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Resumo

Fernandes, Yuri K.. Um sistema WebGIS para classificacao supervisionada
de cobertura do solo utilizando inteligéncia artificial. Goiania, 2022. 63p.
Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informdtica, Universidade Federal de
Goids.
Com o avan¢o na geracdo de dados para observacdo da Terra e sua disponibilizacdo de
maneira gratuita, a drea de Sensoriamento Remoto (SR) avancado de maneira expressiva.
Ao longo dos anos, tem-se observado a migracdo de aplicacdes de SR para o ambiente da
internet, facilitando pesquisas utiliza¢des diversas. Este trabalho propde uma nova abor-
dagem para coleta e manipulacio de dados espaciais para classificagdo espectral baseada
em pixels. Uma aplicacdo web foi construida integrando servicos do Google Earth En-
gine, Google Maps e Auto Machine Learning para andlise de desempenho. Experimentos
usando regides amostrais de cobertura do solo da regido de Goids, Brasil, demonstraram
o ganho em tempo, processamento e armazenamento de dados. Tais contribui¢des es-
tao relacionadas a grande quantidade de informacdes de imagens de satélite coletadas de
maneira convencional, as quais posteriormente ndo sio utilizadas. Como resultado final,
tem-se uma imagem classificada por meio do processo de classificacdo representando as
diferentes classes de cobertura do solo. O treinamento do modelo obteve uma acuricia
de 99,85% usando o modelo Light Gradient Boosting Machine (LightGBM). Além des-
tes beneficios, a otimizacdo de processos permite a inclusdo de pesquisadores de outras
grandes areas, contribuindo assim para a maior disseminagdo de conhecimento da drea de

SR e aplicagdes de reconhecimento de padroes.

Palavras—chave
Sensoriamento remoto, identificagdo espectral, inteligéncia artificial, processa-

mento em nuvem, culturas agricolas



Abstract

Fernandes, Yuri K.. A WebGIS system for spectral classification of cultures
using artificial intelligence. Goiania, 2022. 63p. MSc. Dissertation. Instituto
de Informatica, Universidade Federal de Goias.

With the advancement in data generation for Earth observation and its availability free
of charge, the Remote Sensing (SR) area advanced significantly. Over the years, it has
been observed the migration of RS applications to the internet environment, facilitating
searches of different uses. This work proposes a new approach for collecting and manipu-
lating spatial data for spectral classification based on pixels. A web application was built
integrating Google Earth Engine, Google Maps and Auto Machine Learning services for
performance analysis. Experiments using samples from land cover regions in Goids, Bra-
zil, justifying the gain in time, processing and data storage. Such contributions are related
to the large amount of information from satellite images collected in a conventional way,
which are later not used. As a final result, there is an image classified through the classi-
fication process representing the different land cover classes. Model training achieved an
accuracy of 99.85% using the Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) model. In
addition to these benefits, the optimization of processes allows the inclusion of research
from other major areas, thus for the greater dissemination of knowledge in the area of SR

and pattern recognition applications.

Keywords

Remote sensing, classification, artificial intelligence, cloud processing
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Contexto

A drea de Sensoriamento Remoto (SR), desde seu surgimento, sempre lidou com
grande volume de dados. Além disso, hd uma tendéncia de que esse volume continue em
constante crescimento devido ao avango nas tecnologias relacionadas ao desenvolvimento
de sensores e processamento de imagens aliado ao aumento na disponibilidade desses
dados. Os requisitos de software para gerenciamento e andlise se tornam cada vez mais
exigentes e menos vidveis para pacotes de software comuns e recursos de computacio
local.

De acordo com Agrawal e Gupta [2], ocorre uma migracdo dessas aplicacdes
para o ambiente da internet desde 1993. Em 1999, foi lancada a Web 2.0, seguida
de aplicagdes como Google Maps, Google Earth e Microsoft Bing Map. Em 2010, a
Google lancou uma plataforma baseada em nuvem chamada Google Earth Engine (GEE),
possibilitando andlises cientificas e visualizacdo de dados geoespaciais em larga escala
[32].

A quantidade de beneficios, principalmente observando aspectos financeiro e de
escalabilidade, tem feito com que a computacdo em nuvem continue sendo amplamente
utilizada no desenvolvimento de software, e se torne um atributo permanente [75].
Nos dltimos anos temos visto o uso de Aprendizado de Maquina em diversas dreas de
conhecimento. Na drea de SR as aplicagcdes de técnicas de reconhecimento de padrdes
sdo encontradas nos mais diversos assuntos, como afirmam Zhang et al. [102] em sua
revisdo sobre aplicacdes de Inteligéncia Artificial em Sensoriamento Remoto.

Mesmo com muitos avancos na drea, a coleta de dados ainda é um ponto critico
no aprendizado de méquina. Para a correta utilizagdo destas técnicas hd a necessidade
de uma grande quantidade de dados rotulados. E, se avancarmos para métodos mais
robustos, como de aprendizado profundo, a necessidade se torna ainda maior [73]. Em
contrapartida, a maioria dos estudos focam apenas no processo de anélise e classificacao.
E de acordo com Press [65], a maior parte do tempo dispendido em andlises de dados

ocorre durante a aquisi¢cdo e preparacao dos dados.
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As aplicagdes em classificagdo de cobertura do solo sdo inimeras. Ha iniciativas
globais como pelo Globeland30 [16] fazendo monitoramento a classificacdo de grandes
areas. Uma nova tecnologia denominada Auto Machine Learning tem sido usada por
muito classificadores para otimizar processos e, pretende-se usd-la neste trabalho para

classificagdo de cobertura do solo.

1.2 Motivacao

De maneira geral, apesar de softwares de Sensoriamento Remoto apresentarem
interface, usudrios nio especializados t€m bastantes dificuldades de uso. Isso ocorre
devido as dezenas de menus e opcdes para manipulacdo e processamento de imagens
com o fim de trazer maior versatilidade a ferramenta para as mais diversas aplicacdes.

Além disso, como dito anteriormente, em trabalhos que envolvam algoritmos de
classifica¢do, o maior tempo dispendido é nas tarefas de criac@o e preparacdo de banco de
dados para andlises, gerando maior nivel de complexidade para usudrios leigos.

O desenvolvimento de uma ferramenta cujo objetivo esteja bem definido e espe-
cifico pode melhorar a usabilidade da ferramenta e trazer otimizacao de processos. Uma
menor quantidade de informacdes demandadas para o usudrio pode também diminuir a
complexidade do uso da ferramenta.

Inicialmente o principal destinatdrio da ferramenta desenvolida foi o projeto
criado em conjunto com a Escola de Agronomia da Universidade Federal de Goids, o
qual visa a classificacdo de variedades de cana de acticar através de SR. Mas ao longo do
desenvolvimento, percebeu-se que hd muitas outras aplicacdes para o uso da ferramenta,
as quais podem culminar em futuros projetos e parcerias envolvendo a grande drea de

Cobertura do Solo.

1.3 Objetivo

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma ferramenta online, para apli-
cacdo em sensoriamento remoto para classificagdo supervisionada baseada em pixel. Tal
software visa otimizar processos de: tempo de obtencdo das imagens, necessidade de ar-
mazenamento, e preparacdo de dados para posterior processamento.

Para atingir tal objetivo foram identificadas as principais tarefas que necessita-

vam ser automatizadas:

* Obtengdo de imagens multiespectrais;
* Manipulacio de imagens e dados com referéncia espacial;

* Rotulagdo de pixels baseada na classe definida pelo usuério;
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* Treinamento de modelos de classificacdo de imagens multiespectrais;
* Classificagdo de pixels em um problema multiclasse;

* Geragao de imagem classificada;

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho foi estruturado em cinco capitulos. No primeiro, sdo apresentados
introducdo e objetivo da pesquisa. No segundo, hd um detalhamento sobre a revisdao de
trabalhos correlatos, por meio de uma metodologia sistematizada. Nele sdo apresentadas
principais tendéncias, oportunidades e consideracdes sobre o panorama de softwares
de classificacdo. Ja no capitulo trés, sdo descritos conceitos e definicdes importantes
relacionados ao tema da pesquisa e aplicacdes. No capitulo quatro, detalha-se o material
e métodos envolvidos no trabalho, com a descri¢do da ferramenta, incluindo arquitetura,
processos e resultados. Por fim, no quinto capitulo s@o descritas as principais conclusdes
do trabalho, bem como as principais contribui¢des de pesquisa e sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Revisao da Literatura

Com o intuito de se obter o entendimento do tema deste trabalho e seus principais
avangos recentes, a revisao da literatura foi realizada seguindo um método de pesquisa es-
pecifico denominado Revisao Sistematica, consolidado na drea de Engenharia de Software
por Kitchenham [46]. Tal método tem se mostrado eficiente quanto a constru¢do de uma
base de referéncias concentrada em um tema de pesquisa. A seguir serdo detalhadas as
etapas executadas durante a revisdo, as quais em sintese sdo: planejamento, conducdo e

analise de dados.

2.1 Planejamento

Durante a fase de planejamento alguns artigos classificados como relevantes para
area foram utilizados para realizacdo de uma pesquisa exploratéria. Tal etapa possibilitou
a definicdo de vdrios itens importantes da pesquisa como: objetivo geral, questdes de

pesquisa, palavras-chave, critérios de selecdo de artigos e formato dos dados de extracao.

2.1.1 Finalidade da Revisao Sistematica

Essa revisdo visa encontrar e avaliar artigos referentes a aplicacOes online para
lidar com classificagdo de imagens de satélites na drea de agricultura e SR. Além disso,
procurou-se entender quais sdo as fontes de dados mais utilizadas, quais sdo as principais
aplicacdes, como tais ferramentas foram implementadas, e quais técnicas de classificagdao

aplicadas.

2.1.2 Questoes para conducao da revisao

Com o intuito de atingir as metas acima descritas foram definidas as seguintes

questdes a serem respondidas:
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QI: Quais ferramentas com aplicacdes em Sistemas de Informagdes Geograficas
(SIG) estdo sendo desenvolvidas em ambiente web na drea de sensoriamento remoto
e agricultura?

