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RESUMO

CAPELIN, Adson. ANALISE DE COMPOSICAO DE BANDAS ESPECTRAIS DO
SATELITE SENTINEL-2 PARA USO EM CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA.
2021. 42 f. Trabalho de conclusdo de curso de graduacao Il. Universidade Tecnologica Federal
do Parana, 2021.

Na atualidade, é cada vez mais necessario conhecer as caracteristicas da area em que esta se trabalhando, pois estas
informacdes sdo determinantes para as tomadas de decisdes, permitindo que esta area seja explorada de maneira
correta e de modo que todo o seu potencial produtivo seja aproveitado. O Sensoriamento Remoto, juntamente com
a classificago supervisionada, vem sendo muito utilizado para a elaborag¢do de mapas de uso e ocupagéo do solo,
fornecendo produtos que permitam conhecer as caracteristicas das areas levantadas. Assim, o presente trabalho
buscou elaborar tais mapas de uso e ocupagao através da classificacdo supervisionada utilizando-se de diferentes
composicdes de bandas espectrais obtidas de uma cena do satélite Sentinel-2, para que fosse possivel realizar uma
avaliacdo dessas classificacBes, ja que cada composicdo realca informacGes diferentes a respeito da imagem
utilizada. As bandas espectrais que se encontraram com resolucdo espectral maior que 10 metros passaram por um
processo denominado de Downscaling, a fim de que todas as bandas se encontrem com a mesma resolucao
espacial. Os mapas gerados foram comparados com imagens do Google Earth Pro para se verificar a qualidade da
classificacdo gerada para cada composicao através do indice Kappa e Acuracia Global. Assim, verificou-se, por
meio deste trabalho, que a composic¢éo contendo as bandas do Infravermelho Proximo, Vermelho e Verde foi a
que apresentou o melhor indice Kappa e Acuracia Global, assim consecutivamente um melhor resultado na
producdo de um mapa de uso e ocupacdo do solo, permitindo, assim, conhecer as caracteristicas da area de estudo
de melhor forma possivel.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; classificacdo supervisionada; uso e ocupagdo do

solo; bandas espectrais.



ABSTRACT

CAPELIN, Adson. SPECTRAL BAND COMPOSITION ANALYSIS OF THE
SENTINEL-2 SATELLITE FOR USE IN SUPERVISED CLASSIFICATION. 2021. 42 f.

Completion work of graduation course 1l. Federal Technological University of Parang, 2021.

Nowadays, it is increasingly necessary to know the characteristics of the area where one is working, because this
information is crucial for decision making, allowing this area to be explored in a correct way and so that all its
productive potential is used. Remote Sensing, along with supervised classification, has been widely used for the
preparation of land use/land cover maps, providing products that allow the characteristics of the surveyed areas to
be known. Thus, the present work aimed to elaborate such land use/land cover maps through supervised
classification using different spectral band compositions obtained from a Sentinel-2 satellite scene, so that it would
be possible to evaluate these classifications, since each composition enhances different information about the
image used. The spectral bands that were found to have a spectral resolution greater than 10 meters underwent a
process called downscaling, so that all bands were at the same spatial resolution. The maps generated were
compared with images from Google Earth Pro to verify the quality of the classification generated for each
composition through the Kappa Index and Overall Accuracy. Thus, it was verified, through this work, that the
composition containing the Near Infrared, Red and Green bands was the one that presented the best Kappa index
and Global Accuracy, thus consecutively a better result in the production of a land use/land cover map, thus
allowing to know the characteristics of the study area in the best possible way.

Keywords: Remote sensing; supervised classification; Land Use/Land Cover maps; spectral
bands.
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1 INTRODUCAO

Na atualidade, é cada vez mais necessario possuir conhecimento a respeito da dinamica
social do espaco geografico e como 0 homem se relaciona com a divisdo das areas em sua posse,
para que 0 seu monitoramento e planejamento ocorra de forma correta, visando otimizar e
realizar a utilizagdo dos recursos disponiveis de forma sustentavel.

Sensoriamento Remoto, segundo Jensen (2009), é a arte e a ciéncia de obter informacdes
de um objeto sem a necessidade do contato direto com o mesmo, possibilita a elaboracédo de
mapas de uso e ocupacédo do solo a partir da interpretacdo de imagens de satélites com auxilio
dos Sistemas de Informacg6es Geogréficas (SIG).

Os SIGs permitem a realizagdo da classificacdo do uso e ocupacdo do solo de forma
supervisionada e ndo supervisionada. Na primeira, ndo ha controle total sobre os parametros
em que o software ira utilizar para fazer a distingéo das areas, ou seja, requer pouca ou nenhuma
participacdo do usuério, enquanto no segundo modo de classificagdo é necessario que se haja
um conhecimento prévio da area de estudo pois hé a necessidade de que se forneca ao software
amostras das classes que o mesmo tera que classificar (CROSTA, 1992).

Como a classificacdo supervisionada utiliza a resposta espectral de cada pixel da
imagem oriunda de sensores acoplados em satélites artificiais, € muito importante que a imagem
utilizada tenha uma boa qualidade, tendo a possibilidade de melhorar as caracteristicas da
mesma com a utilizacdo de diferentes composi¢cdes de bandas, ja que cada composi¢édo vai
permitir realcar informacoes diferentes dos alvos (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Sendo assim, o presente trabalho tem por objetivo realizar uma classificagdo
supervisionada para cada combinacdo de bandas espectrais do satélite Sentinel-2 a ser
realizada, gerando, desta forma, um mapa de uso e ocupacdo do solo para cada caso e, assim,
analisar a acuracia de classificacdo utilizando-se do indice Kappa e Acuracia Global para
validar os dados obtidos, verificando qual combinagdo apresentou melhor resultado na
classificagéo.
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2 JUSTIFICATIVA

