel de SG
é de 1,31 que é bom. A classe Vegetacdo tem o
niveles de 1,96, 1,92 e 1,89, os sdo niveles
excelentes para o indice de SG. A classe Urbano
alcango os niveles 1,66 para RF (muito boa), 1,71
para CART (Excelente) 1,47 para SmileCART
(boa).
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Erro de Comissao e Omissao Algoritmo - Random Forest
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Simultaneidade Geogrifica
(Amostragem Estratificada)
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Figura 9. Resultados do indice de simultaneidade geogréafica para amostragem aleat6ria estratificada.

Simultaneidade Geografica para amostragem
aleatdria simples

Segundo a Figura 10, a classe Dunas tem
muito bom desempenho para o algoritmo CART
com um nivel de 1,64, RF e SmileCART tém uma
boa e muito bom desempenho com um nivel de
1,37 e 1,53 respectivamente, segundo interpretacéo
da Tabela 4. A classe Areias tem uma boa
interpretacdo de correspondéncia para CART, ruim
para RF e regular para SmileCART com 1,26, 0,86
e 1,03 para cada algoritmo respectivamente.

Para a classe de Afloramento Rochoso, os
resultados para RF 1,38 (boa), CART 1,67 (muito
boa) e para SmileCART 1,57 (muito boa). A classe
Solo Exposto tem 1,19 com RF, o que é regular,
1,64 com CART que é muito boa desempenho e
com SmileCART tem o nivel de SG é de 1,41 que
é boa. A classe Vegetacdo tem o niveles de 1,84,
1,97 e 1,96, os sdo niveles excelentes para o indice
de SG. A classe Urbano alcanco os niveles 1,30
para RF (boa), 1,81 para CART (Excelente) 1,67
para SmileCART (muto boa).

Simultaneidade Geografica
(Amostragem Aleatéria)

2,00

1,50

1,00

0,50

0,00
Dunas Areias

® Random Forest

1,97
1,67 1,64 e T 181 1,67
o 1,57 o
1,26 1,' lil 1'
0i3

Afloramento Solo Exposto Vegetacao Urbano
Rochoso

B CART wSmileCart

Figura 10. Resultados do indice de simultaneidade geografica para amostragem aleatdria simples.

Resultados da classificagdo dos algoritmos com
amostragem aleatoria estratificada

Baseado na Figura 11, o resultado do
algoritmo RF para o indice Exatiddo Global é
muito bom, onde tem 0,8 (80%) de accuracy global
que € a razdo entre 0 numero de concordancia e o
total de pixels da matriz de confusdo. Para o
algoritmo CART, o resultado do Exatidao Global é
0,71 (71%) e para SmileCART é 0,66 (66%).

O CART tem também uma boa acuracia,
mas para SmileCART ¢é relativamente baixa a
concordancia.

O indice de SG tem um nivel de 1,62 para
o algoritmo RF, o que é muito boa segundo a
Tabela 4. O algoritmo CART e SmileCART
conseguiram um nivel de 148 e 1,38
respectivamente o que é bom. Em geral os trés
algoritmos tém uma boa resposta para a aplicacao
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dos indices de acuracia, porém, a classificagao por
RF foi superior as demais técnicas de classificagéo
na metodologia da amostragem aleatéria
estratificada.

Resultados Classificacio dos Algoritmos
(Amostragem Estratificado)

2,00
1,50
1,00
0,50
0,00
Global Simultaneidad
Exatidao Geogrifica

B Random Forest mCart SmileCart

Figura 11. Comparacéo resultados dos indices de exatiddo
global e simultaneidade geografica com a metodologia de
amostragem aleatorio estratificado.

Resultados da classificagdo dos algoritmos com
amostragem aleatdrio simples

Baseado na Figura 12, o resultado do
algoritmo RF para o indice Exatiddo Global é bom,
onde tem 0,65 (65%). Para o algoritmo CART, o
resultado do Exatiddo Global é 0,81 (81%) e para
SmileCART ¢é 0,75 (75%). O CART tem também
uma muito boa acurécia, mais que o algoritmo RF.

Resultados Classificacao dos Algoritmos
(Amostragem Aleatorio Simples)
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Figura 12. Comparacéo resultados dos indices de exatiddo
global e simultaneidade geografica com a metodologia de
amostragem aleatorio simples.