* Q2: Como sdo implementadas tais ferramentas?

* Q3: Quais os objetivos dessas ferramentas?

* Q4: Quais fontes de dados utilizados?

* Q5: Quais ferramentas fazem classificacdo? Com quais métodos?

* Q6: Quais ferramentas utilizam recursos de processamento em nuvem?

* Q7: Quais métricas de avaliacao sdo utilizadas?

2.1.3 Base de dados e critérios para busca de trabalhos

A revisdo da literatura foi feita nas seguintes bases de dados ACM Digital Li-
brary', IEEE Digital Library?*, Science Direct®, Scopus* e Springer’. Apenas o periodo
de 2015 a 2022, na lingua inglesa ou portuguesa, foi abordado. Foram excluidas publica-

coes de capitulos de livros e publica¢des incompletas.

2.1.4 Chaves de buscas utilizadas

Cada base de dados requer uma sintaxe especifica para realizacdo de buscas,
podendo ser utilizados operadores 16gicos e aplicar diversos tipos de filtros. Essa é uma
etapa importante pois busca-se utilizar palavras-chave e sindbnimos a fim de obter o maior
numero de artigos que tratam do assunto em questdo. A seguir sdo listadas as bases de

dados e respectivas chaves de buscas utilizadas:

* Scopus: (("webgis"OR "geoportal "OR "map service"OR "web based"OR "web ap-
plication") AND ("remote sensing"OR "earth observation"OR "spatial analysis"))

* IEEE: (("webgis"OR "map service"OR "geoportal"OR "web based"OR "web ap-
plication") AND ("remote sensing"OR "earth observation"OR "spatial analysis"))

* Springer: "webgis"or "map service"or "geoportal"or "web based"or "web applica-
tion"and ("remote sensing"or "earth observation"or "spatial analysis")

* ACM: [AllL: ((] OR [[Keywords: "remote sensing"] AND [[Keywords: "machine
learning"] OR [Keywords: "deep learning"]] AND [[Keywords: "software"] OR
[Keywords: "web interface"] OR [Keywords: "gui"] OR [Keywords: "open source"]

IDisponivel em: https://dl.acm.org/

Disponivel em: https://ieceexplore.icee.org/
3Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/
“Disponivel em: https://www.scopus.com/
Disponivel em: https:/link.springer.com/
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OR [Keywords: "ide"]]] OR [[Publication Title: "remote sensing"] AND [[Publica-
tion Title: "machine learning"] OR [Publication Title: "deep learning"]] AND [[Pu-
blication Title: "software"] OR [Publication Title: "web interface"] OR [Publication
Title: "gui"] OR [Publication Title: "open source"] OR [Publication Title: "ide"]]]
OR [All: (] OR [All: (] OR [[Abstract: "remote sensing"] AND [[Abstract: "ma-
chine learning"] OR [Abstract: "deep learning"]] AND [[Abstract: "software"] OR
[Abstract: "web interface"] OR [Abstract: "gui"] OR [Abstract: "open source"] OR
[Abstract: "ide"]]]

* ScienceDirect: ("webgis"OR "map service"OR "geoportal'OR "web based"OR
"web application") AND ("remote sensing"OR "earth observation"OR "spatial
analysis")

Faz-se uma ressalva de que a base de dados Springer apresentou limitacdo de quantidade

de palavras-chave e chaves-logicas e por isso € ligeiramente diferente das outras bases.

2.1.5 Critérios de inclusao e exclusao de artigos

A fim de garantir uma maior relacio de conteido da proposta deste trabalho com
a lista de artigos revisados, foram adotados critérios de inclusao ou exclusdo de artigos do
rol daqueles retornados nas buscas anteriormente citadas.

Os critérios de selecdo de artigos empregados foram:

* Critérios para inclusdo:
— I1: Apresentacdo de ferramenta web para manipulacdo de dados georreferen-
ciados.

* Critérios para exclusdo:

— E1: Artigos fora da drea de sensoriamento remoto;
— E2: Artigos sem aplicacdo em agricultura;

— E3: Artigos que ndo pudessem ser acessados na integra;

Adotando-se estes critérios conseguiu-se filtrar e revisar apenas artigos relacio-

nados com a proposta deste trabalho.

2.2 Conducao

Nesta etapa os artigos foram selecionados e elencados por ordem de relevancia.
Baseado nos critérios acima apresentados, fez-se a leitura dos campos titulo e resumo
de cada artigo com o fim de seleciond-los e classifica-los. No total, 1567 artigos foram

obtidos, dentre os quais 274 foram selecionados. A partir destes, foi feita a andlise de todo
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corpo do artigo aplicando novamente critérios de inclusdo e exclusdo, resultando em 64
trabalhos selecionados. Na Tabela 2.1 € apresentada a distribui¢do de artigos selecionados
em cada base de pesquisa. Durante a sele¢ao, foram encontrados 100 artigos duplicados,
os quais foram excluidos.

Tabela 2.1: Quantidade de artigos selecionados por base de pes-
quisa

Base de pesquisa \ Quantidade

Scopus 41
IEEE 15
Springer 4
Science Direct 4
ACM 0
Total \ 64

Ap0s a etapa de sele¢do, houve uma revisita ao conteido dos artigos com o fim

de elencé-los por relevancia segundo os seguintes critérios de qualidade:

* 1) Apresenta classificacdo de culturas ou cobertura do solo?
* 2) A classificacdo é feita baseada em pixel?

* 3) Descreve os métodos de classificacido?

* 4) Descreve a arquitetura da ferramenta?

* 5) Apresenta métodos de processamento em nuvem?

* 6) Apresenta alguma aplicagcdo?

* 7) Apresenta métricas de avaliagdo da classificagdo?

A etapa de ranqueamento dos artigos € importante pois aumenta a eficiéncia no processo

de extrag@o de informacdes.

2.3 Analise de dados

Para estabelecer uma relacdo entre os artigos selecionados, a seguir serdo res-
pondidas algumas questdes de interesse deste trabalho tomando por base as informagdes
extraidas.

Quais principais temas de aplicacao de ferramentas WebGIS?

Para facilitar o entendimento, os temas dos artigos foram divididos em dois
grandes grupos: 1) ferramentas com aplicagdo em monitoramento, ou seja, andlises
temporais e 2) desenvolvimento de ferramentas para outros fins.

Do total, 42 artigos focam em monitoramento, os quais também foram categori-
zados conforme a tabela 2.2. Dentre os 22 artigos restantes, 15 apresentam o desenvolvi-

mento de uma ferramenta sem aplicagdo especifica. E, os outros sete artigos apresentam
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o desenvolvimento com aplica¢@o, que aqui foi agrupada como "classificacao e anédlise de

culturas", conforme mostrado na tabela 2.3.

Tabela 2.2: Categorias Monitoramento

Categoria ‘ Quantidade ‘ Artigos

Cobertura do solo 22 [31, [5], 6], [7], [171, [23], [25], [36],

[371, [41], [42], [51], [55], [57], [58],
[841], [87], [97], [98], [99], [101], [104]
Producdo da colheita 11 [11, [22], [33], [52], [63], [67], [69], [70],
[78], [82], [95]

Seca 3 [60], [76], [89]
Desmatamento 2 [59], [92]
Umidade 2 (9], [94]
Regeneracdo de vegetacao 1 [85]
Incéndios 1 [83]
Total 42 \
Tabela 2.3: Outras categorias
Categoria Quantidade | Artigos
Desenvolvimento de ferra- 15 [8], [11], [20], [24], [34], [28], [50],
menta sem aplicagcdo definida [51], [53], [68], [72], [79], [80], [105],
[103]
Ferramenta para classificacio 7 [21], [74], [43], [56], [88], [93], [96]
e analise de culturas
Total | 22 ]

Neste contexto percebemos a grande quantidade de artigos voltados para estudos
de andlises temporais, principalmente com aplicacio em andlise de cobertura do solo,
ao passo que hd poucas iniciativas fora desse tema, e ainda menos com usos especificos
voltados para andlise e classificagdo de culturas.

Quais as principais plataformas utilizadas?

Dos trabalhos que apresentaram as fontes de imagens para andlise, alguns usaram
imagens comerciais, imagens provindas de organizacdes de monitoramento de clima e
processos atmosféricos, imagens de satélite do tipo radar, imagens de veiculo aéreo nao
tripulado (VANT), entre outros. Uma vez que o intuito do trabalho € lidar com dados
multiespectrais gratuitos, tais fontes nao foram listadas na tabela 2.4.

A grande maioria dos artigos utilizam imagens disponibilizadas gratuitamente,
principalmente da série de satélites Landsat, Sentinel, e Terra e Acqua. Na tabela 2.5 sdo

listadas suas principais caracteristicas:
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Tabela 2.4: Resumo de satélite e sensores utilizados nos artigos
Aplicagdes / Arti A licaca
Fonte de imagem plicacdes / Artigo no de publicagdo
Landsat 4 TM Cobertura do solo [42] 2019
Landsat 5 TM Cobertura do solo [5], [6], [23], [41], [42], [98], | 2015-2022
[99]; Desmatamento [92]; Ferramenta [8];
Landsat 7 ETM+ Cobertura do solo [5], [23], [36], [41], [98], [99]; | 2015-2022
Desmatamento [92]; Producao [95]; Umidade [9]
Landsat 8 OLI Cobertura do solo [5], [6], [23], [36], [98], [99]; | 2017-2022
Desmatamento [92]; Ferramenta [8], [28], [53];
Incéndio [83]; Produgdo [22], [70], [95]; Umi-
dade [9]
Terra/Aqua MO- | Classificacdo de cultura [43]; Cobertura do solo | 2015-2022
DIS [71, [171, [25], [371, [58], [84], [104]; Desma-
tamento [59]; Ferramenta [11], [24], [34], [50],
[53], [105]; Incéndio [83]; Produgdo [22], [33];
Seca [76], [89]
Sentinel 2 MSI Classificagdo de cultura [93]; Cobertura do solo | 2017-2022
[31, [23], [86], [99]; Ferramenta [68], [28]; In-
céndio [83]; Producdo [63]
Tabela 2.5: Resumo de caracteristicas de fontes das imagens
Fonte Resolucio Resolucdo Imagens disponiveis Situacdo
Espacial (m) | Temporal
(dias)
Landsat 4 | 30-120 16 07/1982 até 01/2013 Desativado
™
Landsat 5 | 30-120 16 07/1982 até 01/2013 Desativado
™
Landsat 7 | 30-120 16 04/1999 até 05/2003 Ativo (porém com
ETM+ problemas)
Landsat 8 | 15-100 16 Desde 02/2013 Ativo
OLI
Terra 250-1000 1-2 Desde 05/2002 Ativo
Aqua MO-
DIS
Sentinel 2 | 10-60 5 com o 52A e | Desde 05/2002 Ativo
MSI 52B