Com o passar dos anos, é cada vez mais necessario conhecer as caracteristicas e
informacdes das areas de trabalho no campo, principalmente devido a necessidade de se
otimizar os processos e atividades desenvolvidas nestas areas, bem como com o uso racional
dos recursos disponivel nas mesmas. Pesquisas que avaliaram as transformac6es no uso da terra
utilizando técnicas do Sensoriamento Remoto estdo se destacando cada vez mais, isto gracas a
possibilidade de uma melhor observacdo da terra, através de sensores remotos, aumentando
assim a quantidade de informacdes adquiridas, principalmente em relagdo ao aumento da
extensdo das areas de estudo, também possibilitando com isso uma melhor acuracia do
mapeamento devido a utilizagdo de sensores de com maiores resolucdes espaciais (PERTILLE
et al., 2018), nos permite estudar essas caracteristicas e elaborar mapas de uso e ocupagéo do
solo para auxiliar na tomada de decisdes futuras, tornado, os trabalhos existentes que abordam
0 tema Sensoriamento Remoto para mapeamento do uso do solo, muito importantes para a
gestdo de forma sustentavel dos recursos naturais. Sendo que nestas pesquisas € comumente
utilizado imagens do satélite Landsat, devido ao seu grande acervo registrado, e que o Satélite
Sentinel — 2 € mais recente, se faz necessario pesquisar o potencial do mesmo (REX et al.,
2018).
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3HIPOTESE

O uso de combinacg6es de bandas espectrais diferentes da composi¢cdo RGB (04/03/02)
permitird obter melhores resultados na utilizacdo da classificagdo supervisionada para a
obtencdo de mapas de uso e ocupacao do solo, isto porque as composi¢cdes que utilizam bandas
espectrais diferentes das imagens em cor verdadeira fornecem informacdes adicionais dos
alvos, realgcando caracteristicas que as bandas da composi¢cdo RGB ndo proporciona, tornando
os resultados finais mais precisos e condizentes com a realidade da area imaginada, permitindo

separar melhor os usos.
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4 OBJETIVO

4.1 OBJETIVO GERAL

Analisar e avaliar diferentes composicdes de bandas do satélite Sentinel-2 na
classificacdo supervisionada do uso e ocupagdo do solo da &rea da UTFPR — Campus Dois

Vizinhos.

4.2 OBJETIVO ESPECIFICOS

e Realizar a reamostragem dos pixels para 10m de resolucdo espacial para as bandas
necessarias;

e Realizar a definicdo e montagem das composicdes de bandas;

e Definir quais classes de uso e ocupagdo foram utilizadas para fazer a classificacdo
condizendo com as caracteristicas presente na area;

e Proceder com a classificacdo supervisionada da area, bem como a elaboracdo dos mapas
de uso e ocupacéo do solo para cada composicao;

e Avaliar as classificacdes obtidas utilizando-se do indice Kappa e da acuracia global.
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5 REVISAO BIBLIOGRAFICA

5.1 SENSORIAMENTO REMOTO (SR)

Segundo Figueiredo (2005), pode-se afirmar que o surgimento do Sensoriamento
Remoto (SR) remonta a invencdo da camera fotografica, sendo primeiramente utilizado para
fins militares, assim como muitas tecnologias que surgiram na época. Florenzano (2011), em
sua obra, relata que a primeira fotografia aérea é datada do ano 1856 obtida por uma camera
fixada em um bal&o. A partir de 1909, os avides comecam a ser utilizados para esse fim, tendo
seu uso intensificado devido as guerras que aconteceram ap0s esse periodo, mas foi com o
advento da segunda guerra mundial que o SR passou por um grande desenvolvimento,
principalmente com a invengéo do filme infravermelho e o surgimento de novos sensores.

Na década de 70, o SR sofreu uma grande revolucéo, esse processo ocorreu devido ao
lancamento dos satélites de levantamento de recursos terrestres. A partir dessa data diversos
equipamentos foram introduzidos ao mesmo e até por conta disso, hoje, ha uma grande gama
de satélites na orbita da Terra (FIGUEIREDO, 2005).

Novo (2001) cita o Brasil como exemplo de pioneirismo na utilizagdo SR com o projeto
radar na Amazonia (RADAM), projeto criado para o levantamento de recursos naturais por
meio de dados obtidos através de radar aerotransportado. Hoje, o Brasil esta entre os paises que
possuem a tecnologia para obtencdo de dados de Sensoriamento Remoto. Isto é possivel gragas
a parceria com a China no lancamento do satélite CBERS (China-Brasil Earth Resources
Satellite) e da missdo SABIA (Satélite Argentino-Brasileiro de informacbes sobre agua,
alimento e Ambiente).

O termo Sensoriamento Remoto pode ser compreendido como a obtencdo de
informacdes por meio da captacéo e registro da energia que € emitida ou refletida pela superficie
do objeto em estudo por sensores de forma remota, ou seja, sem contato direto com o alvo. A
partir desses sensores podem ser obtidos varios tipos de dados, dentre eles, por exemplo, pode
se considerar as imagens de satélite (FLORENZANO, 2011).
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Figura 1 - Obtencdo de imagens por Sensoriamento Remoto

fome de ananrgis

Fonte: FLORENZANO, 2011.

A Figura 1 ilustra bem a definicdo de Sensoriamento Remoto. Nela pode-se observar
que o sol ilumina a superficie da Terra, sendo a energia emitida pelo mesmo refletida pela
superficie em direcdo ao sensor, que a capta e a registra. Constata-se também, que durante sua
trajetdria a energia atravessa a atmosfera, interferindo na energia que é finalmente registrada
pelo sensor (FLORENZANO, 2011).

Os sensores sdo capazes de detectar, fazer aquisicdo, bem como analisar a energia
eletromagnética que foi emitida ou refletida pelos objetos em estudos. Essa energia também &
conhecida como radiacao eletromagnética (REM), sendo que as principais fontes de radiacédo
captadas sdo provenientes do sol e da Terra. Hoje em dia, com a evolugdo da tecnologia, j& é
possivel obter informacdes devido ao avanco de alguns equipamentos, que além de captar,
também podem emitir a sua propria radiacao. Os resultados obtidos séo resultantes da interacédo
entre 0 objeto e a energia recebida que posteriormente pode absorver, refletir ou liberar
(MARIO, 2008).

