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RESUMO

O Cerrado é um dos biomas existentes no Brasil e o segundo mais extenso
da América do Sul. Possui grande importancia devido a sua biodiversidade,
ecossistema e principalmente por servir como um reservatorio, ou “esponja”,
que distribui agua para os demais biomas, além de ser berco de nascentes
de algumas das maiores bacias da América do Sul. No entanto, devido as
atividades antrépicas praticadas (com destaque para a pecuaria e
silvicultura) e a reducgdo da vegetacdo nativa, este bioma est4 ameacado.
Considerado como hotspot em biodiversidade, o Cerrado pode néo existir em
2050. Com a necessidade de sua preservagio, o objetivo desse trabalho
consistiu em investigar o uso de algoritmos de aprendizado de mAaquina para
realizar o mapeamento da vegetacio nativa existente na regido do municipio
de Trés Lagoas, utilizando a plataforma em nuvem Google Earth Engine. O
processo foi realizado com uma imagem Landsat-8 OLI, datada de 10 de
outubro de 2018, e com os algoritmos Random Forest (RF) e Support Vector
Machine (SVM). Na validacéo da classificacdo, o RF e o SVM apresentaram
indices kappa iguais a 0,94 e 0,97, respectivamente. O RF, quando
comparado ao SVM, apresentou classificacio mais ruidosa. Por fim,
verificou-se a existéncia de vegetacio nativa de aproximadamente 2556 km?
ao adotar o RF e 2873 km? ao adotar SVM.
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ABSTRACT

The Cerrado is one of the biomes existent in Brazil and the second largest
of the South America. It has a great importance due to its biodiversity,
ecosystem and mainly to be like a tank or “sponge”, that distribute water to
the others biomes around it. Besides, it is a local of sources for some largest
watersheds in South America. However, due to the anthropic activities
practiced (with emphasis for the pasture and silviculture) and the reduction
of the native vegetation, this biome is threatened. Considered a biodiversity
hotspot, the Cerrado could not exist in 2050. With the preservation
necessity, this study aimed at investigation of machine learning algorithm
for the mapping of Cerrado native vegetation in Trés Lagoas city, using the
cloud plataform Google Earth Engine. The process was performed using a
Landsat-8 OLI image, dated on 10 October 2018, and the Random Forest
(RF) and Support Vector Machine (SVM) algorithms. In the classification
validation, the kappa index resulted in 0.94 and 0.97, respectively. RF
algorithm, when compared to SVM, presented noisy classification. It was
verified the existence of native vegetation area about 2,556 km? when was
adopted RF and 2,873 km? when SVM was adopted.

KEYWORDS: Remote Sensing. Machine Learning. Image Classification.
Environmental Preservation.

Introducao

O Cerrado é um bioma existente no Brasil, considerado o segundo
maior na América do Sul, com extensao que abrange 22% do territério
brasileiro (2 milhées km?), cobre 12 estados (Maranhao, Piaui, Tocantins,
Goias, Rondonia, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas Gerais, Bahia,
Distrito Federal, Sao Paulo e Paran4a) com incidéncia em outros 3 (Amapa,
Roraima e Amazonas) (RATTER et al., 1997; IBGE, 2004; IBGE, 2018; MMA,
2019).

Esta regiao abriga biodiversidade composta por mais de 4000 espécies
endémicas entre plantas e vertebrados, 11627 espécies catalogadas de
vegetacao nativa, além de ser local de nascentes das trés maiores bacias da
América do Sul: bacia Amazonica, bacia do Prata e bacia do Rio Sao Francisco
(MARRIS, 2005; DURIGAN et al.,, 2007, STRASSBURG et al.,, 2017,
FERREIRA et al., 2017; MMA, 2019). Outra caracteristica observada por

Wantzen et al. (2003), consiste na ocorréncia do efeito filtro natural nos cursos
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d’agua do Cerrado, que proporciona aspecto cristalino na agua. Exemplos
deste efeito foram encontrados no “Rio Verde”, “Corrego Brilhante” e “Rio
Claro” no estado de Mato Grosso.