Além disso, vale apresentar as principais combinacdes de bandas espectrais da
luz utilizadas nos trabalhos e suas aplicagdes, as quais serdo apresentadas como indices

de vegetacdo, conforme tabela 2.6.
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Indices

Tabela 2.6: Bandas e indices utilizados

Bandas espectrais utilizadas

Aplicagdes / Artigos

Enhanced vegeta-
tion index (EVI)

Infravermelho préximo (NIR), Azul
e Vermelho

Desmatamento [92]; Cobertura
do solo [6], [7], [25]; Ferramenta
[11], [24], [50]

Green Normali- | Infravermelho préximo (NIR) e | Producdo [78]

zed Difference | verde

Vegetation Index

(GNDVI)

Normalized Dif- | Red Edge (Vermelho de borda) e | Classificagdo de cultura [56],
ference Red Edge | Vermelho [67]

(NDRE)

NIR Infravermelho préximo (NIR) Cobertura de solo [23]
Normalized Diffe- | Infravermelho préximo (NIR) e | Classificacio de cultura [21],
rence  Vegetation | Vermelho [74], [43], [56], [93]; Cobertura
Index (NDVI) do solo [3], [5], [6], [7], [25],

[55], [37], [57], [58], [84], [99],
[104]; Desmatamento [59], [92];
Ferramenta [8], [11], [24], [28],
[34], [53], [105]; Produgdo [33],
[52], [67], [70], [69]; Seca [60],
[76], [90]

Normalized diffe-
rence water index
(NDWI)

Infravermelho préximo (NIR) e
Infravermelho de ondas curtas
(SWIR)

Classificagdao de cultura [56];
Cobertura do solo [6], [23], [99]

Normalized Vege-
tation Anomaly In-

Infravermelho préximo (NIR) e
Vermelho

Seca [89]

dex (NVAI)
Red Green Ratio | Vermelho e Verde Ferramenta [11]
Index (RGRI)
Soil-Adjusted Infravermelho préximo e Vermelho | Classificacio de cultura [74],
Vegetation Index [56]
(SAVI)
SWIR Infravermelho de ondas curtas | Cobertura do solo [23]
(SWIR)
Visible Atmosphe- | Azul, Verde e Vermelho Classificagao de cultura [56];
rically Resistant In- Cobertura do solo [58]
dex (VARI)
Vegetation Condi- | Infravermelho préximo (NIR) e | Ferramenta [105]; Seca [60],
tion Index (VCI) Vermelho [89]
Weighted  Diffe- | Infravermelho préoximo (NIR) e | Classificacio de cultura [74];
rence  Vegetation | Vermelho Umidade [94]

Index (WDVI)
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Quais linguagens utilizadas?
Nesta se¢do serdo listadas por meio da tabela 2.7 as linguagens de programacgao
citadas nos artigos. Nem todos artigos definiram a linguagem para desenvolvimento ou

detalharam o uso destas.

Tabela 2.7: Linguagens utilizadas

Linguagens | Artigos Ano de Publicacao

Javascript | [1], [23], [33], [36], [37], [51], [56], [58], | 2015-2021
[59], [72], [78], [79], [80], [90] [99], [101]
Python [31, [81, [34], [51], [56], [571, [58], [68], [70], | 2017-2021
[72], [78], [86], [90]

Java [71, [201, [25], [28], [57] 2016-2021

R [20], [70], [85] 2017-2020
PHP [11, [371, [80] 2015-2020
C# [971, [98] 2017-2019
C++ [103] 2015

Uma vez que a drea de pesquisa se trata de aplicacdes web, era esperado
linguagens como Javascript, Python ou PHP. Porém como dito anteriormente, alguns
artigos focaram em descrever a estrutura da ferramenta, outros na obtencdo dos dados,
outros focaram no desenvolvimento da pdgina de internet, ndo sendo possivel assim
indicar a funcdo da linguagem em cada artigo.

Quais principais tipos de arquiteturas implementadas?

Dos 64 artigos, apenas 36 apresentaram alguma descri¢c@o da arquitetura. Em re-
sumo, 12 podem ser classificadas como arquiteturas simples com duas ou trés camadas,
incluindo: cliente, servigos web e servidor, com fluxo simples de informagdes. O restante
apresenta arquiteturas complexas, isso se deve principalmente a integracio de vérias fon-
tes de dados, resultando em arquivos de tipos diferentes e diversos tipos de manipulacdo
de dados, com processamento local ou por meio de servigos externos.

Quais métodos de classificacao utilizados?

Quanto aos métodos de classificagdo, os métodos mais citados sdo Random
Forest (RF), Classification And Regression Tree (CART) e Support Vector Machine
(SVM), conforme exposto na tabela 2.8.
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Tabela 2.8: Métodos de Inteligéncia Artificial

Métodos citados

Aplicacdes / Artigos

Resultados

Random Forest

Classificagdo de cultura [93], [96]; Co-
bertura do solo [6], [98]; Ferramenta
[105]; Produgdo [78]

Acurécia: 0.96[6]

Classification And Re- | Classificacdo de cultura [96]; Cober- | Acuricia: 0.9783[99]
gression Tree (CART) | tura do solo [6], [99];

Support Vector Ma- | Classificacdo de cultura [96]; Cober- | Acuricia: 0.813[96]
chine (SVM) tura do solo [6], [99]; Produgao [78]

Cobertura do solo [6], [99]
Cobertura do solo [6]

Acuracia: 0.83[6]
Acuracia: 0.94

Minimun Distance
GMO Maximum En-

tropy classifier

Gradient Boosting De- | Classificacdo de cultura [96] Acurécia: 0.781

cision Tree

Cobertura do solo [6] Acuracia: 0.89

Naive Bayes

Quais métricas de avaliacoes utilizadas?

Dentro do contexto de resultados é de suma importancia apresentar métricas de
avaliacdo. Por meio da revisdo dos artigos percebeu-se que muitos deles ndo apresentam
nenhuma métrica de avaliagdo. Dentre os que apresentam, podemos dividir em trés

categorias:

* 1) Checagem ponto a ponto por meio de usudrios: bastante custoso e demorado, ha
a necessidade de voluntérios, ou seja, ndo é escaldvel;

» 2) Experimentos: em geral verifica-se o tempo de execucao do algoritmo ou o con-
sumo de memoria, porém € um processo de dificil padronizacao de experimentos
para equiparacdo com trabalhos correlatos;

* 3) Métricas por meio de cdlculos matemaéticos: podemos citar varias delas, acurécia,
coeficiente Kappa, Area under the curve (AUC) entre outros. Estas apresentam
a vantagem de jd estarem implementados nos classificadores e possibilitam a

comparacao com artigos relacionados.

Quais servicos de nuvem utilizados para coleta de imagens?

Como dito anteriormente, hd uma tendéncia de migra¢do de aplicacdes para
a internet, incluindo também a coleta e processamento. Por isso foi levantado quantos
artigos utilizam servicos em nuvem para essas etapas, € quais servicos sao estes, conforme
a tabela 2.9.
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Tabela 2.9: Servicos em nuvem

Nomes dos servigos Aplicacdes / Artigos

Google Earth Engine Classificagdo de cultura [93]; Cobertura do solo [5], [6],
[23], [36], [57], [84], [99], [101]; Desmatamento [92];
Ferramenta [24], [53]; Incéndio [83]; Producdo [22], [70],
[69]; Seca [76]

Amazon Web Services (AWS) | Classificagdo de cultura [56]; Ferramenta [72]; Produgéo
[52]

ArcGis Server Producao [33], [52]; Umidade [9]

Como é feita a aquisicio de imagens?

Por se tratar de ferramentas para classificacdo de imagens espectrais, é esperado
que haja a apresentacdo de como foram obtidos os dados para classificacao. Porém, muitas
vezes as fontes sdo apenas citadas, e o processo de obten¢do ndo é abordado conforme

apresentado na Figura 2.1.
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nome de imagens

Figura 2.1: Grdfico sobre aquisicdo de imagens.

O processo de aquisicdo por fonte externa muitas vezes se constitui da visita
manual a portais com acesso s imagens gratuitas como EarthExplorer, ®, Copernicus
Open Access Hub 7, entre outros, em que o usudrio necessita de um cadastro, que pode
ser realizado no mesmo dia, ou em algumas outras plataformas pode demorar alguns
dias para validacdo. Dentro do site, o usudrio precisa localizar a drea de estudo por meio
da interface ou adicionando coordenadas. As datas precisam ser definidas, bem como o
sensor desejado. A depender da quantidade de imagens necessdrias para o estudo esse
processo pode ser bastante demorado.

®Disponivel em: https://earthexplorer.usgs.gov
"Disponivel em: https://scihub.copernicus.eu/dhus/
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Dos 64 artigos analisados, 17 utilizam a plataforma GEE. Quatro utilizam as
imagens dentro da propria plataforma e 13 fazem o donwload das imanges, para depois
inserir em seus sistemas. Desse ultimo grupo, a maior parte apenas cita o nome da
plataforma, sem mencionar o processo de aquisicdo, se foi por meio de script® ou foi

feito interativamente por meio da interface gréfica oferecida.