Figueiredo (2005) considera a REM como sendo “termdmetros-mensageiros” para o
Sensoriamento Remoto, pois elas, além de captar os atributos das fei¢cbes observadas, fazem o
transporte das mesmas para os sensores, podendo ser definida como uma propagacdo da
energia.

A REM pode ser classificada em funcdo do seu comprimento de onda (espectro
eletromagnético), onde cada regido do espectro apresenta particularidades distintas devido ao
tipo de processo fisico de sua origem, o qual apresenta diferencas entre cada objeto e a radiacdo
eletromagnética (MARIO, 2008).
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Em um espectro eletromagnético, é possivel observar desde ondas de curto
comprimento até ondas com maiores comprimentos, sendo o olho humano capaz de enxergar
apenas ondas de comprimento na faixa do visivel, ou seja, capaz de diferenciar cores do violeta
até o vermelho (0,4 até 0,7 um) (FLORENZANO, 2009).

Figura 2 - Espectro Eletromagnético.

4 5 6 v

Azul |VerdeVerm

Visivel

Comprimentos ondas
10° 107 10% 103 102 1

T T Infraverm T
Ultravioleta

: termal
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Infraverm
pProximo
médio

Microondas

Fonte: FIGUEREDO, 2005.

Os sensores sao instrumentos que estdo a bordo dos satélites, avides, entre outros e que
tem como proposito captar a REM que foi emitida ou refletida pelo alvo e converter a energia
conduzida pela onda em dados que possam ser compreendidos posteriormente; esses sensores
podem ser passivos ou ativos (FIGUEIREDO, 2005).

Segundo Santos (2013), sensores ativos sao aqueles que produzem a REM de forma
artificial e a emitem para posteriormente recebé-las; um exemplo sdo os radares. Ja 0s sensores
passivos fazem uso da REM néo emitida pelos mesmos (normalmente utilizam a luz do Sol) e

que foi emitida ou refletida por algum alvo em estudo.

5.2 RESOLUCAO DAS IMAGENS

Em sua obra, Crosta (1992) divide o termo resolucdo em trés diferentes critérios
distintos: resolucdo espacial, resolucdo espectral e resolucdo radiométrica. J& Florenzano
(2009), acrescenta mais um critério: resolugdo temporal.

A resolucdo espacial é a competéncia que o sensor tem de diferenciar ou enxergar na

superficie terrestre algum alvo e representa-lo nos pixels. Com isso, quanto menor for o
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tamanho do objeto, maior vai ser a resolucdo espacial. Essa resolucdo pode variar de 30 cm até
1 Km e pode ser determinada a partir do seu campo instantaneo de visada. (Crosta, 1992;
Florenzano, 2009).

Segundo Meneses e Almeida (2012), essa resolucdo deve ser compreendida como uma
medida geométrica e ndo deve ser considerada apenas como sinénimo de pixel.

A resolucdo espectral é o tamanho e/ou 0 nimero de intervalos de comprimento de onda
especificas (bandas) no espectro eletromagnético onde os equipamentos do SR sdo sensiveis
(JENSEN, 2009).

Crosta (1992) considera essa resolugdo como uma definicdo particular das imagens
multiespectrais do SR, sendo determinada pelo nimero de bandas espectrais de um sistema
sensor e pela largura do intervalo de comprimento de onda abrangido por cada banda.

Para Meneses e Almeida (2012), essa resolucdo é a propriedade mais importante dos
sensores imageadores: quanto maior for o nimero de bandas em diferentes regides espectrais e
menor largura comprimento de onda, melhor foi a resolucdo espectral daquele sensor.

Essa resolucéo refere-se ao numero de niveis digitais, representado pelos niveis de cinza
ou de cores possiveis de serem representados por uma determinada imagem. Quanto maior o
namero de niveis de cinza/cores possiveis de serem representados, maior foi a resolugdo
radiométrica e, com isso, maior foi o nivel de detalhamento presente na imagem. Também pode
ser considerado como a eficiéncia que o sensor possui em diferenciar a intensidade de energia
que foi refletida ou emitida pelos objetos em estudo (Crosta, 1992).

Florenzano (2009) usa, como exemplo, uma imagem que € composta com apenas 4
valores digitais, ou seja, em preto, branco e mais dois valores de cinza. J& uma imagem com
128 valores digitais apresenta, além do preto e branco, mais 126 niveis de cinza, conferindo a
essa imagem um nivel de detalhamento muito superior a primeira.

O nome quantizacdo também e dado para expressar a medida da resolucao radiométrica,
normalmente expressa em numeros binarios (bits) (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Esta resolucéo esta ligada ao tempo de revisita do sensor em uma determinada area, ou
seja, de quanto em guanto tempo esse sensor ira imagear novamente a mesma area, obtendo,
assim, uma série de imagens durante o seu funcionamento. E a partir dessas imagens em
sequéncia que é possivel se fazer estudos temporais sobre mudancas ocorridas na superficie
terrestre (MENESES e ALMEIDA, 2012).
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5.3 CLASSIFICACAO

Com o Sensoriamento Remoto temos a possibilidade de fazer a diferenciacdo e
identificacdo das composi¢cdes dos materiais, podendo-se diferenciar vegetacdo, uso do solo e
geologia das rochas, por exemplo. Tudo isso s é viavel gracas ao comportamento espectral dos
materiais que estdo na superficie terrestre (CROSTA, 1992).

Para 0 SR, a classificacdo nada mais é do que a associacdo de diferentes pontos da
imagem em estudo com uma determinada classe que representara as caracteristicas comuns para
aquela amostra, assim assumindo que objetos diversos apresentam variadas propriedades
espectrais. Cada classe deve possuir também tons de cor proximos uns dos outros para melhor
classifica-los. Esta classificagdo pode ser feita de forma supervisionada ou ndo supervisionada
(FIGUEIREDO, 2005).