A presenca da vegetagao nativa tem importancia significativa para este
bioma e para a manutengido dos recursos hidricos do Brasil. No Cerrado
existem espécies de plantas nativas que possuem raizes profundas que atuam
como uma esponja e canal de transporte de agua para o reabastecimento dos
aquiferos, diferente das raizes curtas das culturas de plantacao e do solo sem
cobertura que fazem com que a agua evapore antes de alcancar os aquiferos
(SCHOLZ et al., 2002; FELLET, 2017).

Apesar de sua grande importancia e rica biodiversidade, o Cerrado é
considerado hotspot mundial em  biodiversidade devido a ameaca de
destruicao (STRASSBURG et al., 2017; DURINGAN et al., 2007; MARRIS,
2005). Expansoes das areas de pastagem, agricultura, queimadas e
desmatamento tém sido alguns dos fatores da reducdao da cobertura da
vegetacdo nativa do Cerrado, gerando impactos no seu ecossistema e
biodiversidade (BEUCHLE et al., 2015; PEREIRA e GAMA, 2010;
DURINGAN et al., 2007; WARD et al., 1992). Nos tultimos 40 anos, este bioma
tem sido o centro da agricultura intensiva e de expansao de pastagem. No
entanto, essas alteracées afetam o balancgo hidrico desta regiao (SPERA,
2016), gerando consequéncias negativas para o bioma.

Beuchle et al. (2015), identificaram mudancas na cobertura florestal de
dois biomas, o Cerrado e a Caatinga, entre os anos de 1990 e 2010. Os autores
verificaram um padrao continuo de reducdo na vegetacao nativa do Cerrado,
com variacoes médias anuais de 0,6%. Além disso, detectaram que a
quantidade de vegetacdo nativa remanescente é menor que a quantidade de
outros tipos de cobertura do solo.

As mudancas na cobertura vegetal no Cerrado tém sido negligenciadas
quando comparada a atencdo dada a regido da Amazonia (BEUCHLE et al.,

2015; MARRIS, 2005). Essa situacio torna-se ainda mais preocupante, com a
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possibilidade do Cerrado nao existir em 2050, de acordo com Strassburg et al.
(2017).

A legislacao federal do Brasil, Lei Federal 12.651 de 2012 (BRASIL,
2012), conhecida como Novo Coédigo Florestal, dispée sobre a protecao da
vegetacdo nativa, areas ambientais e sua exploracao. De acordo com esta lei,
é exigida a preservacao da vegetacao de florestas na Amazonia Legal em 80%
da area da propriedade. No entanto, em areas de bioma Cerrado, a exigéncia
para preservacao da vegetacao (reserva legal) é de 20% ou 35%, de acordo com
a localizacao.

O monitoramento e o controle das atividades nas areas do bioma
Cerrado se fazem cada vez mais necessarios e urgentes, para sua preservagao
e conservacdo. O Google Earth Engine (GEE), plataforma online gratuita,
surge como uma ferramenta que possibilita o0 mapeamento e monitoramento
de grandes areas, como o Cerrado.

O GEE é uma plataforma em nuvem (TSAI et al., 2018) que desenvolve
os processos de forma interativa e rapida para analises de dados espaciais que
exigem alta performance computacional (GORELICK et al., 2017), além de
permitir edi¢oes e criagoes de algoritmos (KUMAR e MUTANGA, 2018). E
considerado um dos maiores avangos no processo de monitoramento da
observacao da Terra (KUMAR e MUTANGA, 2018). Cada vez mais tem sido
explorado, em mapeamentos de uso e cobertura do solo de grandes extensoes
devido a sua rapidez de processamento e na geracio de resultados (DUONG
et al., 2018; KUMAR e MUTANGA, 2018; NYLAND et al., 2018; TSAI et al.,
2018).

Apesar das vantagens e possibilidades que o GEE proporciona, existem
poucos trabalhos utilizando-o para o mapeamento de regides do Brasil. Alguns
exemplos sdo os estudos por Goldblatt, Ballesteros e Burney (2017) no Sertao
Semi-arido, areas de mineracido na Amazonia brasileira por Lobo et al. (2018),
analise de temperatura em uma regiao de Sao Paulo por Bourscheidt (2017),

areas de pastagem no Brasil por Parente e Ferreira (2018), estudos na regiao
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do Pantanal por Pereira e Gama (2018) e no Cerrado, realizado por Guerra et
al. (2017) em Matopiba.