2.3.1 Consideracoes finais da revisao

Em resumo, as ferramentas online para lidar com dados espacias estdo focadas
em andlises temporais, ou seja, monitoramento, com foco em cobertura do solo. As
imagens para execu¢ao das andlises em geral s@o de acesso gratuito e escolhidas de acordo
com a aplica¢do. Quando o estudo € regional ou global, opta-se por imagens do sensor
MODIS, com resolugdo espacial de 250m a 1000m. Por outro lado, em estudos mais
localizados pode-se optar pelas imagens pertencentes a série de sensores embarcados
nos satélites Landsat ou Sentinel, que apresentam melhor resolucio espacial, temporal
e espectral.

Dentre os algoritmos de classificacdo, Random Forest, CART e SVM continuam
se destacando quanto a frequéncia de utilizagdo e resultados. Porém, durante a andlise dos
artigos, devido a diversidade de aplicagdes, percebeu-se a dificuldade de padronizagdo
de métricas para fins de comparacao de resultados. Possivelmente em uma selecido de
artigos com filtro de aplicag@o mais restrita, haja maior facilidade em comparar trabalhos
e resultados.

Quanto as arquiteturas, hd uma tendéncia por sistemas mais complexos com uso
de servicos externos, principalmente para aplicagdes em classificacdo de cobertura do
solo, devido a quantidade de informagdes provindas de diversas fontes, e para reutilizar
servicos ja desenvolvidos e disponiveis.

Em relacdo a fonte de dados, fica claro que o processo de aquisicdo de imagens
¢ um assunto pouco abordado, muitas vezes ndo citado, ou quando apresentado, feito
de maneira breve e sem detalhamento. Mesmo em um cendrio em que a maioria dos
artigos lida com andlises temporais, necessitando de vérias imagens gerando o custo de

armazenamento e tempo para aquisicdao dos dados, o processo € raramente mencionado.

8Linhas de c6digos contendo instrugio para o computador realizar.
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Fundamentacao tedrica

3.1 Sistema de Informacoes Geograficas - SIG

Na literatura hd muitas definicoes para SIG (do inglés Geographic Information
Systems - GIS), algumas delas serdo citadas e discutidas a seguir.

De acordo com Cowen [19], "SIG € um sistema de apoio a decisdo envolvendo
a integracdo de dados espacialmente referenciados em um ambiente de solucdo de
problemas". Ainda segundo Rigaux et al. [71], SIG é definido como "uma ferramenta
que armazena dados geograficos, recupera e combina esses dados para criar novas
representacdes do espaco geogréfico, fornece ferramentas para andlise espacial e realiza
simulagdes para ajudar usudrios experientes a organizar seu trabalho em muitas 4reas".
Bolstad [10] se referiu a SIG como "um sistema baseado em computador para auxiliar
na coleta, manutencdo, armazenamento, analise, producdo e distribuicio de dados e
informacodes espaciais".

Além destas, hd muitas outras definicdes por outros autores. De acordo com
Cowen [19], essa grande quantidade de defini¢des se deve a multidisciplinaridade e a
diversidade de aplicacdes em diferentes areas da ciéncia.

Em seu livro, Gonzdles et al. [12], de modo muito didético, apresenta cinco

componentes que constituem um SIG. Sio eles:

* Hardware: compde os componentes fisicos do sistema, como, por exemplo, discos
de armazenamento, processadores, memdorias para processamento, painel de visua-
lizagdo, etc.

» Software: é o sistema composto por diferentes funcionalidades, gerados por algo-
ritmos para consultar e manipular os dados. Nesse quesito, hd muitas companhias
comerciais que oferecem servicos voltados a SIG, e Gonzales et al. enfatiza, ainda
em 2012 [12], o surgimento de muitos softwares livres, disponiveis gratuitamente.

* Dados: sdo as informagdes que serdo consultadas, armazenadas e analisadas. Pos-
suem as caracteristicas especificas do objeto de estudo e carregam consigo a locali-

zacdo da informacdo.



3.1 Sistema de Informacdes Geogrificas - SIG 26

* Organizag¢do de procedimentos: definicdes de objetivos, processos, controles de
qualidade, etc. Muito semelhante ao conceito de regra de negécios que definird a
interagdo entre diferentes tipos de dados e quais procedimentos podem ser aplicados
a eles.

* Usudrios: podem ter formagdes especificas em SIG ou ser pesquisadores de outras
areas. Esse componente humano € tido como o mais instdvel do sistema, pois

condicionara o funcionamento e a confiabilidade das analises.

Ainda sobre o componente dos dados, Camara et al. [14] os define como uma
representacdo do mundo real, e os segmenta em duas classes: representacdes vetoriais ou
matriciais, como mostrado nas Figuras 3.1 e 3.2.

<
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Figura 3.1: Exemplo de dado vetorial. Extraido e adaptado de:
Conceitos bdsicos em ciéncia da geoinformacdo. [15]

]
-
e
-

= N Ao

Figura 3.2: Exemplo de dado matricial. Extraido e adaptado de:
Conceitos bdsicos em ciéncia da geoinformagdo. [15]

A representacdo vetorial é baseada em pares de coordenadas. Ha trés tipos de
elementos: ponto, linha e poligono. O ponto € constituido por um par ordenado (X, y).
As linhas ou elementos lineares sdo um conjunto de pares ordenados. E um poligono é
a regido delimitada por linhas conectadas, de forma que o primeiro ponto coincide com
o ultimo. J4 a representagdo matricial é formada por uma matriz de linhas e colunas, em

que cada pixel corresponde a determinada caracteristica de estudo [14].
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3.1.1 Aplicacoes SIG na internet

Em 1993, Putz foi um dos pioneiros a desenvolver sistemas SIG no ambiente da
internet [66]. Putz inovou quanto a interatividade, apresentou uma ferramenta dentro de
um site capaz de visualizar e também produzir informacdes espaciais a partir de arquivos
estaticos.

Em 1994 fundou-se a Open Geospatial Consortium (OGC), uma comunidade
mundial focada em definir padrdes de desenvolvimento e implementacdo de contetidos e
servicos geoespaciais, processamento de dados SIG, servigcos de localizagdo, sensores e
modelos de dados [91]. A partir dai muitas novas ferramentas foram disponibilizadas e
passou-se a seguir padrdes pré-estabelecidos de desenvolvimento para promover melhor
interagdo entre servigos online.

Devido a possiveis implicagdes sociais, muitos pesquisadores comecaram a
indagar sobre um elitismo envolvendo tal tecnologia, principalmente, pelo fato de, paises
em desenvolvimento na época terem menor acesso a computadores [64], iniciativas
visando a participacdo publica em aplicagdes SIG (public participation GIS - PPGIS)
comecaram a surgir. Os primeiros esfor¢os consistiam em envolver um grande grupo de
pessoas em processos de tomada de decisdao. Com o advento da internet, a tomada de
decisdo em conjunto baseada em SIG se tornou muito mais facil [61].

Em 1998, Hardie apresentou os fatores que possibilitaram o desenvolvimento
desta drea, desde a criacdo de navegadores de internet e o HTML'! e suas versdes,
até solucdes para interfaces de usudrio como Java?®, ActiveX® e Scripts[38]. Por meio
dessas novas tecnologias, nao se fazia mais necessario recarregar paginas, € os contetidos
passaram a ser dindmicos.

Em 2013, Liu et al. [48] discorreu sobre a importancia de levar as aplicagdes SIG
para a internet. Uma das principais vantagens citadas € a facilidade de compartilhamento
de dados espaciais com outras pessoas por meio da internet. Além disso, muito mais
pessoas tém acesso a essa tecnologia, a qual antes era utilizada apenas por especialistas.

Outro avango importante para os sistemas SIG online sdo as solugdes de arqui-
tetura, citadas também na revisdo, anteriormente apresentada. Em seu artigo, Shi [81]
abordou as arquiteturas baseadas em servigos, as quais aprimoraram em muito a questao
de processamento. Rotinas anteriormente de alto custo de processamento e tempo, fo-
ram transferidas para servicos online. De acordo com Shi, esse é o conceito chave para a

computacao em nuvem.

ILinguagem de Marcagio de HiperTexto, em resumo se refere aos links que conectam entre si as paginas
da internet.

2Java é uma linguagem de programacio orientada a objetos

3Um framework que possibilita aplicacdes em paginas de internet.
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3.2 Sensoriamento Remoto

Da mesma forma que SIG, hd muitas definicdes para o SR, das quais apresen-
taremos algumas a seguir. De acordo com Fischer et al. [26], "sensoriamento remoto foi
definido de varias maneiras, mas basicamente € a arte ou ciéncia de dizer algo sobre um
objeto sem toca-lo". Como o préprio autor afirma, essa € uma defini¢do ainda bastante
genérica.

Devido a grande quantidade de defini¢des, sendo que muitas delas ndo sdo
amplamente aceitas, Fussel et al. [29] comparou o histérico de defini¢des apresentadas,
concluindo que uma boa defini¢do deve abordar as principais caracteristicas: aquisi¢ao
sem contato, uso da propriedade da radiacao eletromagnética (REM), uso de instrumentos,
plataformas fixas ou modveis, com tratamento de dados coletados e uso de técnicas de
interpretagao.

Podemos citar a definicdo de Schowengerdt [77], "sensoriamento remoto &
definido, para nossos propoésitos, como a medi¢do das propriedades dos objetos na
superficie da terra usando dados adquiridos de aeronaves e satélites".

Para facilitar o entendimento, Lillesand et al. [47] faz uma analogia de SR com a
visdo humana. Quando um texto € lido, os dados que os olhos obtém sdo correspondentes
a quantidades de luz refletidas das porcdes pretas e brancas na pagina. O cérebro,
assim como um sensor acoplado em um satélite, € capaz de obter essas informagdes,
analisé-las e traduzi-las em informacdes interpretaveis. Nesse exemplo, essas informacoes
correspondem as letras. O conjunto de informacdes torna possivel identificar palavras,
frases, pardgrafos e textos completos, gerando as interpretagdes.

Por outro lado, hd uma grande diferenca entre os sensores de satélites e os olhos,
a quantidade de informacdes obtidas em cada registro. Para o melhor entendimento dessa

diferenca € necessario um pouco mais de detalhe sobre a energia eletromagnética.