Na classificacdo ndo supervisionada, o software, faz a decisdo de qual objeto foi
classificado em cada classe, levando em conta regras estatisticas. Mesmo sendo chamada de
classificacdo ndo supervisionada, se faz necessério a intervengdo do operador para se fazer a
escolha de alguns parametros que védo auxiliar o software a fazer uma melhor classificagdo
(CROSTA, 1992).

Para Meneses e Almeida (2012), h& duas situacdes em que pudesse utilizar essa
classificacdo: quando ndo a clareza a respeito do numero e natureza de classes que pode existe
na area de estudo ou quando se deseja fazer uma classificacdo exploratoria da imagem, para se
agilizar o tempo de processamento necessario para se descobrir o nimero de classes presente
na imagem. Para utilizar a classificagdo supervisionada, se faz necessario o conhecimento
prévio a respeito das caracteristicas da area real em estudo, definindo assim determinadas areas
como padrdes para se fazer as comparacdes com os pixels em questdo, para, somente depois,
serem classificados conforme a classe que os mesmos pertencem (Meneses e Almeida, 2012).

Na maioria dos casos, a classifica¢ao supervisionada demanda conhecimento das fei¢des
existentes na area combinando com a analise de imagens de satélite, fotografias aéreas, mapas
e de todos os materiais que estdo ao alcance, para fim de se localizar as regides que melhor
representam a area de forma homogénea para as fei¢cdes que sdo conhecidas (SANTOS et al,
2010).

Meneses e Almeida (2012) complementam que, caso a escolha das classes nédo seja feita
de forma correta e precisa, pode haver uma grande confusdo entre as mesmas, assim ocorrendo

a classificacdo de modo erréneo e deste modo o trabalho estara sendo feito de forma errada.
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5.4 AQUISICAO DE DADOS

Para 0 SR hé diferentes niveis de aquisi¢cdo de imagens, sendo o nivel definido pela
altura em que o sensor se encontra do alvo. Normalmente, o sensor se encontra acoplado a uma
plataforma e essas plataformas sdo os veiculos que transportam os sensores remotos. Esses
sensores podem estar ao nivel do solo, em veiculos aéreos nao tripulados (VANT), avides, e
em satélites artificiais que estdo orbitando a Terra.

5.5 SATELITES ARTIFICIAIS

Os satélites artificiais sdo equipamentos construidos pelo homem para uma determinada
funcionalidade e que esta em deslocamento em uma orbita ao redor do planeta Terra.

Isto acontece gracas a forca da gravidade que é exercida sobre 0 mesmo e a sua
velocidade de deslocamento. Esta velocidade depende diretamente da altitude em que se
encontra a 6rbita do equipamento. Para definir o tipo da drbita em que o satélite percorrera, €
levado em conta o grau de inclinagdo e o tempo em que esse equipamento leva para percorrer
a sua orbita em torno da Terra.

Estas orbitas podem ser basicamente de dois tipos: Orbita polar (90° em relacéo a linha
do equador) e orbita equatorial (0° em relag&o a linha do equador) (FLORENZANO, 2008).

Figura 3 - Orbita Polar e Orbita Equatorial

o

Fonte: FLORENZANO, 2008.

Levando-se em conta a altitude em que os equipamentos orbitam a Terra, temos 0s
satélites de baixa e alta altitude, sendo que os de alta altitude normalmente sdo geoestacionarios

(acompanha a velocidade de rotacdo da Terra). Estes satélites apresentam orbita equatorial.
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J& os satélites que sdo utilizados no Sensoriamento Remoto apresentam caracteristica de
Orbita baixa (6rbitas menores que 1000 Km de altitude) e estes equipamentos apresentam Orbita
polar, permitindo assim que quase toda a superficie terrestre seja imageada em um determinado
periodo de tempo (EPIPHANIO, 2000; FLORENZANO, 2008).

5. 5.1 Sentinel - 2

Sentinel-2 é uma missdo imageadora multiespectral do programa GMES (Global
Monitoring for Environment and Security), da Agéncia Europeia Espacial (ESA), com
finalidade de fazer observacGes e realizar coletas de dados da superficie terrestre, com alta
resolucéo e com periodo de revisita menor que seus concorrentes. Seus dados ja estdo ao alcance
do usuario desde junho de 2015.

Sua constelacdo conta com dois satélites que possuem orbita polar e heliossincrona, com
distancia entre si de 180°, com ampla largura de faixa imaginada (290 Km). Seu tempo de
revisita varia de 5 a 10 dias dependendo das condi¢des atmosféricas e posi¢do no globo, como
pode-se observar na Figura 4 (ENGESAT, 2019; ESA, 2019a).

Figura 4 - Frequéncia de Revisita e area de cobertura do Satélite Sentinel-2

Sentinel-2 Constellation Observation Scenario:
Revisit Frequency

¥ sentinel-2

Validity start: October 2019

1 5days
10 days

Fonte: ESA, 2019b.
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Os satélites gémeos Sentinel-2 carregam instrumentos Opticos que o permitem obter 13
bandas espectrais, sendo quatro bandas com resolucgéo espacial de 10 metros, seis bandas com
20 metros e trés bandas com 60 metros de resolucdo espacial, como descrito na Tabela 1
(ENGESAT, 2019).

Tabela 1 - Bandas Sentinel-2 e suas caracteristicas

Resolucdo N°daBanda NomedaBanda Comprimentodeonda  Combinagdes de

Central (nandmetro) Bandas
BO2 Blue (Azul) 490 Cor Verdadeira
BO3 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02
10m B0O4 Red (Vermelho) 665 Falsa Cor 01 e 02
NIR RGB 08/04/03 e
BO8 (Infravermelho 842 04/08/03
Proximo)
B05 Red Edge 1 705 SWIR 1 RGB
B06 Red Edge 2 740 12/11/8A
BO7 Red Edge 3 783
20 m BO8A Red Edge 4 865
B1l SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190
BO1 Aerossol 443
60 m B09 Water Vapor 940
B10 Cirrus 1375

Fonte: ENGESAT, 20109.