A plataforma online gratuita MapBiomas v.3.0 (Projeto MapBiomas,
2019) foi desenvolvida utilizando recursos do GEE. Esta plataforma produz
mapas anuais da cobertura do uso do solo no Brasil desde 1985. A ultima
versao disponibilizada refere-se ao ano de 2017. O MapBiomas utiliza-se de
imagens Landsat e classificacado com o algoritmo Random Forest (RF)
realizados no GEE.

O estado de Mato Grosso do Sul possui 61% do seu territério composto
pelo bioma Cerrado (IBGE, 2018). Trés Lagoas é um dos municipios deste
estado pertencente a este bioma, e tem obtido destaque na producio de
Eucalipto, um tipo de floresta plantada nao-nativa do Cerrado, além de outras
atividades que alteram constantemente a paisagem natural da regiao.

Portanto, torna-se necessario o desenvolvimento de estudos voltados
para o monitoramento do Cerrado apds 2017, data do dltimo mapeamento
disponibilizado no MapBiomas. E importante avaliar diferentes métodos de
aprendizado de maquina voltados para a classificacdo de imagens com o GEE.

Assim, este estudo tem o objetivo de mapear a vegetacdo nativa na
regido do municipio de Trés Lagoas no ano de 2018, utilizando a plataforma
GEE com técnicas de aprendizado de maquina, Random Forest (RF) e Support

Vector Machine (SVM).

1 Metodologia

1.1 Area de Estudo

O municipio de Trés Lagoas esta localizado na porg¢ao leste do estado
de Mato Grosso do Sul, como pode ser observado na Figura 1. Além das areas
de pastagem existentes na regido, a silvicultura é uma atividade economica
em destaque, especialmente o eucalipto. O cultivo e producio do eucalipto fez

Trés Lagoas ser reconhecido internacionalmente como “Capital da Celulose”
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(TRES LAGOAS, 2019). A instalacdo de industrias de celulose na regiao
contribuiu para o crescimento economico do municipio e regiao, e aumentou a

demanda de bens e servigos (TISOTT, SCHMIDT, e WAQUIL, 2017).

Figura 1 — Localizacdo do municipio de Trés Lagoas, da area de estudo e imagem Landsat 8
OLI érbita 223, ponto 074, data de 10 de outubro de 2018
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Fonte: Elaborada pelos autores.

1.2 Classificacao e Validacao

A obtencao da imagem utilizada e a classificacao foram realizadas na
plataforma GEE. O processo de validacdo da classificacao foi realizado no
software QGIS (QGIS Development Team, 2019).

O GEE fornece um repositorio de banco de imagens provenientes de
diferentes satélites. Desta forma, através deste recurso, fol importada uma
imagem Landsat 8 OLI (Operational Land Imager) Tier 1, com data de 10 de
outubro de 2018. Dentre suas caracteristicas destacam-se: apresentam alta
acuracia posicional (BARROS, MARCATO JUNIOR, e PARANHOS FILHO,
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2016); sao ortorretificadas e convertidas para reflectancia de superficie;
possuem bandas multi-espectrais com resolucao espacial de 30 metros; banda
no infra-vermelho préoximo (NIR) e duas bandas no infravermelho de ondas
curtas (SWIR) (USGS, 2018). As bandas de 2 a 7 (Tabela 1) foram utilizadas

neste estudo.

Tabela 1— Caracteristica das Bandas Landsat 8 OLI

Bandas Nome Espectro (um)
2 Azul 0,452 — 0,512
3 Verde 0,533 — 0,590
4 Vermelho 0,636 — 0,673
5 NIR 0,851 - 0,879
6 SWIR-1 1,566 — 1,651
7 SWIR-2 2,107 — 2,294

Fonte: Adaptado de USGS (2018).