3.2.1 Energia eletromagnética

De acordo com Liu [49], ha trés propriedades importantes no que se refere a
energia eletromagnética: comprimento de onda (A), frequéncia (v) e amplitude (A). O
comportamento das trés propriedades podem ser visualizadas na figura 3.3. O compri-
mento de onda se refere a distincia entre picos. A frequéncia é a quantidade de ondas
que por passam por um ponto fixo por segundo, medida em Hertz (Hz). Sendo um Hz
referente a uma oscilacdo por segundo. E a amplitude se refere a altura de cada pico.

Em resumo, uma fonte de energia, como por exemplo o sol, emite energia ele-
tromagnética que se propaga pela atmosfera. Ao interagir com algum objeto na superficie
terrestre ou atmosfera, parte dessa energia pode ser absorvida ou refletida. Sensores sdo

utilizados para registrarem essa energia refletida. Com base nas configuracdes de onda
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Figura 3.3: Propriedades de onda da energia eletromagnética.
Sendo a) e c) ondas com uma dada frequéncia v e b)
2v. Extraido de: Aplicacoes de sensoriamento remoto
[49]

provenientes dessa interacdo esses dados sao tratados e transformados em imagens. Além
disso, as quantidades de energia absorvidas também sao importantes, pois definem infor-
magoes sobre a composicao dos alvos [54].

A luz visivel, bem como suas cores, € s6 uma das muitas formas da energia
eletromagnética. Ondas de radio, raios ultravioletas, raio-x sao outras formas amplamente
conhecidas. Todas essas ondas fazem parte do espectro eletromagnético, mostrado na
figura 3.4. Pela figura podemos observar que a frequéncia que corresponde a luz visivel
corresponde a um intervalo muito pequeno do espectro, em torno de 400 a 700nm.

Ao contrario dos olhos humanos, os sensores acoplados nos satélites sdo capazes
de detectar uma maior variedade de frequéncia de ondas. Na figura 3.5, sdo listados trés
satélites (Landsat 7, Landsat 8 e Sentinel 2). O intervalo de comprimento de onda préximo
de 400 e 750 € o correspondente ao visivel ao olho humano. Cada um dos retangulos com
nimeros indica uma banda espectral referente ao satélite em questdo. As bandas definem
intervalos de comprimento de onda a partir dos quais o sensor € apto para obter dados

espectrais.

3.2.2 Imagens de Sensoriamento Remoto

A depender da aplicacdo, deve-se escolher quais fontes de imagens serdo utiliza-
das. A escolha pode considerar as caracteristicas do objeto de estudo analisado. Lillesand
et al. [47] citou algumas, como: geometria, tamanho, padrio de repeti¢do, textura, som-
bras, localizacdo. Pode-se também avaliar as caracteristicas das imagens disponiveis, em

geral comparam-se quatro aspectos principais:
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Figura 3.4: Espectro eletromagnético. Extraido de:

https://www.todamateria.com.br/espectro-
eletromagnetico/

* Resolugio espacial: define o quiao pequeno um objeto pode ser a ponto de o sensor
detecta-lo, diferenciando-o dos objetos ao redor. De modo prético, quanto maior a
resolucdo espacial, mais detalhes a imagem terd, consequentemente aumentando
espaco necessdrio para armazenar esta imagem. A Figura 3.7 ilustra diferentes
resolucdes espaciais.

Resolugdo radiométrica: define a capacidade de o sensor diferenciar pequenas
variagdes de brilho da imagem, também relacionada ao tamanho do intervalo da
escala de cinza. A unidade de medida para essa resolugdo € o bit, e quanto menor
seu valor, menos detalhe a imagem terd. O intervalo da escala de cinza pode ser
calculado usando a poténcia 2 com base na quantidade de bits da imagem. Por
exemplo, uma imagem com 16-bits terd 256 diferentes tons de cinza. Pode-se
observar a diferenca de detalhes comparando as imagens da Figura 3.6.

Resolugdo espectral: refere-se a quantidade de bandas espectrais, largura e posicio-
namento no espectro eletromagnético, como foi mostrado na Figura 3.5.
Resolugdo temporal: define a quantidade de tempo para que haja uma revisita do
sensor a0 mesmo ponto no globo terrestre. As diferentes resolucdes temporais de

alguns satélites foram apresentadas na Tabela 2.5.

3.2.3 Imagens multiespectrais

As imagens multiespectrais sdo dados de representacdo matricial, compostos

por malhas sobrepostas geradas a partir de medicdes do processo fisico da radiacdo
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Figura 3.5: Traduzido de: http:/landsat.gsfc.nasa.gov/?p=10643.
llustrando diferentes resolucoes espectrais.

AN\ S
Figura 3.6: Extraido de: Remote Sensing and image interpretation
[47]. As 4 imagens tém mesma resolugdo espacial po-
rém diferentes resolucées radiométricas, com valores
de 1-bit, 2-bits, 4-bits e 8-bits, respectivamente nos
quadroas a), b), c) e d).

eletromagnética. Os dados sdo captados pelo sensores os quais convertem medigdes
analdgicas em valores digitais. Cada valor é associado a um pixel, que define a drea
unitdria dentro da imagem. Os pixels sdo organizados em linhas e colunas, e seus valores
medidos correspondem a média dos valores dos diferentes alvos que podem estar contidos
dentro de sua area [54].

A Figura 3.7, extraida do trabalho de Lillesand et al. [47], apresenta diferentes

imagens com diferentes resolucdes espaciais. Como pode-se observar, as imagens estao
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em escala de cinza e representam apenas uma banda espectral. Uma imagem multiespec-
tral € composta por varias camadas sobrepostas referentes a cada banda espectral, assim

como mostrado na Figura 3.8 .
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Figura 3.7: Extraido de: Remote Sensing and image interpretation
[47]. llustrando pixels em imagens e seus valores di-
gitais. Em a) temos uma malha de 500 por 400 pixels,
em b) temos 100 por 80 e em c) 10 por 8. A iiltima fi-
gura em d) ilustra os valores dos pixels em c).

Banda 1
Banda 2
Banda 3
Banda 4
Banda 5
Banda 6

Figura 3.8: Traduzido de: Remote Sensing and image interpreta-
tion [47]. llustrando sobreposicdo de bandas espec-
trais.
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3.2.4 Indices espectrais

Os indices espectrais referem-se as camadas sintéticas de numeros digitais,
adicionadas as outras camadas da imagem multiespectral. Os valores dos pixels sao
definidos a partir de combina¢des e manipulagdes das bandas originais.

Desde 1983, Jackson [40] defendia a importancia dos indices espectrais para a
discriminacdo de vegetacdo e solo. Ainda em 1995, Xue [100] fez uma revisao sobre
indices de vegetacdo, ou seja combinacdes de bandas especificas para andlise espectral
de vegetacdo. A seguir sdo apresentados alguns do indices de vegetacdo convencionais e

suas equacgoes:

NIR — RED
NDV]=—— """ (3-1)
NIR+RED
NIR — RED
EVI=2.5 (3-2)

(NIR+6RED —7.5BLUE) + 1

800nm — 670nm
AVI =25 4L 3.3
S 300+ 670mm L T (3-3)

Sendo L =0,5.

NIR — [540 : 570)

GNDVI =
NIR + [540 : 570]

(3-4)

860nm — 1240nm
GNDV]I = 3-5
860nm + 1240nm (3-5)

Os valores desses indices em geral podem ser usados para andlise de qualidade

de vegetacdo, quantidade de umidade, desenvolvimento, etc. Podem derivar entre si,
apresentando tratamentos de dados para situacdes especificas. Por exemplo, o EVI deriva
do NDVI, porém com tratamentos para drea com vegetacdo densa ou determinadas
condic¢des atmosféricas. Ja o SAVI, também derivado do NDVI, se diferencia por realizar

tratamento de dados para driblar instabilidades em andlise com presenca de solo exposto.

3.2.5 Classificacao de imagens de SR

Cheng et al. [18] discorreram sobre trés tipos de classificacdo espectral na drea
de SR com escalas diferentes: a nivel de pixel, objeto e cenas. Tal diferenciacdo pode ser
observada nas aplicacdes apresentadas na Figura 3.9. Através da imagem fica claro como

cada tipo de classificacio deve ser utilizada para objetivos diferentes.
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Figura 3.9: Extraido de: Remote Sensing Image Scene Classifica-
tion Meets Deep Learning: Challenges, Methods, Ben-
chmarks, and Opportunities, [47]. Diferentes tipos de
classificacdo. a) Nivel de pixel, classificacdo foca em
atrelar cada pixel a uma classe. b) Nivel de objeto,
classificacdo foca em reconhecer e segmentar objetos
na imagem. c) Nivel de cena, classificacdo foca em re-
conhecer o contexto da imagem.

3.2.6 Classificacao supervisionada baseada em pixel

Bhaskaran e Perumal [62] em 2010, descreveram esse tipo de classificacdo como
o processo de atribuicdo de pixels ou unidades basicas de uma imagem a diferentes
classes. A grosso modo, € como se fossem agrupados pixels com informagdes espectrais
idénticas. Apds isso, com base na semelhanca de caracteristicas espectrais, € determinado

a qual classe cada grupo corresponde.

3.3 Inteligéncia Artificial em Sensoriamento Remoto

Uma andlise dos algoritmos de aprendizado de mdquina com aplicagdes em
classificacdo de imagens de satélites foi feita por Ghamisi et al. [31], onde se observou
que os métodos mais citados nos ultimos anos foram: support vector machine (SVM),
artificial neural network (ANN), random forest (RF), extreme learning machine (ELM),
multinomial logistic regression (MLR), Kernel ELM (KELM). Até o ano de publicacdo de
sua pesquisa 0 método Convolutional Neural Network (CNN) e Light Gradient Boosting

Machine (LightGBM) eram recentes na drea e por isso nio entraram para esta lista.

3.3.1 Random Forest

O método de classificacdo Random Forest (RF) é um algoritmo de classificagao

supervisionado do tipo ensemble, ou seja, € constituido por multiplos classificadores, o
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qual foi apresentado por Breiman [13]. Resumidamente, de acordo com Khoshgoftaar et

al. [45], as principais etapas para execucao desse método sdo:

* 1) Criar um subconjunto B da amostra total chamada bootstrap com o mesmo

tamanho do conjunto original.

