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ABSTRACT

The mapping of the use of the land in a certain region allows the
identification of the available resources in it. In that way, the area
of remote sensoring searches for ways of processing large amounts
of data with reliability in its results. This paper compares the auto-
mated process of image, along with a spacial filter, with the image
edited manually. The overall accuracy for each categorized image
resulted in 71,3% for simple category, 72,6% for filtered category
and 94,5% for manually edited category.
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1 INTRODUCAO

Sensoriamento remoto é a pratica de utilizacdo de ferramentas para
a coleta de dados, bem como o uso de satélites para a coleta de
informagdes sobre o uso e cobertura da terra, sem ter contato direto
com a area em estudo [1]. Desta forma, acontece a identificacdo
de diferentes usos da terra, por exemplo, corpos de agua, floresta e
agricultura.

O sensoriamento remoto pode ser utilizado no processamento de
imagens abrangendo areas que podem ter dimensdes locais como
uma propriedade ou até alcancado grandes areas de carater nacional
e/ou mundial. A pratica de processamento de imagens de satélite
vem crescendo com o passar do tempo. Entretanto, no inicio do
sensoriamento remoto, os dados produzidos a partir de imagens de
satélites, eram processados manualmente com o uso de ferramentas
Geographic Information System (GIS).

Por definicao, um sistema GIS é um sistema para captura, arma-
zenamento e analise de dados geograficamente referenciados [2].
O sistema GIS se mostrou muito 1til e com o aumento de interesse

sobre sua capacidade de processamento, este tipo de sistema se tor-
nou mais acessivel por ser possivel realizar mais funcionalidades,
sem ter muita experiéncia com o uso da ferramenta [2].

Com a evolugéo do sistema GIS, a criacdo de mapas tematicos
passou a ser mais facil, entretanto ainda de forma manual. Como o
mapeamento manual é trabalhoso, formas automatizadas de mapea-
mento estdo sendo desenvolvidas e aprimoradas, desta forma sendo
possivel gerar mapas de determinada regido com mais frequéncia
ou mapas de areas maiores.

Mapas tematicos sdo mapas que mapeiam determinados atribu-
tos de uma area [3], como o tipo de sua cobertura. Como este é
um trabalho em andamento, o objetivo deste estudo é realizar a
comparacdo da classificacdo de imagens com o algoritmo Random
Forest com e sem a utilizagao do Filtro Majoritario.

Esta comparacéo sera realizada com o intuito de identificar pos-
siveis melhorias no processamento automatizado de imagens, para
substituir ou a0 menos diminuir a necessidade do uso de técnicas
de classificacdo por interpretacdo visual.

2 SOLUCAO PROPOSTA

Os mapas tematicos, sdo gerados utilizando imagens do satélite
Landsat 8 da NASA colecdo 1 Level 2 (Surface reflectance). No pré-
processamento das imagens, aplica-se o algoritmo de correcéo to-
pogréafica Sun-Canopy-Sensor + C (SCS + C) proposto por [4].
Apbs a correcdo topografica, a imagem ¢é classificada pelo clas-
sificador Random Forest (RF) disponibilizado pela API Scikit-learn.
O RF é um classificador ensemble learn que se baseia em classifica-
dores estruturados em formato de arvore [5], sendo um exemplo
o classificador de arvore de decisdo Decision Tree. A quantidade
de arvores utilizadas na classificacdo foi de 500. Segundo [6], 500
arvores podem ser consideradas um nimero de arvores adequado
para o classificador RF. Para o treinamento do classificador, foram



XI Computer on the Beach
2 a 4 de Setembro de 2020, Baln. Camboriu, SC, Brasil

Bizon, et al.

utilizadas amostras baseando-se em imagens de alta resolugio e
informacdes de campo.

Na classificacio da imagem foi aplicado o filtro majoritario. O
filtro majoritario é um filtro espacial que leva em consideracéo o
valor dos vizinhos de determinado pixel, sendo que para cada pixel
é atribuido determinado valor. Este valor foi retirado a partir da
moda do valor do pixel e de seus vizinhos. Apds a execugéo do filtro
majoritario, uma edi¢do manual dos erros grosseiros foi realizada
sobre a classificacgio filtrada.

3 VALIDACAO DA IMAGEM

Com a imagem devidamente processada, aplica-se a metodologia de
testes definida por [7]. Inicialmente sdo sorteados aleatoriamente
os pontos de teste conforme a representatividade de cada classe do
uso da terra no mapa. Em seguida, um avaliador confere a verdade
terreno de cada ponto de teste sorteado com uma imagem de me-
lhor qualidade. Caso o ponto esteja incorreto, o avaliador define a
verdade terreno do ponto que posteriormente é utilizado no célculo
da acuracia.

Figura 2: Classificacio sem a utilizacao de filtro

Apos todos os pontos de testes serem reavaliados gera-se uma
matriz de confuséo para posterior céalculos da acuracia global, do
usuario e do produtor. Além da analise dos dados estatisticos reti-
rados da matriz de confusio e dos calculos de acuracias, também
é feita uma avaliacdo visual no intuito de validar os resultados
estatisticos visualmente.