O indice de SG tem um nivel de 1,67 para
o0 algoritmo CART, o que € muito boa segundo a
Tabela 4. O algoritmo RF e SmileCART
conseguiram um nivel de 132 e 153
respectivamente o que é bom segundo a Tabela 4.
Em geral os trés algoritmos tém uma boa resposta
para a aplicacdo dos indices de acuracia, porém, a
classificagdo por CART foi superior as demais

técnicas de classificacdo na metodologia da
amostragem aleatoria simples.

Discussao

Com os resultados dos indices de SG,
exatiddo global e os EO e EC O fica como melhor
algoritmo para a classificacdo supervisionada o
mapeamento efetuado com o algoritmo CART com
a metodologia aleatdria simples. Em segundo lugar
é RF com a metodologia de amostragem aleatéria
estratificada.

Com os resultados obtidos na Figura 6E,
com a classificacdo aleatoria simples e com o
algoritmo CART, pode-se observar que as dunas
ficam situadas ao norte do rio Copiap6é e com
poucos pixels das Dunas ao Sul do rio.
Provavelmente, as areias das dunas ficariam fixas
devido a topografia da area, ndo obstante, precisa-
se um estudo temporal para verifica se ha existido
deslocamento das dunas para ao Sul do rio Copiap6
no passado.

Na Figura 13 se pode observar o total das
areas (km?) que fica cada classe no mapeamento
efetuado com o algoritmo CART com a
metodologia aleatéria simples.

Areas das classes (Km?) no mapeamento feito com
algoritmo Cart com amostragem aleatéria simples (2011)

40
50 149
780
609 \‘

1341

®Dunas ®Rochas  Areias BUrbano = Vegetacio = Solo Exposto

Figura 13. Area de cada classe no mapeamento feito com
algoritmo CART com a metodologia aleatdria simples

Concluséo

Os resultados obtidos neste trabalho de
avaliacdo e comparagdo entre técnicas de
classificacdo supervisionada e metodologias de
amostragens aleatOria estratificada e aleatoria
simples através de imagem Landsat TOA, junto
com a plataforma em nuvem do Google Earth
Engine, possibilitou o mapeamento do Mar de
Dunas do Atacama, no norte do Chile

Para a metodologia de amostragem
aleatéria estratificada e a metodologia de
amostragem aleatdéria simples, os diferentes
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métodos de classificagdo supervisionada com o0s
algoritmos CART, SmileCART e Random Forest,
sdo eficientes para 0 mapeamento das dunas do
Atacama e para as cinco classes pois,
apresentaram, segundo o indice de Simultaneidade
Geografica niveles de 1,48, 1,38 e 1,62
respectivamente para amostragem aleatorio
estratificado e 1,67, 1,53 e 1,32 respectivamente
para amostragem aleatério simples.

As classes Solo Exposto, Vegetacdo e Area
Urbana obtiveram bom desempenho nas duas
metodologias de amostragens (estratificada e
aleatdria) e em todas as técnicas de classificagdo
aplicadas. As classes tematicas Vegetacdo (feita
com o NDVI) e Area Urbana apresentaram
excelente acurcia em todas as modalidades de
classificagdo dos EC, EO, SG e simultaneidade
geogréafica. A classe Afloramento Rochoso
também apresentou bom desempenho na sua
exatidao.

A classe Mar de Dunas apresentou
variagdo na exatiddo e confusdo entre o0s
classificadores com a metodologia de amostragem
aleatoria estratificada. Isso aconteceu
principalmente com as classes de Areia e Solo
Exposto, devido & semelhanca espectral podendo
ocorrer a sobreposicdo em alguma delas e a
habilidade de cada classificador em estabelecer o
limite de decisdo no espaco de feicBes. Na
metodologia de amostragem aleatério simples a
variacdo na exatiddo e confusdo foi menor.

Para o mapeamento das Dunas de
Atacama, comparando as duas metodologias de
amostragens, a técnica de classificagdo
supervisionada por CART representa o melhor
desempenho, ja que entre os métodos testados, a
classificagdo supervisionada feita pelo algoritmo
CART, com a metodologia da amostragem
aleatdria simples, foi superior as demais técnicas de
classificacdo.
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