2) Construir arvores de decisdo baseadas no conjunto B porém selecionando n
caracteristicas aleatdrias, sendo n menor ou igual ao nimero de caracteristicas.

* 3) Repetir os passos anteriores quantas vezes forem definidas pelo usuério.

* 4) Classificar instancias usando as arvores criadas. Cada drvore gerard uma classi-

ficacdo. A classe mais predita pelas arvores serd a predi¢do final do método RF.

Este método se destacou pois diferentemente de uma arvore de decisdo comum,
a entrada de dados ndo € realizada com o conjunto total de amostras mas sim um
subconjunto aleatdrio deste. Tal processo cria uma grande quantidade de arvores geradas
com amostragem aleatdria a partir do conjunto original, reduzindo o sobreajuste (do inglés

overfitting) do modelo [35].

3.3.2 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

Um dos algoritmos de classificacdo mais usados atualmente € o LightGBM. Ele
é resultado do aperfeicoamento do algoritmo de Arvore de Decisdo (do inglés Decision
Tree - DT). A primeira melhoria do DT nesse processo de aperfeicoamento foi com o
algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). E posteriormente outras alteracoes
foram feitas culminando no LighGBM.

Em resumo, o algoritmo de 4rvore de decisdo consiste em uma arvore bindria
gerada a partir de condicOes baseadas em um conjunto de dados inicial. A raiz e os
noés filhos representam condigdes em fungdo das instancias a serem estudadas. Os nds
adjacentes se referem a resposta verdadeira ou falsa dada a condi¢cdo do né pai e os nés
folhas indicam um rétulo da classe predita. As condi¢gdes s@o selecionadas de modo a usar
as instancias mais relevantes para a classificacdo e para isso podem ser usadas técnicas de
selecdes como: Information Gain, Gini Index, entre outros [4]. Um exemplo pode ser visto
na figura 3.10 referente a tabela 4.1. No entanto, o desempenho das 4rvores de decisdo
pode ser substancialmente melhorado usando métodos como boosting [27].

Com o GBDT, proposto por Gareth et al. [30], cada arvore € cultivada usando
informacdes de drvores previamente construidas. Dado o modelo atual, ajustamos uma
arvore de decisdo aos residuos do modelo, ou seja, usando a diferenca entre o alvo real
e os valores previstos como alvo em vez do alvo observado. A ideia é aprender com
os dados lentamente, ao contrario de ajustar uma dnica arvore de decis@o para todos os
dados. O GBDT € um algoritmo de aprendizado de maquina popular e possui algumas

implementagdes eficazes, como XGBoost e Parallel Gradient Boosted Regression Trees
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Tabela 3.1: Tabela com dados ficticios

Investimento | Tamanho da familia \ Veiculo

6000 1 Moto
10000 5 Onibus
20000 2 Carro
18000 4 Carro
16000 7 Van

3000 2 Moto

500 1 Onibus

Qual meio de transporte usar?

[ Investimento ]

<R$15.000,00

Tamanho da
Familia
>2 £5

G (G ) (em]) ()

> R$15.000,00

Tamanho da
Familia

=5

< R$1.000,00 > R$1.000,00

[Onibus] [ Moto ]

Figura 3.10: Jlustracdo sobre fluxo do algoritmo de Arvore de
Decisdo

(pGBRT). O principal custo do GBDT estd no aprendizado das arvores de decisdo, € a
parte mais demorada do aprendizado de uma arvore de decisdo € encontrar os melhores
pontos de divisao.

Uma ideia simples é reduzir o nimero de instancias € o nimero de varidveis
preditoras. No entanto, isso acaba por ser altamente ndo trivial. Para este objetivo, o
modelo LightGBM propde duas novas técnicas conhecidas como Gradient-based One-
Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling (EFB). O primeiro trata de reduzir
aleatoriamente os dados enquanto cuida do ganho de informacao, enquanto o segundo
procura reduzir o nimero de varidveis preditoras com base na esparsidade. O modelo
LightGBM pode acelerar o processo de treinamento em até 20 vezes, alcangando quase
a mesma precisdo dos métodos GBDT anteriores [44]. De maneira bastante resumida,
a construcao das arvores de decisdo ndo mais cria arvores completas, evitando nés nao
necessarios para a andlise, dessa forma sao geradas menos instancias e hd uma diminui¢ao

da quantidade de varidveis preditoras, como pode ser visto na figura 3.11.
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Figura 3.11: Extraida e  adaptada  da  documentacdo
do algoritmo  LightGBM  (disponivel  em:
hitps://lightgbm.readthedocs.io/en/v3.3.2/). llus-
tracdo apresentando a diferenca na construgdo de
drvores de decisdo.

3.3.3 Automated Machine Learning (AutoML)

Uma vasta revisao foi realizada por [39] et al. sobre uma nova abordagem para
conducdo de processos de classificagdo por meio de reconhecimento de padrio designada
AutoML. Ha uma grande complexidade envolvida nas varias etapas de um processo de
classificagdo por meio de técnicas de Inteligéncia Artificial, principalmente ao lidar com
modelos de aprendizado profundo. Ou seja, conhecimentos sobre estatistica e algoritmos
de classificacdo se tornam indispensaveis, ao lidar com cada uma dessas etapas, por
exemplo, obtencdo de dados, limpeza de dados, balanceamento, treinamento de modelo,
validagdes, ajustes de parametros, métricas de avalia¢ao de resultados, etc.

De acordo com Zoller [106], essa nova abordagem foca em otimizar esse fluxo
por meio de automatizacdo de cada um desses processos. Para especialistas da drea de
reconhecimento de padrdoes hd um ganho de efici€éncia nas diferentes etapas, as quais
muitas vezes sdo refinadas repetidamente por meio de tentativa e erro. Além disso,
profissionais de outras dreas da ci€ncia sao incluidas e podem usufruir dos beneficios
dessas técnicas, mesmo ndo sendo sua principal especialidade, e ndo mais limitadas a

dependéncia de profissionais especializados em reconhecimento de padrdes.
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Material e métodos

4.1 Descricao da ferramenta

4.1.1 Escolhas de desenvolvimento

Para o desenvolvimento da ferramenta optou-se por utilizar Python, uma vez que
€ uma linguagem que estd em constante desenvolvimento e ha uma série de pacotes que
a tornam muito versatil. O framework utilizado foi o Django ja bastante conhecido e
utilizado em diversos tipos de projetos.

A linguagem Python também possibilitou a integragdo do sistema com servicos
de mapa do Google Maps e do Google Earth Engine para coleta de imagens. Uma tabela
com as principais bibliotecas utilizadas, bem como com as principais funcionalidades é

apresentada abaixo.

Tabela 4.1: Tabela com principais bibliotecas utilizadas

Nome Funcionalidades
Rasterio Ler, editar e criar imagens com referéncia geogréfica.
Pillow Ler, editar e criar imagens.

Matplotlib | Criar visualizagdes, estdticas ou dindmicas. Ex.: graficos.
Fiona Ler, editar e criar dados com referéncia geogréfica.
Pandas Andlise de dados, manipulacdo de vetores e matrizes.

Numpy Manipulacio de niimeros, vetores, matrizes, etc.
Pycaret Conjunto de algoritmos de Aprendizado de Maquina.

Como mostrado na tabela acima, as quatro primeiras bibliotecas apresentadas
fazem referéncia a operacgdes relacionadas a SIG. O restante foi utilizado em processos de
tratamento e andlise de dados e treinamento de modelos e classificacao.

As imagens do produto Level-2A, do sensor MSI e satélite Sentinel 2 foram
escolhidas, uma vez que o acesso é gratuito, os dados sdo dados pré-tratados e hd uma
melhor resolugdo espectral, espacial e temporal em relacdo a outros sensores gratuitos.
Futuramente pode-se adicionar imagens de outros sensores, porém seriam necessirios

processos para integracdo de dados e fusdo de imagens com fontes diversas.
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4.1.2 Arquitetura do sistema

A plataforma inclui quatro componentes principais entre cliente e servidor,
ilustrados na Figura 4.1. O lado do cliente refere-se ao front-end, o qual disponibiliza uma
interface grafica de usudrio (Graphical User Interface - GUI, em inglés) intuitiva, que
pode ser vista na Figura 4.3. Nela o usudrio pode cadastrar grupos de regides amostrais,
selecionar regides através de um mapa interativo - definindo um nome e um intervalo
de datas - e também fazer a classificacdo de 4reas selecionadas. O lado do servidor,
comumente tratado como back-end, é responsavel por coletar as informacdes requisitadas
pelo usudrio usando o servico do Google Earth Engine como fonte de dados, armazenar
as informag¢des no banco de dados, fazer o treinamento de modelos de classificacdo e

também fazer a predi¢do de classes das dreas selecionadas pelo usudrio.

Google By

Earth 5& s 5

Engine Servidor Cliente Google ”
N

Maps

Banco de Html + API
dados Python Css +
? Javascript
SQLite

Figura 4.1: Arquitetura da ferramenta.

Para o banco de dados, foi escolhido o SQLite devido a simplicidade de imple-
mentacdo e a facilidade de integracdo com o framework Django. O modelo de classes

para armazenamento de dados pode ser visualizado abaixo na Figura 4.2.

== samples_sample

name
plant_id

Figura 4.2: Modelo de classes implementado.
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catdlogos de variedades, c) detalhamento de regido
amostral, d) adi¢do de regido amostral.

4.1.3 Detalhamento do algoritmo

Para o melhor entendimento do funcionamento da plataforma, é apresentada a

Figura 4.4,

a qual mostra quais sdo os passos para o usudrio realizar uma classificacao

supervisionada dentro do sistema, e quais s@o as rotinas realizadas pelo algoritmo durante

esse fluxo.