Para o processo de treinamento, foram primeiramente estabelecidas as
classes que caracterizaram a area (ver Figura 2). Com a consideracao da
economia local, foram atribuidas cinco classes: (1) vegetacdo nativa para as
vegetacoes remanescentes ainda existente; (2) silvicultura para eucalipto e
pinus, em especial para o cultivo de eucalipto praticado na regiao; (3)
pastagem para as areas de criacao de gado; e (4) agua para os cursos d’agua,
lagos, represas e nascentes.

Na area que abrange o municipio de Trés Lagoas, foram coletadas 25
amostras para cada classe, totalizando-se 100 amostras para o treinamento.
As amostras foram delimitadas manualmente em diferentes tamanhos, de
acordo com tamanho e disposi¢cao dos objetos na imagem.

Varios métodos de aprendizado de maquinas tém sido utilizados para
o mapeamento de vegetacdo nativa e de uso do solo, dentre eles o RF e 0 SVM
(TSAI et al, 2018). Os algoritmos de aprendizado de maquina RF e SVM foram
utilizados na classificacdo. O algoritmo RF é um conjunto de Aarvores
preditoras, onde cada arvore possui um vetor aleatdério independente e a

selecdo de informacao ocorre pela escolha da classe mais popular para um

determinado dado (BREIMAN, 2001).
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Para este estudo foram realizados testes com RF considerando 10 e 250
arvores de decisao, os quais apresentaram resultados similares. Ao levar em
consideracao o tempo de processamento, optou-se por utilizar o RF com 10
arvores de decisao.

O algoritmo SVM mapeia os dados para um hiperplano, onde decisoes
sao feitas de forma linear, garantindo alta generalizacdo da maquina de
aprendizagem (CORTES e VAPNIK, 1995). Para este algoritmo foram
realizados testes com os demais parametros existentes no GEE. No entanto,
por apresentarem tempo de computacgao excedido neste estudo, o algoritmo
SVM foi configurado para o modo padréo do sistema GEE .

A Figura 2 apresenta os locais das amostras de treinamento (em
amarelo) e validacio (em rosa). As amostras de treinamento concentraram-se
dentro do limite do municipio de Trés Lagoas, com exce¢cdo de alguns
poligonos. As amostras de validagao concentraram-se na regiao fora do limite
do municipio de Trés Lagoas.

A classificacdo realizada na imagem foi validada no software QGIS
utilizando 22 poligonos para cada classe, correspondendo ao todo em 88
poligonos de validacdo. As amostras de validacao (Figura 2) concentraram-se

em regides diferentes da regiao dos poligonos de treinamento.
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Figura 2 — Localizacdo das amostras de treinamento (em amarelo) e valida¢ao (em rosa)
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Visando a validacido da classificacdo, foi estimado o indice kappa,

método de avaliacao proposto por Cohen (1960) (Equacao 1).

Po_Pe

K=1"%p (1)

onde K é o valor do kappa, Po é a proporcao de concordancia e Pe é a proporc¢ao

de concordancia esperada por acaso.

Para fins de validagao, estimou-se também a acuracia geral (Equacao
2), que apresenta a probabilidade de uma amostra ser corretamente
classificada. A acuracia do produtor (Equacao 3), relacionada as omissoes das
amostras em relacio a classe certa, apresenta o quao bem uma area pode ser
mapeada na Terra. A acuracia do usuario (Equacio 4), relacionada aos erros
de comissdo, apresenta o quao bem o mapa representa o que realmente é no

solo, ou seja, a confiabilidade do mapa (STORY e CONGALTON, 1986).
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)
=S @

onde AG ¢é o valor do acuracia geral, ac é o namero de amostras corretas e ar

AG

é numero total de amostras de referéncia.

ap %
= 3)

onde AP é o valor da acuracia do produtor, ac é o nimero de amostras corretas

da classe e ar é o numero total de amostras de referéncia da classe.

AU = ac
- ad (4)

onde AU é o valor da acuracia do usudario, ac é o numero de amostras corretas
da classe e ad é o niumero total de amostras da imagem classificada para a

classe.