5.6 VALIDACAO DOS DADOS

Para conferir maior confiabilidade e melhor possibilidade de analisar os resultados do
estudo, se faz necessario o uso de alguns parametros estatisticos para analise desses resultados.
As ferramentas mais utilizadas nessas analises sdo: matriz de confusdo, coeficiente Kappa e

Acuréacia Global.
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A matriz de confusdo é utilizada para calculos com intuito de representar as
caracteristicas dos dados obtidos pela classificacdo, onde estes dados sdo expressos pela
correlacdo das informacdes de referéncia comparados aos dados classificados. A partir da
mesma, pode-se gerar o coeficiente Kappa. A finalidade do coeficiente Kappa é demostrar em
que nivel de concordancia os dados se encontram, conferindo aos mesmos a condi¢do de
precisdo e confiabilidade (PRIMA E TRENTIN, 2015).

Este indice € uma medida da diferenca entre a concordancia dos dados de referéncia e
a classificacdo automatica e a probabilidade entre os dados de referéncia e a classificacdo
aleatoria (SANTOS et al, 2010).

Os dados desse indice sdo expressos por valores que variam no intervalo de 0 e 1,
sendo que quanto mais proximos de 1 os valores, melhor é a qualidade das informacGes
classificadas. Segundo Fonseca (2000), esses valores podem ser agrupados para melhor

entendimento, conforme pode ser notado na Tabela 2.

Tabela 2 - Agrupamento qualitativo do coeficiente Kappa

indice Kappa Desempenho
<0 Péssimo
0<k=<0,2 Ruim
0,2<k<0,4 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6<k=<0,8 Muito Bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: Fonseca (2000).

Os dados obtidos a partir da matriz de confusdo e do indice Kappa séo utilizados para o
calculo da acurdcia global, que é obtida a partir da relacdo de pixels que foram corretamente
classificados, com a proporcdo total dos mesmos (IBGE, 1999), demostrando a partir desta a

precisdo da imagem quanto ao mapa produzido.



23

6 MATERIAL E METODOS

6. 1 FLUXOGRAMA DAS ETAPAS REALIZADAS

As fases propostas para a realizacdo do trabalho estdo organizadas em forma de
fluxograma (Figura 5), de maneira sequencial, de forma resumida e simplificada a fim de
demostrar 0 passo a passo as atividades que foram desenvolvidas.

Figura 5 - Fluxograma das Etapas do Trabalho
Area UTFPR -
Dois Vizinhos
Imagem do Satélite
Sentinel -2

[Reamostragem de Pixel —

Checagem com Pontos aleatorios—
Imagem do Google Earth

Downscale

|

Montagem das
Composi¢des de Bandas

indice Kappa
Acuréacia Global

Avaliacdo das Composicdes ]

Fonte: O Autor (2019).

6.2 LOCALIZACAO E CARACTERISTICAS DA AREA DE ESTUDO

A éarea escolhida para realizacdo do presente trabalho estd localizada no Campus da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR) - Dois Vizinhos, no municipio de
mesmo nome, com localizacdo geogréfica nas coordenadas de latitude 25°42°14’” S, longitude

de 53°05’ 54’> W e com altitude média de 520 m, como pode-se verificar na Figura 6.
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Figura 6 - Mapa de Localizacio da Area de Estudo
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Fonte: O Autor (2019).

Atualmente o Campus Dois Vizinhos da Universidade Tecnologica Federal do Parana
possui, aproximadamente, 192 hectares, sendo divididos entre a sede administrativa, localizada
na parte inferior da Figura 7, onde fica localizado os blocos contendo salas de aula, laboratdrios,
refeitorio, entre outras instalagdes urbanizadas, e as Unidades de Ensino e Pesquisa (UNEPE's),
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Figura 7 - Area do Campus da UTFPR-DV

289:)00 ZBSISOD 2901000 290I500

7157500
1
Ll
7157500

7157000
1
L)
7157000

7156500
1
T
7156500

7156000
1
T
7156000

/ Projecao UTM Zona 22 Sul
Datum SIRGAS 2000

71 5.:)500
7155500

Legenda

280 140 0 280 Metros
i s Vizi - ——
[ ] Avea UTFPR - Dois Vizinhos
U 1 1 1
289000 289500 230000 290500

Fonte: O autor (2019).

O solo da éarea é classificado predominantemente como Latossolo Vermelho
Distroférico (EMBRAPA, 2013). Képpen classifica o clima da regido predominantemente em
subtropical umido mesotérmico (Cfa), com pouca ocorréncia de geadas e apresentando
temperaturas medias anuais de 18,5°C, e com pluviosidade média do municipio de 2044 mm
(EMBRAPA, 2012).
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6. 3 IMAGENS UTILIZADAS

Para o estudo foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-2, sendo estas imagens
recortes de uma cena do mesmo satélite do dia 28 de setembro de 2019, j& georreferenciadas e
ortoretificadas, obtidas de forma gratuita a partir do site EarthExplorer.

Também foram utilizadas as imagens do Google Earth Pro® para posteriormente serem
utilizadas na validacéo do estudo a partir de metodologia anteriormente citada. Estas imagens
deverdo ser georreferenciadas utilizando pontos de controles gerados da imagem do Sentinel-
2, para que ndo haja diferenca de localizagcdo dos pontos nas duas imagens.

As imagens do satélite Sentinel-2 possuem um total de 13 bandas espectrais, mas para
0 estudo somente as bandas com resolucéo espacial de 20 e 10m foram utilizadas na obtengéo

de diferentes composicGes de bandas.

6. 3. 1 Processamento Digital Da Imagem

Nesta etapa, logo apds a aquisicdo das imagens, as mesmas passaram pelo processo de
reamostragem para que fosse possivel a realizacdo da classificacdo supervisionada com as
bandas espectrais na mesma resolucédo espacial.