Fluxo percorrido pelo usuario
1. Definigao de 2. Input coordenadas, 3. Trei o d
categorias para nome e intervalo de datas 2 rmr;admlen © 4, Classificacao
regioes amostrais de regidoes amostrais hbbediclin:
1. Criagao de objet 2. Requisicao de imagens 6. Criagao de indices 10. Requisicao de imagens
de categorias Google Earth Engine de vegetagao Google Earth Engine
3. Extragéo de pixels 7. Exclusdo de bandas 11. Extracdo de pixels
4. Criagao de dataframe paDRieantEs 12. Criacéo de dataframe
e rotulagao 8. Treinamento por

io do P t 13. Classificacao
5. Armazenamento em Y40 QD P years
banco de dados 9. Selecao de melhor

modelo

14. Criacéo de imagens
classificadas

Fluxo percorrido pelo sistema

Figura 4.4: Fluxo de execucdes do algoritmo
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Detalhando um pouco mais sobre o fluxo do usudrio, na etapa 1, inicialmente
€ necessdrio que o usudrio defina grupos de estudo, como por exemplo: uma pasta para
classificagdo da cobertura do solo, outra pasta para tipos de vegetagao, e assim por diante.
Dentro de cada um desses itens serdo definidas as classes e amostras referentes aquele
estudo criado anteriormente.

Durante a etapa 2, o usudrio deve definir quais classes ele deseja usar no estudo.
Para cada classe deverao ser inseridas regides amostrais. Por exemplo, caso o estudo seja
de classificag@o da cobertura do solo, pode-se inserir regides amostrais de vegetacdo, dreas
urbanas, corpos hidricos. As insercdes sao feitas por meio da defini¢do de um poligono
e o intervalo de datas definido pelo usudrio. As etapas 3 e 4 de treinamento podem ser
realizadas a qualquer momento pelo usudrio, sem exigir informacdes de entrada além das

amostras ja cadastradas, ou regido a ser classificada.

4.1.4 Coleta de dados

Diferentemente do processo de coleta de imagens convencional, aqui a coleta é
feita por meio do servico GEE. Enquanto, tradicionalmente, as imagens dos sensores sao
coletadas inteiras, com uma grande quantidade de pixels, a coleta por meio do servico
do Google € feita localmente. Ou seja, com a area de estudo definida, o servigo ja extrai
somente as informagdes da drea solicitada, executando, internamente ao servigo, o recorte
das imagens, evitando, dessa forma, a transmissdo de grandes quantidades de dados que

posteriormente seriam descartados por ndo estarem contidas na area de estudo.

4.2 Experimentos

Os testes a seguir foram realizados em um computador com sistema operacional
Linux, equipado com 20 Ghz de memoria ram, disco rigido com conexao Sata 3, proces-
sador Amd Radeon Ryzen 5 3500u de 8 nucleos. Durante o periodo de testes a taxa de
download foi em média 266.64 Mbps e upload 207.37Mbps.

4.2.1 Criacao dos dados de treinamento

Com o intuito de ilustrar o funcionamento da ferramenta foram classificadas
regides amostrais com variedades de cobertura de solo. Com esse objetivo, utilizando
a propria ferramenta, foram coletados dados de trés tipos de cobertura: vegetacdo, corpos
hidricos e drea urbana. Na Tabela 4.2 sdo apresentadas a quantidade de regides amostrais

e pixels referentes a cada classe.
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Tabela 4.2: Relacdo de amostras coletadas de coberturas de solo

Tipo de cobertura ‘ Quantidade de imagens ‘ Quantidade de pixels

Vegetacao 8 21402
Area urbana 8 20677
Corpos hidricos 21 21182

4.2.2 Preparacao de dados

Ap0s a coleta de imagens, € realizada uma preparacao automética dos dados para
o treinamento do modelo de classificagdo. Tal processo consiste em: converter as imagens
em tabelas; limpar dados, excluindo os que ndo correspondem a regido selecionada pelo
usudrio; vincular cada pixel a classe selecionada pelo usudrio; integrar as informagdes
de todas imagens do estudo. Esse conjunto de dado fica armazenado no banco de dados
obedecendo relagdes de chaves estrangeiras e rotulacdo dos pixels associados as regides
amostrais. Outra etapa importante é a manipulagdo dos valores dos pixels e produgdo
de indices de vegetacdo. Para esse experimento foram incluidos os indices: NDVI, EVI,
SAVI, GNDVI e NDWIL.

4.2.3 Treinamento de modelos de classificacao

A etapa de treinamento foi realizada usando a biblioteca do Python, chamada
Pycaret, que consiste de um pacote desenvolvido para ser um AutoML, otimizando
processos de: tratamento de dados, validagdes, escolha de parametros, treinamento de
modelo, geragdo de métricas de avaliacdo, etc. Além disso, por meio dessa ferramenta é
possivel fazer treinamentos de vdrios tipos de modelos de classificacdo sequencialmente
com a mesma base de dados, assim, pode-se ter um visdo mais ampla de quais modelos
sdo propensos a predizer melhor para o banco de dados em questao.

O modelo que apresentou melhores resultados foi o Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM), seguido do Random Forest. As métricas podem ser vistas na tabela
4.3.

Tabela 4.3: Métricas dos resultados de treinamentos

Métrica \ Light Gradiente Boosting Machine \ Random Forest Classifier

Acuracia 0.9985 0.9970
AUC 1.0000 1.0000
Recall 0.9981 0.9961
Precision 0.9985 0.9970
F1 0.9985 0.9970
Kappa 0.9976 0.9951
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Resultados e discussoes

5.1 Regioes amostrais classificadas

Todas regides amostrais foram escolhidas no estado de Goids. Buscou-se esco-
lher poligonos de diferentes ordens de grandezas no quesito drea analisada. A quantidade
de pixels referente a cada area serd apresentada a seguir.

As figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 ¢ 5.5 apresentam:

* a) a drea a ser classificada (a imagem se refere a base do google maps e ndo a
imagem de satélite)

* b) A imagem do google maps como base e, por cima, a imagem provida pelo sensor,
a qual serd utilizada para extracdo de valores de pixels.

* ¢) aimagem colorida baseada na classificacao.

e d) a area referente a cada classe.

A partir da visualizagdo do mapa do servico da Google juntamente com a
imagem provida pelo sensor, pode-se perceber que o processo de rotulacio, treinamento e

classificacdo de imagens estd funcional e em geral condizente com a classe real do pixel.
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Classe Area  Porcentagem

Area 88200 86.13%

Urbana m?
Vegetacao 12700 12.4%
m?
Corpos 1500 1.46%
hidricos m?

d)

Classe Area Porcentagem

Area 2144300 87.7%
Urbana m?

Vegetagao 253000 10.35%
mi!

Corpos 47700 1.95%
hidricos m?

d)

Figura 5.2: Regido amostral do autodromo de Goidnia.
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Classe Area Porcentagem

Area 18074100 78.06%

Urbana m?
Vegetacao 3576400 15.45%
mZ
Corpos 1504100 6.5%
hidricos m?

Figura 5.3: Regido amostral na regido do aeroporto e bairro de
Santa Genoveva, Goidnia.

Classe Area Porcentagem

Area 224314200 69.65%

Urbana m#
Vegetacao 9396100 26.91%
m!
Corpos 1201300 3.44%
hidricos m?

d)

Figura 5.4: Regido amostral da cidade de Goianira.
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Classe Area Porcentagem

Area 44942100 65.86%

Urbana m?
Vegetacao 16896300 24.76%
m)
Corpos 5399600 9.38%
hidricos m?

Figura 5.5: Regido amostral da cidade de Caldas Novas.
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5.2 Otimizac¢ao do tempo

Para fins de comparag@o do uso da ferramenta com os softwares convencionais,
foram registrados os tempos de coleta e manipulacdo de dados até a classificagdo. Na
Tabela 5.2 € listado o tempo utilizado para coletar a quantidade referente de pixels, o
tempo de rotulagdo, tempo de criacdo de imagem com cor natural e tempo agrupado
classificacdo e criagdo de imagem classificada. Destaca-se que hd um valor fixo minimo

de trés a quatro segundos para fazer a conexdo com a API do Google Earth Engine.

Tabela 5.1: Tabela de resultados com énfase em tempo de proces-

samento
Regido Amostral Quantidade || Download Rotulagdo (s) Imagem natu- | Imagem classi- || Tempo total
de pixels imagens (s) ral (s) ficada (s)

Serra Dourada 802 2.5927 0.8535 24784 4.8937 10 seg
Autédromo 9897 8.1175 6.7054 2.5902 5.0505 22 seg
Regiao Aeroporto 129919 5.8553 61.1614 2.8217 16.065 1 min 25 seg
Goianira 236087 6.5483 91.9386 3.3887 11.2762 1 min 53 seg
Caldas Novas 538833 7.3767 192.6558 6.7896 25.6886 3 min 51 seg
Processo Conven- | 107 263.63 - - - 4 min 23 seg
cional

Conforme a tabela, observamos que para areas de até 5 km?, equivalente a 5
milhdes de pixels exemplificado pela regido de Caldas Novas, a ferramenta construida leva
pouco menos de 4 minutos para obtenc¢do, rotulagdo, criagdo de imagem de cor natural,
predi¢do, e criagdo de imagem classificada. Esse mesmo tempo é dispendido apenas para

obtenc¢do da imagem do sensor por meio dos rotinas convencionais.

5.3 Otimizacao do armazenamento

Outra varidvel importante para comparacao € o tamanho dos arquivos gerados.
Convencionalmente, ap6s escolhida uma regido de estudo, uma imagem inteira com 10
milhdes de pixels € obtida usando sites como os citados anteriormente. Com base na
geometria de drea a ser estudada, essa imagem é recortada, e sdo extraidos os dados
somente da regido de estudo. Devido a grande quantidade de pixels, e as 12 bandas
espectrais, esse processo se torna muito custoso. Principalmente, se o processo for
repetido para vdrias imagens com datas diferentes.