4 COMPARACAO DAS IMAGENS

A comparacéo foi realizada através dos critérios de avaliacdo apre-
sentados em trés diferentes classificacdes. A primeira foi a imagem
apenas com a classificagio utilizando o Random Forest com 500
arvores de decisdo, a segunda com a aplicagéo do filtro majoritario
sobre a classificacdo do RF e a terceira imagem ¢ a classificacao
editada a partir de um sistema GIS.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apbs a classificagdo, obteve-se como mapeamento da folha a com-
preensdo das seguintes classes: “Agricultura”, sendo que a mesma
compreende tanto agricultura perene, quanto atividades agricolas
intermitentes; “Floresta”, formagdes florestais em estagio médio e
avancado de regeneracio e estagio primario; “Pastagem”, compre-
ende as pastagens destinadas a atividade pecuaria, tanto quanto
cobertura de terra por gramineas; “Reflorestamento”, areas de flores-
tas plantadas e/ou plantio comerciais; “Areas Construidas”, qualquer
construcdo independente de sua inclusdo no perimetro urbano ou
rural; e “Corpos de 4gua”, qualquer acimulo de agua continental.

Vale ressaltar que areas como estradas e rodovias ndo sdo mapea-
das, pois dada a resolucdo do pixel das imagens utilizadas, torna-se
inviavel o mapeamento de estradas. Isso porque normalmente elas
possuem menos do que 30 metros de largura, sendo que 30 metros
é a area de detecgdo de cada pixel das imagens usadas neste es-
tudo. Com relacéo as areas area urbanas, optou-se por mascara-las
logo apds a classificacéo, pois dado sua amplitude espectral, tera
inimeros erros de comissdo nas outras classes.

Foram analisadas trés formas diferentes de processamento de
imagem: a primeira apenas a classificacdo do Random Forest, na
segunda forma a classificagéo junto com a aplicagéo do filtro majo-
ritario e a ultima uma edicdo manual da classificagdo. Os resultados
de acuracia para as trés formas diferentes de pds-processamento
sdo apresentados na Figura 3 (acuracia global e acuracia de usuario).

Com base nas acuracias apresentadas pode-se observar que a
aplicacdo do filtro majoritario, que tem como principal intuito de
diminuir o efeito salt and pepper da classificacdo, contribuiu para
o aumento da acuracia do mapa. Este efeito pode ser melhor ob-
servado quando comparado duas classifica¢des: uma com o filtro e
outra sem o filtro, exemplo Figura 2 e Figura 1.

Com base na tabela de acuracias apresentada é possivel obser-
var que para esta imagem classificada ha a necessidade de edicio
manual do resultado da classifica¢do. Entretanto, o processo de
edigdo é lento, trabalhoso e oneroso, logo a quantidade de ener-
gia posta nesta atividade nem sempre pode ser recompensada. Na
classificagdo que recebeu a edi¢cdo manual houve um aumento de
aproximadamente 23% na acuracia global em relacéo a classificacdo
sem essa edicdo.

6 CONSIDERACOES FINAIS

O artigo apresentou um estudo sobre a comparacio da classificacao
de imagens com o algoritmo Random Forest com e sem a utilizagéo
do Filtro Majoritario. Pode-se observar que o uso do filtro melhorou
a representacio visual da imagem, além da acuracia. Contudo, a
acuracia ainda pode ser melhorada por meio de outras técnicas.

Uma possivel alternativa para a melhora da acuracia da classifi-
cacgdo seria uma melhor selecdo nos pontos de treino. Baseando-se
nas acuracias de usuario obtidas, segundo [8] a acurécia de usuario
e/ou erro de comissédo (1 — acuracia de usuario) pode ser melhorado
a partir de uma amostragem de treino proporcional ao tamanho de
cada classe.

Outra alteracdo seria a utilizagdo de um filtro espacial que elimina
grupos de pixels, pois como pode ser percebido na Figura 1, ainda
existem pequenos ruidos que por serem formados de mais de um
pixel, o filtro majoritario ndo os eliminou por completo.
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Folha SG22 L C IV Classificacio Classificagio com filtro majontato  Clasuficacio com edicio manual
Acuricia Intervalo de confianca Acuricia Intervalo de confianca Acurdicia Intervalo de confianca
Acuracia global 07136 0,0307 07239 00304 09454 00162
1 - agriculmara 00665 05769 0,0673 09605 0,0311
3 o 2 - floresta 0,0569  0,7098 00538 09434 0,0312
é g 3 - pastagem 00548 07788 00542 09283 0,0311
é :,‘" 4 - reflorestamento 00647 09294 00548 09769 0,025
= 5 - drea constrida 00731 09231 00731 09344 0,0626
6 - corpos de dgua 00435 09363 0,0435 09600 0,0446

Figura 3: Acuracias de usuario e acuracia global.

Dessa forma, como trabalhos futuros, pretende-se melhorar a
acuracia da classificagdo das imagens de forma automatica por meio
do uso de outras técnicas atreladas ao Random Forest.
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