Este ajuste é realizado devido as bandas do satélite possuirem resolugdo espacial
diferentes, sendo necessario realizar essa reamostragem dos pixels para que todas as bandas que
foram utilizadas estejam com a mesma resolucgéo espacial, deixando assim as mesmas com 10m
(Downscaling).

Posteriormente foram realizadas as composicdes de bandas em ambiente SIG.

As combinac0es que escolhidas para a realizagdo deste trabalho s&o:
- RGB - 04/03/02;
- Falsa Cor 1 — 08/04/03
- Falsa Cor 2 — 08/05/03;
- Falsa Cor 3 — 08/06/03;
- Falsa Cor 4 — 08/07/03;
- Falsa Cor 5 — 08/8A/03;
- Falsa Cor 6 — 08/8A/B11,
- Falsa Cor 7 — 08/8A/B12,;
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No total foram utilizadas 8 combinages diferentes, sendo todas com 3 bandas espectrais
e para as composic¢oes falsa cor 5 a falsa cor 8, por possuirem a banda do Red Edge, irdo permitir
0 estudo da sensibilidade das plantas, além de possibilitar fazer uma melhor diferenciacéo das
formacdes vegetais arbdreas das rasteiras (SOUZA; ALFAYA; KUX, 2011).

6. 3. 2 Classes De Uso E Ocupacao

Como a classificacdo supervisionada necessita que o usuario do ambiente SIG informe
alguns parametros para 0 processamento, € necessario que ele tenha um conhecimento prévio
da area em estudo, ja que se faz necessario definir as amostras para quais classes o software ira
se utilizar para realizar a classificacéo.

Pelo conhecimento prévio a respeito da area em que foi realizada a classificacao, se
definiu as classes mais significativas para a classificacdo, sendo elas:

- Edificag0es;

- Vias;

- Solo exposto;

- Culturas anuais (area ndo colhida);
- Culturas anuais (area colhida);

- Pastagem,;

-Floresta Plantada;

-Floresta Nativa;

-Corpos de agua.

6. 3. 3 Classificagdo Supervisionada

Com as classes definidas, o usuario informou para o software as amostras de cada classe
para que fosse realizada a classificacdo supervisionada de toda a area. O nimero de amostras
pertencente a cada classe dependeu da representatividade de cada classe em relagdo ao total da
area, sem que haja sobreposi¢do das amostras, se optou por um numero de 2 amostra para a
classe corpos adgua sendo estd a com menos representatividade de um minimo de 15 amostras
para as demais classes. O processo de classificacdo foi feito para cada composic¢éo de banda
que foi gerada, utilizando o algoritmo MaxVer sendo executada em software de ambiente SIG.
Posteriormente, jA& com a classificacdo concluida, os mapas de uso e ocupacdo para cada
composicao foram gerados.
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6. 4 ANALISE DOS DADOS

Nesta etapa foi utilizada a imagem obtida do Google Earth Pro®, sendo esta do dia 08 de
outubro de 2019, para se fazer as analises quanto a qualidade e resultado de cada classificagéo.
Para isso, foi verificado, a partir de comparacao ente os mapas gerados e a imagem do Google
Earth Pro®, o indice Kappa e a Acuracia Global de cada composicédo de bandas. Buscou — se a
utilizacdo de duas imagens com uma diferenca minima entre a data que as mesmas foram
obtidas, para que a variagdo entre estas seja a minima possivel.

Para a obtencdo do indice Kappa, foram dispostos 100 pontos de forma semi-aleatoria
na imagem obtida a partir do Google Earth Pro® (Figura 8), onde estas amostras foram
comparadas com cada mapa gerado apds a classificagdo. Com essas amostras, foi possivel gerar
uma matriz de confusdo e calcular este indice e os demais dados necessarios para se fazer as
devidas analises e consideragdes a respeito do trabalho desenvolvido. Todos estes

procedimentos foram realizados em ambiente SIG e em planilha eletronica.



29

Figura 8 — Amostras dispostas sobre a area de estudo
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7. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com a realizacdo deste trabalho, foi possivel obter os mapas de uso e ocupacao com a
melhor semelhanca possivel com a realidade de campo da &rea da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand, campus Dois Vizinhos, utilizando-se da classificacdo supervisionada de
nove diferentes composicdes de bandas, sendo cada composicdo abrangendo diferentes faixas
do espectro eletromagnético.

Também foi possivel observar que, dependendo da composicao utilizada, os resultados
apresentaram divergéncias, sendo que uns foram mais precisos do que outros. As Figuras 8 a
16 mostram como a divisdo das areas utilizando a classificagdo supervisionada se apresentou

bem como as Tabelas 03 a 10 mostram a analise estatisticas dos dados.



Figura 9- Mapa Classificagcdo Supervisionada para composi¢do RG
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Tabela 3 — indice Kappa e Acurécia Global Composicio RGB.
CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTA
L
FN 15 8 0 0 0 0 0 0 23
FP 0 6 0 0 0 0 0 0 6
SE 0 0 19 0 0 1 0 0 20
CA 0 0 0 16 0 0 0 0 16
PL 0 1 0 0 3 3 0 0 7
PA 0 0 0 0 3 7 2 1 13
ED 0 1 1 0 0 0 12 0 14
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100
T.P.CORRETOS 79
T.P. REFERENCIA 100
INDICE KAPPA 0,754
ACURACIA 79,00%

GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou

Culturas Anuais area colhida), ED (Edificagdes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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Figura 10- Mapa Classificacdo Supervisionada para composic¢ao Falsa Cor 1

UTrer

% UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL 04 PARANA
~ CAMPUS DOIS VIZINHOS
LEGENDA
[ umime cAmpus

Il FLORESTA NATIVA

I FLORESTA PLANTADA

Il s0L0 EXPOSTO

[ ] CULTURAS ANUAIS (Area colhida)
B CULTURAS ANUAIS (Area ndo colhida)
I PasTAGEM

T [ | epFicagoes

. icus

PROPRIETARIO:

7156500

'H;mﬂ

Universidade Téonologica Federal do Parand - Dois Viinhos

| [mover:  yepr.py qumclrm:nm

H@-

LOCALIZAGAD: ESTADOD:
o] Projecao UTM Zona 22 Sul Exle. p/ Bon Saparmmpn, Fen (4 - Zons Fursl PR
2% Datum SIRGAS 2000 it

ASSUNTO:  mppa Classificscho Suparvisionada Falsa Cor 1

0 135 270 &40 g10 1.080 ESCALA: 543000 | DATA: moiz

Welros RESPONSAVEL TECNICO:| FONTES DE DADOS:

- ' ' | | » Adscn Capalin FaurE npicrin
-

Fonte: O autor (2020).