Na tabela 5.3 podemos ver a necessidade de armazenamento necessaria para cada
uma das classificacdes mostradas acima. Pode-se observar que a medida que a quantidade
de pixels aumenta, os valores tendem ao processo convencional. Porém, dificilmente uma
imagem completa com 10 milhdes de pixels € utilizada, fazendo-se necessdrio recortes de

imagem.
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Tabela 5.2: Tabela de resultados com énfase em armazenamento

Regido Amostral Quantidade de || Imagem original Imagem natural Imagem classificada Total
pixels

Serra Dourada 802 249 kB 786,9 kB 3,0kB 814,8 kB
Autédromo 9897 283,8 kB 1,3 MB 1,4 kB 1,58 MB
Regido Aeroporto 129919 2,8 MB 2,3 MB 17,7 kB 5,11 MB
Goianira 236087 4,1 MB 2,3 MB 25,9kB 6,42 MB
Caldas Novas 538833 8,1 MB 2,2 MB 71,2 kB 10,62 MB
Processo Convencional 107 830,6 MB - - 830,6 MB

Para ficar ainda mais claro o ganho de otimizacao, abaixo € apresentada a Figura

5.6. Onde a drea azul representa a drea de Caldas Novas classificada acima, e a area

cinza, representa uma imagem completa do satélite Sentinel-2 MSI. E nitida a diferenca

de grandeza entre as dreas. E uma vez que o estudo era localizado somente na regido

de Caldas Novas, ndo hd necessidade de coletar informacdes de outras regides. Pelo

processo convencional, toda essa drea cinza fora da drea de estudo seria descartada

para cada imagem analisada. Destaca-se novamente que essa quantidade de informagdes

descartadas cresce muito mais quando sdo utilizadas multiplas imagens.
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Figura 5.6: Comparativo da regido classificada em Caldas Novas

e uma imagem completa do Satélite Sentinel 2-MSI.
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5.4 Trabalhos correlatos

Durante a revisdo sistemdtica também foram citados trabalhos que visam fazer
a classificacdo da cobertura do solo. Dentre eles, podemos citar o trabalho de Ang et al.
[6], o qual usou inteligéncia artificial, sensoriamento remoto e a plataforma do GEE para
monitorar uma drea de mineragao por duas décadas, e analisar o impacto causado. Quanto
a metodologia utilizada, todo o algoritmo é executado dentro da prépria plataforma do
GEE, inclusive o algoritmo de classificacdo Random Forest. Por um lado, utilizar uma
ferramenta ja pronta com algoritmos de classificacdo ja inclusos traz agilidade quanto a
execucdo de experimentos e geracdo de resultados, por outro, perde-se a praticidade do
uso da ferramenta, e limita-se a aplicacdo do trabalho a apenas o objetivo especifico dele.

Outro trabalho com aspectos muito semelhantes ao aqui apresentado € o de
Xing et al. [99] o qual construiu a prépria plataforma para classificacdo de cobertura
do solo por meio de SR e IA com base na GEE. De acordo com o exposto no trabalho, o
usudrio pode definir a drea de estudo, selecionar os dados de SR, rotular dados, selecionar
algoritmos de classificacdo, avaliar resultados e apresenta-los por meio de uma interface.
As principais diferencas observadas sdo: a) hd uma limitacdo quanto as combinagdes de
bandas disponiveis, b) a interface € composta por uma tela tinica e ainda estd fortemente
vinculada a plataforma original do GEE, e 3) o usudrio fica responsavel por escolher o o
modelo de classificacd@o. Isso nos leva a acreditar que os usudrios dessa plataforma devem
ter conhecimento técnico sobre SR e IA para que consigam usa-la corretamente.

Como citado anteriormente, este trabalho visa construir uma ferramenta que
facilite o acesso de usudrios leigos a classificacdes espectrais de cobertura do solo
com o uso de SR e IA. Por isso foram construidas paginas de cadastro de estudos
individualizados, cada um com suas amostras, € também hd uma sess@o somente para
classificacdo e resultados, além disso todas as bandas disponiveis s@o coletadas, tudo isso
com o fim de diversificar a0 maximo as aplicacdes. As escolhas mais técnicas, como por
exemplo, o algoritmo a ser utilizado para classificacdo, sdo feitas automaticamente por
meio do AutoML, priorizando algoritmos com melhores precisoes.

Essa abordagem exime o usudrio de conhecer a fundo cada aspecto técnico
da area de SR e IA, evitando que o usudrio trave em alguma etapa por limitacdo de
conhecimento e ndo conclua o estudo. Além disso, todo o processo de classificacdo se
torna menos complexo e mais rapido e direto.

Nessa revisdo ndo foram encontrados trabalhos que avaliam o processo e tempo
de coleta de informagdes, evidenciando que € uma area que ainda pode ser bastante
explorada. Os beneficios de se otimizar esse processos sdo claros e podem ser ainda

considerados como gargalos, uma vez que esse processo ainda € pouco discutido.
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Conclusao

Conforme levantado na revisdo sistemadtica, hd uma grande variedade de aplica-
coes na drea de Sensoriamento Remoto voltadas para a cobertura do solo e, em especial,
para a agricultura. E hd uma tendéncia de que com 0s avancos nas tecnologias, principal-
mente relacionada a servigos web, muitas novas aplicacdes se tornem ainda mais vidvelis.

Grande parte dos estudos aqui apresentados propunham aplicagdes de monitora-
mento da superficie terrestre. Em geral, tais trabalhos lidam com dreas extensas. Devido
a isso, optou-se por escolher imagens com tamanho de pixels maiores, abrangendo as-
sim uma drea maior utilizando menor quantidade de imagens. Mesmo assim, as andlises
temporais requerem imagens com datas distintas para uma mesma regido amostral, au-
mentando assim a quantidade de imagens necessdria a depender do estudo.

Como visto anteriormente, hd ainda um ndmero reduzido de aplicacdes que
utilizam os servigos de processamento em nuvem disponiveis, principalmente quanto ao
processo de coleta de dados. A depender da aplicacdo, sdo necessdrios grandes espagos
de armazenamento para registrar tantas imagens e informacdes.

Por outro lado, para estudos com abrangéncia menor, por exemplo identificacdo
de culturas, a quantidade de imagens em geral € reduzida. Devido a area de estudo ser
menor, hd uma transmissio excessiva de informacdes que provavelmente serdo descar-
tadas. Perde-se tempo durante a coleta, na manipulacdo das imagens e na extracdo de

informacdes.

6.1 Contribuicoes

Por meio deste trabalho, pode-se perceber que com uma arquitetura bem estrutu-
rada, porém simples, é possivel coletar imagens multiespectrais, rotular amostras, treinar
modelos e executar classificacdes em questao de alguns minutos ou até segundos, usando
processos que integram servigos em nuvem gratuitos.

Os resultados das classificacdes evidenciaram a exatiddo da classificacdo que
pode ser executada em qualquer regidao do globo e em qualquer intervalo de data,

respeitando os 5 dias de revisita do satélite a uma mesma regido.
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Com essa nova abordagem o custo com coletas e armazenamento de imagens
¢ consideravelmente diminuido. De forma prética, pode-se chegar a custos proximos
de zero para o armazenamento de informagdes, em apenas alguns segundos para a
coleta, manipulacdo e classificacdo das informacdes. Além do mais, haveria um ganho
de processamento, uma vez que o algoritmo ndo seria limitado as configuracdes locais
quando da execugdo.

Outro ganho importante para o usudrio € que por se tratar de uma aplicacao
online, o armazenamento das informagdes seré feito no servidor que hospeda a aplicagdo,
evitando, assim o uso excessivo do armazenamento por parte do usudrio.

Devido a tecnicidade das dreas de Sensoriamento Remoto e Aprendizado de
Maiquina, muitos pesquisadores e profissionais de outras dreas ndo conseguem usufruir
dessas tecnologias extremamente tteis quando o objetivo é diminuir custos - seja com
transporte, equipe, materiais - e identificar, classificar e monitorar objetos na superficie
da Terra a distancia.

Além disso, o ganho de tempo na preparagdo dos dados ficou evidente. Como
afirmado anteriormente, essa etapa ¢ uma das mais demoradas e trabalhosas. Para pessoas
ndo especializadas isso se torna uma tarefa ainda mais complexa.

Por fim, por se tratar de uma ferramenta que integra o fluxo completo de uma
classificacdo supervisionada, o usudrio evita a troca de contextos para diversos ambientes
com o fim de realizar as etapas de obtencao, preparacdo e rotulacdo de dados, treinamento
de modelos, classificacdo e andlise de resultados. A integracdo de todas etapas traz
eficiéncia e retém o foco do usudrio em sua tarefa de classificacao, facilitando e agilizando

O processo.

6.2 Trabalhos futuros

H4 possibilidades de melhoria da pesquisa, a depender da aplicacdo. As clas-
sificacOes apresentadas neste trabalho, foram baseadas em apenas uma data. Porém, de-
finindo um intervalo de datas maior, a ferramenta j4 estd apta para coletar imagens da
mesma drea em diferentes datas, possibilitando a execu¢do de andlises temporais. Seria
apenas necessério, a inclusdo de modelos de reconhecimento de padrdes aptos para tais
analises.

Observando a Tabela 5.2, pode-se perceber também que a etapa de rotulagdo
apresenta um crescimento alto relacionado a quantidade de pixels. Possivelmente um
banco de dados mais robusto e performético reduziria o tempo com esse processo.

A inclusdo de outras fontes de imagens, poderia melhorar a acurécia da classifi-

cacdo. Porém seriam necessarias adaptagdes durante todo o fluxo de trabalho, como, por
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exemplo, processos de alinhamento de imagens, integracdo dos dados de imagens com
tamanhos de pixels diferentes, possiveis correcdes de novas imagens, etc.

A depender da informagdo desejada, pode-se usar outro servico de mapa que nao
seja do Google Maps para que o usudrio identifique de maneira mais facil a regido a ser
estudada, ou tenha outras imagens para comparagao.

Por fim, essa pesquisa teve inicio a partir de uma demanda especifica para
classificacdo na area de agricultura, porém ao longo do desenvolvimento da ferramenta
percebeu-se a grande variedade de aplicagdes que envolvam classificagdo da cobertura do
solo. Destaca-se diminui¢do considerdvel em tempo, processamento, armazenamento € a
reduzida quantidade de etapas para executar uma classificacdo supervisionada, abrindo

uma grande possibilidade de inclusdo de pesquisadores de outras grandes dreas.
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