2 Resultado e Discussao

O treinamento realizado pelos algoritmos apresentou concordancias
superiores a 95%, em quase todas as classes (Figura 3). Na propria
plataforma, foi possivel verificar os valores de acuracia geral do treinamento
obtidos pelo RF e SVM, com valores de 0,99998 e 0,99995, respectivamente.

Os resultados do processo de validacdo com o RF e SVM podem ser
verificados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente. Os valores na diagonal, em
destaque, representam a quantidade de alvos que apresentaram concordancia
e os demais sdo as confusdes que ocorreram com as outras classes.

Ao analisar a Tabela 2 é possivel verificar concordancias acima de 90%
na maioria das classes para a classificacdo do RF. As classes pastagem e agua
apresentaram os maiores resultados com concordancias acima de 99% e a
classe silvicultura apresentou o menor resultado com valores acima de 86%

de concordancia.
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Tabela 2— Matriz de Confusido — Validacdo RF (%)

c1 Referéncia
asse o
Veget .
ege -a £ao Silvicultura Pastagem Agua
Nativa
Vegetaca
egetagao 91,51 13,78 0 0,09
Nativa
Silvicultura 8,47 86,22 0 0
Pastagem 0 0 99,95 0,09
Agua 0 0 0,05 99,81

Fonte: Elaborada pelos autores.

A Tabela 3 apresentou valores de concordancias para a classificacao do

SVM acima de 95% na maioria das classes. As classes vegetacao nativa,

pastagem e Agua apresentaram resultados similares e melhores

concordancias. Ja a classe silvicultura apresentou o menor resultado com

92,44%.

Tabela 3— Matriz de Confuséo — Validacdo SVM (%)

cl Referéncia
asse -
Veget .
‘f:t;iao Silvicultura | Pastagem Agua
Vegetagao 98,05 7.56 0,39 0,03
Nativa
Silvicultura 1,95 92,44 0 0
Pastagem 0 0 99,55 0,02
Agua 0 0 0,05 99,95

Fonte: Elaborada pelos autores.

A comparacido entre os resultados da validacdo obtidos para cada
algoritmo é apresentada na Figura 3. As classes agua e pastagem
apresentaram semelhancas na validagdo para cada algoritmo, nas demais
classes houve diferenca entre 6,22% a 6,53% entre os resultados. A classe de
vegetacdo nativa, apresentou a maior diferenca (6,53%) entre os resultados

de validacao para os algoritmos.
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Figura 3 — Comparacéio da valida¢ido do RF em verde e SVM em cinza
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Na Tabela 4 sao apresentados os valores do indice kappa, da acuracia
geral, acuracia do usuario e do produtor, estimados no processo de validacao
através do software QGIS. A acuracia do produtor e do usuario estao
relacionados aos erros de omissao e comissao, e o indice kappa refere-se as

concordancias obtidas para cada classe e para cada classificacio.

Tabela 4— Resultado da validacdo: acuracia geral (%) e indice kappa

K
Acuracia do Produtor | Acuracia do Usuario appa
Classes por classe
RF SVM RF SVM RF SVM
Vegetagdo 91,52% 98,05% | 90,71% 94,31% 0,88 0,93
Nativa
Silvicultura 86,22% 92,44% 87,32% 96,98% 0,85 0,96
Pastagem 99,95% 99,55% 99,97% 99,99% 1,00 1,00
Agua 99,81% 99,95% 99,79% 99,80% 1,00 1,00
Acurdcia Geral Kappa Geral
RF 95,69% 0,94
SVM 98,09% 0,97

Fonte: Elaborada pelos autores.
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De forma geral as classificacbes apresentaram validacdo com indices
kappa superiores a 0,90. Os indices kappa obtidos foram de 0,94 para o RF e
0,97 para o SVM, considerados respectivamente, como concordancias “quase
perfeitas”, de acordo com Landis e Koch (1977).

A validagédo apresentou acuracia do produtor, relacionada ao erro de
comissao ou incluséo, acima de 80% para o RF e acima de 90% para o SVM,
conforme Tabela 4. A acuracia do usuario, relacionada ao erro de omissao,
obteve valores acima de 85%, indicando erros de omissao inferiores a 15%.