Tabela 4 — indice Kappa e Acurécia Global Composicao Falsa Cor 1

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 15 4 0 0 0 0 0 0 19
FP 0 10 0 0 0 0 0 0 10
SE 0 0 18 0 0 1 0 0 19
CA 0 0 1 16 0 0 1 0 18
PL 0 1 0 0 4 2 0 0 7
PA 0 0 0 0 2 6 2 0 10
ED 0 1 1 0 0 0 11 1 16
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100
T.P.CORRETOS 81
T.P. REFERENCIA 100
INDICE KAPPA 0,777
ACURACIA 81,00%

GLOBAL
Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais érea colhida), ED (Edificacbes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021). Fonte: O autor (2021).
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Figura 11 - Mapa Classificagédo Supervisionada para composicéo Falsa Cor 2
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 5 -indice Kappa e Acurécia Global Composicéo Falsa Cor 2

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 15 6 0 0 0 0 0 0 21
FP 0 7 0 0 0 1 1 0 19
SE 0 0 14 0 0 0 1 0 15
CA 0 0 4 15 0 0 0 0 19
PL 0 1 0 0 4 3 0 0 8
PA 0 0 1 0 2 7 1 0 11
ED 0 1 1 1 0 0 11 1 16
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1

TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100

T.P.CORRETOS 74
T.P. REFERENCIA 100
INDICE KAPPA 0,696
ACURACIA 74,00%

GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais area colhida), ED (Edifica¢des), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021). Fonte: O autor (2021).
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Figura 12 - Mapa Classificagdo Supervisionada para composicao Falsa Cor 3
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 6 - indice Kappa e Acuracia Global Composicdo Falsa Cor 3

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 15 10 0 0 0 0 0 0 25
FP 0 3 0 0 0 0 1 0 4
SE 0 1 16 0 0 0 2 0 19
CA 0 0 2 16 0 1 4 0 23
PL 0 1 0 0 4 3 0 0 8
PA 0 0 0 0 2 5 1 0 8
ED 0 1 2 0 0 2 6 1 12
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100

T.P.CORRETOS 66
T.P.REFERENCIA 100

INDICE KAPPA 0,600
ACURACIA 66,00%
GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais area colhida), ED (Edificacdes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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Figura 13 - Mapa Classificagdo Supervisionada para composicao Falsa Cor 4
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 7 - indice Kappa e Acuracia Global Composicao Falsa Cor 4

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 16 10 0 0 0 0 0 0 25
FP 0 3 0 0 0 0 0 0 4
SE 0 1 16 0 0 0 2 0 19
CA 0 0 2 16 0 1 4 0 23
PL 0 1 0 0 4 2 0 0 7
PA 0 0 0 0 2 6 1 0 9
ED 0 1 2 0 0 2 7 1 13
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100

T.P.CORRETOS 68
T.P. REFERENCIA 100

INDICE KAPPA 0,624
ACURACIA 68,00%
GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais érea colhida), ED (Edificagbes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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Figura 14 - Mapa Classificagdo Supervisionada para composicao Falsa Cor 5
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 8-indice Kappa e Acuracia Global Composicao Falsa Cor 5

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 16 10 0 0 0 0 0 0 25
FP 0 3 0 0 0 0 0 0 3
SE 0 1 18 0 0 0 1 0 20
CA 0 0 1 16 0 1 4 0 22
PL 0 1 0 0 3 2 0 0 6
PA 0 0 0 0 2 6 0 0 8
ED 0 1 1 0 1 2 9 1 15
AG 0 0 0 0 0 0 0 1 1
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100

T.P.CORRETOS 71
T.P. REFERENCIA 100

INDICE KAPPA 0,658
ACURACIA 71,00%
GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais érea colhida), ED (Edificagbes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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Figura 15 - Mapa Classificagdo Supervisionada para composicao Falsa Cor 6
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 9-indice Kappa e Acuracia Global Composicao Falsa Cor 6

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 14 9 0 0 0 0 0 0 23
FP 1 3 0 0 0 0 0 0 5
SE 0 0 16 0 0 0 0 0 16
CA 0 0 0 13 0 2 2 0 17
PL 0 3 1 0 2 1 4 0 11
PA 0 0 0 0 2 6 1 0 9
ED 0 1 3 3 1 2 7 0 17
AG 0 0 0 0 0 0 0 2 2
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100
T.P. CORRETOS 63
T.P. REFERENCIA 100
INDICE KAPPA 0,569
ACURACIA 63,00%

GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais érea colhida), ED (Edificagbes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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Figura 16 - Mapa Classificacdo Supervisionada para composicéo Falsa Cor 7
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Fonte: O autor (2020).

Tabela 10-indice Kappa e Acuracia Global Composicéo Falsa Cor 7

CLASSIFICACAO FN FP SE CA PL PA ED AG TOTAL

FN 14 8 0 0 0 0 0 0 22
FP 1 4 0 0 0 0 0 0 5
SE 0 0 16 0 0 0 0 0 16
CA 0 0 0 15 0 1 1 0 17
PL 0 2 0 0 1 1 5 0 9
PA 0 0 0 0 4 7 1 0 12
ED 0 2 4 1 1 2 7 0 17
AG 0 0 0 0 0 0 0 2 2
TOTAL 15 16 20 16 6 11 14 2 100
T.P. CORRETOS 66
T.P. REFERENCIA 100
INDICE KAPPA 0,603
ACURACIA 66,00%

GLOBAL

Legenda: FN (Floresta Nativa), FP (Floresta Plantada), SE (Solo Exposto), CA (Culturas Anuais), PL (Palhada ou
Culturas Anuais area colhida), ED (Edificacdes), AG (AGUA); Fonte: O autor (2021).
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A partir dos dados obtidos e analisando os mesmo em conjunto com 0s mapas gerados
a partir da classificagdo supervisiona e a matriz de confuséo, verificou-se que duas composic¢oes
apresentaram os melhores resultados, sendo estas na ordem de melhor classificacdo a
composicao Falsa Cor 1 (contendo as bandas do NIR, Vermelho e Verde) e a Composicdo RGB

(contendo as bandas do Vermelho, Verde e Azul), como € possivel verificar na Tabela 12.

Tabela 11 - indice Kappa e Acurécia Global do Estudo.

INDICE KAPPA  ACURACIA GLOBAL

RGB 0,754 79,00%
Falsa Cor 1 0,777 81,00%
Falsa Cor 2 0,696 74,00%
Falsa Cor 3 0,600 66,00%
Falsa Cor 4 0,624 68,00%
Falsa Cor 5 0,658 71,00%
Falsa Cor 6 0,569 63,00%
Falsa Cor 7 0,603 66,00%

Fonte: O autor (2021).

Analisando a Tabela 12 foi possivel identificar que a utilizacdo de composicoes
contendo as bandas do Vermelho e do Infravermelho proximo (NIR) promoveu resultados mais
satisfatorios, como no caso da composicdo Falsa Cor 1, que utiliza as bandas NIR, RED e
GREEN, obtendo um Indice Kappa de 0,777, que, conforme Fonseca (2000), é um resultado de
classificacdo muito bom, apresentando Acuracia Global de 81,00% para a classificacdo
supervisionada gerada

Este resultado foi possivel pois, com a utilizagéo de todas as bandas, foram exploradas
diferentes faixas do Espectro Eletromagnético (REM), onde cada faixa do REM auxilia na
diferenciacéo de cada caracteristica presente na area.

INPE (2021) cita, em seu trabalho, que as imagens utilizadas pelo Sensoriamento
Remoto sdo provenientes da combinacao de bandas e que, através da associacao entre diferentes
faixas espectrais do sensor, permite-se o estudo de diferentes caracteristicas do alvo em andlise,
como, por exemplo, objetos claros (solo exposto), que refletem muita energia. Ja no caso de
objetos escuros (agua sem sedimentos), acabam-se refletindo menos energia.

Tambem segundo INPE (2021), no caso da vegetacdo, a quantidade de energia refletida

na faixa do vermelho é baixa, fazendo com que, nas composicdes em que essa banda é utilizada,
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aconteca uma baixa diferenciacdo dessa classe. Isto ocorre, pois, as plantas utilizam parte dessa
energia no processo de fotossintese.

Ja no caso da faixa do infravermelho préximo, tem-se que, quanto mais desenvolvida a
estrutura celular interna das folhas, mais a energia é refletida, fazendo com que as composic¢oes
que utilizam desta banda apresentam um melhor resultado na diferenciagdo das caracteristicas
da area de estudo. Para a composicio RGB, o indice Kappa obtido foi de 0,754, também
considerado um resultado muito bom, conforme Fonseca (2000), e Acurécia Global de 79,00%,
mesmo levando em consideracao que sé pela ndo utilizacdo da banda do NIR, ficou evidente a
dificuldade do software, utilizando esta composicao em diferenciar floresta plantada de floresta
nativa.

As demais composi¢es ndo apresentaram resultados satisfatérios, inclusive ficou
evidente que a hipotese levantada para o estudo ndo se confirmou, isto porque as composic¢oes
onde foi acrescentado as bandas do Red Egde foram as que se obteve os piores indices Kappa
e Acurécia Global.

Com isto observou-se que, com os dados deste caso, 0 uso das bandas da faixa do
Vermelho e do NIR nas composi¢Oes utilizadas j& sdo suficientes para apresentar resultados
satisfatorios, pois como analisado, a inclusdo de outras bandas diferentes destas néo
apresentaram resultado positivos, sendo que em alguns caso acarretou em uma maior
dificuldade na classificacdo realizada pelo software, gerando resultado inferior aos que néo
tinham as mesmas, como visto na analise estatistica em conjunto com os mapas de uso e

ocupacao que foram gerados.
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8 CONCLUSAO

Com a realizagdo deste trabalho, concluiu-se que a utilizacdo da classificagdo
supervisionada para a elaboracdo de mapas de uso e ocupagdo é uma ferramenta muito
importante, j& que é possivel se obter informacdes relevantes para um melhor entendimento da
area de estudo, desta forma contribuindo de forma mais rapida e eficiente para a tomada de
decisdo.

Nesse sentido, a composicao de bandas que apresentou um melhor resultado de indice
Kappa foi a composicdo com todas as bandas, seguida das composi¢Ges com as bandas do
Vermelho e Infravermelho proximo.

Por fim foi possivel afirmar que este trabalho serviu para confirmar que esta é uma
ferramenta acessivel e que apresenta resultados confiaveis de forma rapida e eficiente quando
comparada com uma classificagcdo manual ou ndo supervisionada, levando em consideracéo a
composic¢do de bandas corretas que proporcionem a melhor anélise da area de estudo.

A metodologia adotada neste estudo se mostrou eficiente e facil aplicacdo, atendendo
as necessidades, de maneira rapida, simples e direta, podendo ser adotada para diferentes

estudos principalmente aqueles que envolvem o mapeamento de uso e ocupacéo.
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