A classe vegetacdo nativa apresentou 91,51% (Tabela 2) e 98,05%
(Tabela 3) de concordancia entre os pontos de validacdo e a classificacido
realizada, respectivamente, pelo RF e SVM. Nao houve correspondéncia em
8,48% das amostras de validac¢do com a classificacdo para o RF e 1,95% para
o SVM. As confusées encontradas durante o processo de validagao para esta
classe (vegetacao nativa) ocorreram com a classe silvicultura, principalmente
em decorréncia das semelhancas espectrais existentes entre ambas as classes.

A silvicultura, classe composta por vegetacao de eucalipto, apresentou
respectivamente 86,22% e 92,44% (Tabelas 2 e 3) de concordancia dos
poligonos com a classificacio do RF e do SVM na valida¢do. Nao houve
correspondéncia em 7,56% das amostras para o SVM e 13,78% para o RF. O
SVM obteve resultado superior a 6% em relacdo ao obtido na classificacao
realizada pelo RF.

A classe pastagem apresentou resultado de validacio de 99,95% para o
RF e 99,55% para o SVM (Figura 3). As confusées inferiores a 1% ocorreram
com a classe agua em ambos os algoritmos. Essas confusdes podem ser
explicadas pela possivel presenca de vegetacdo em aguas com caracteristicas
espectrais similares com as vegetagbes existentes nas pastagens. Na
classificacao gerada pelo SVM, houve também confusdes com a vegetacgao
nativa. Algumas arvores existentes em areas de pastagem podem ter
influenciado durante a classificacdo do algoritmo e gerado confusio entre as

classes.
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A agua apresentou quase 100% de poligonos concordantes na validagao,
sendo 99,81% ao considerar a classificacao do RF e 99,95% para a classificacao
com o SVM, apresentando menos que 0,2% de amostras nao concordantes.
Apesar de possuir caracteristicas espectrais diferentes das demais classes,
esta classe apresentou confusdes com a classe vegetacdo nativa e pastagem.
Esse resultado pode ser explicado pela existéncia de vegetacdo em areas
umidas e em margens de cursos d’agua, lagos, nascentes e olhos d’agua.

Na Figura 4 é possivel verificar a classificacdo da imagem realizada
pelos algoritmos RF (a) e pelo SVM (b), respectivamente. Comparando a
classificacao realizada por cada algoritmo na Figura 4.a e 4.b, fol possivel
verificar, para a mesma area de uma determinada classe, a presenca de
alguns pixels ou detecgoes pertencentes a outras classes e que nao fazem

correspondéncia a classe de referéncia.

Figura 4 — Classificacdo realizada pelo RF (a) e SVM (b)

©) s

Il 1.Vegetagao Nativa 2. Silvicultura [] 3. Pastagem B 4. Agua

Fonte: Elaborada pelos autores.

Essas confusdes podem ser observadas com destaque na Figura 5.
Para realizar uma analise qualitativa, detalhes de algumas regides das

classificagoes foram destacadas. Na Figura 5 apresentam-se 3 areas (5.a,
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5.b e 5.c), onde sao indicadas a area visualizada na imagem Landsat e suas

respectivas classifica¢oes obtidas pelo RF e pelo SVM.

Figura 5 — Detalhamento de amostras de vegetacio nativa e silvicultura classificadas pelo
RF e SVM
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Ao observar a Figura 5 é possivel verificar detecgoes diferentes
realizadas pelos algoritmos. Na Figura 5.a a regiao de pastagem foi
classificada igual por ambos os algoritmos, no entando as areas de vegetacgao
localizada ao centro foi classificada diferente. A vegetacdo em verde mais
claro na imagem Landsat, compreende uma area de silvicultura ao lado de
uma area menor de vegetacio nativa, em verde mais escuro. A classificacio
realizada pelo RF conseguiu delimitar essa area melhor do que o SVM. Foram

observadas alguns pixel ou pontos da classe de vegetagao nativa na area de
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silvicultura. O algoritmo SVM confundiu a maior parte da area de silvicultura
(cor branca) com a area de vegetacao nativa. Essas confusdes podem ser
explicadas pela existéncia de semelhancas espectrais da vegetacdo com a
silvicultura. E também, pela existéncia de omissées e inclusdes ocorridos no
processo de classificacdo, cuja apresentacao qualitativa obteve esse aspecto
com pixels ou pontos de uma classe inseridos em outra classe.

Ao observar a Figura 5.b é possivel notar que o algortimo SVM
conseguiu perceber a existéncia de vegetacao melhor que o RF. No entanto
essa area foi identificada como vegetacao nativa pelo SVM e como pastagem
pelo RF, quando na verdade é uma area de silvicultura com pouco eucalipto.
Por se tratar de classes com semelhancas espectrais, como ja mencionado
anteriormente, podem ter gerado maior influéncia e confusdo para a
performance na identificag¢ao e classificagio pelos algoritmos.

Na Figura 5.c é notada uma area de pastagem com areas de vegetacao
nativa. O algoritmo RF delimitou a vegetagao nativa mais densa na area e
nas areas com vegetacdo menos densa classificou como pastagem. O algoritmo
SVM detectou areas com vegetacao menos densa e classificou como vegetacao
nativa. As semelhancas espectrais e os erros de comissio e omissio podem ter
influenciado na confusdo de classes no processo de classificacao pelos
algoritmos. Contudo, os algoritmos desempenharam boa performance na
classificagcdo da imagem.

Nas Figuras 6 e 7 sao apresentados os mapeamentos resultantes do
processo de classificacdo pelos algoritmos RF e SVM para a regido de Trés
Lagoas. O mapeamento com RF demonstrou que a area de vegetacao nativa
esta distribuida em 25% da area total. Ao considerar o mapeamento realizado

pelo SVM, a regiao obteve 28% de vegetacao nativa.
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Figura 6 —Mapa de Classificacido pelo RF para a regido de Trés Lagoas
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Figura 7 — Mapa de Classificacdo pelo SVM para a regido de Trés Lagoas
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A regido do municipio, em maior parte é composta por areas de
pastagem, seguida pela area de vegetacdo nativa e silvicultura. As areas de
vegetacio nativa existem em menor porc¢ao, comparado as areas de pastagem.
Ao comparar com as areas de silvicultura, possui valores préximos as area de

vegetacdo nativa. De acordo com o mapeamento foram identificados
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aproximadamente 2556 km? de vegetacdo nativa pelo RF e 2873 km? pelo
SVM na regiao de Trés Lagoas.

Estes resultados obtidos, referentes ao ano de 2018, apresentaram-se
maiores que o valor identificado pelo MapBiomas em 2017 para vegetacao
nativa. Nessa plataforma foram encontrados 2121 km? de vegetacao nativa,
sendo que 1445 km? de vegetacao nativa do tipo formacéao florestal, 476 km?

de formacao savanica e 200 km? do tipo formacao campestre.

3 Conclusao

O processamento rapido e o ambiente interativo da plataforma GEE
demonstraram-se vantajosos para a realizacdo da classificacdo. O
repositério de imagens de diferentes satélites, presente na plataforma,
facilita o processo de escolha e obtencao da imagem desejada.

Os algoritmos RF e SVM apresentaram boa performance na
classificacdo e validagdo. O algoritmo SVM demonstrou, de forma geral,
melhor acuracia e indice kappa do que o algoritmo RF.

Através do mapeamento, verificou-se que a area de vegetacio nativa
do Cerrado esta presente em 25% da area total da regido ao considerar o
RF e 28% ao considerar SVM. As atividades antrépicas ocupam a maior
parcela da regiao, o que contribui com a supressao de vegetacao nativa do
Cerrado. Desta forma, o monitoramento se faz cada vez mais urgente e
necessario para a preservacao da vegetacio nativa e do bioma Cerrado.

Sugere-se para trabalhos futuros a ampliacao desse estudo para todo
o Cerrado brasileiro e utilizacdo de outros parametros dos algoritmos que
possibilite a reducido de erros de omissdo e comissdo no processo de

classificacao de sua area.
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