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RESUMO

O objetivo é comparar e analisar as classificacfes supervisionadas obtidas por meio dos algoritmos de
classificacdo supervisionada Minima Distancia (MD) e Support Vector Machine (SVM) implementados
na plataforma online do Google Earth Engine (GEE) e no software comercial ENVI® em dois tipos de
ambientes: paisagem natural, utilizando imagens LANDSAT brutas e pré-processadas e area urbana,
utilizando imagens SENTINEL 2A. Os resultados das classificacdes foram comparados utilizando a
matriz de confusdo de classes. Na paisagem natural o resultado mostrou que a classificacdo processada
no GEE produziu um mapeamento de uso do solo mais preciso. Adicionalmente, o resultado mostrou
que, nesse caso, a imagem pre-processada melhorou o resultado e o algoritmo SVM é mais robusto que o
classificador MD. Na area urbana, aplicados em duas areas, os resultados SVM foram significativamente
superiores aos do MD muito similares via as plataformas, o que significa que o GEE é uma 6tima opgéo
sem custo para classificacdo de imagens de satélite.

Palavra-Chave —performance de algoritmos, minima distancia, SVM, uso do solo urbano,
paisagem natural

ABSTRACT

The aims are compare and analyze the classifications obtained through the supervised Minimum
Distance (MD) and Support Vector Machine (SVM) algorithms of the online platform Google Earth
Engine (GEE) and of the conventional software ENVI® in two types of areas: landscape region, using
raw and pre-processed LANDSAT images, and another urban one, using the SENTINEL images.
Classifications were compared using the confusion matrix. In the landscape case, results showed that the
GEE platform produced accurate land cover map. In addition, the results indicate that, in this case, image



preprocessing improves classification results and SVM is a more robust classifier than MD. In the urban
case, for two diferent areas, there was a significant difference between the MD classifications produced.
The results produced by the SVM were similar, which shows that GEE is a great free option for the
classification of satellite images, when using the SVM.

Index Terms— algorithm performance, minimum distance, support vector machine, urban land use,
landscape

1. INTRODUCAO

A informagéo da cobertura do solo corresponde a um dos dados espaciais essenciais para muitas
aplicagdes ambientais e urbanas. Essas informagdes dependem cada vez mais da tecnologia de sensores
remotos devido a sua capacidade de medir a superficie terrestre em escalas temporais e espaciais
pertinentes [1] e [2]. Uma das principais estratégias para obter informagdes de cobertura terrestre é a
classificacdo por sensoriamento remoto [3]. Numerosos algoritmos de classificagdo e ambientes de
processamento foram desenvolvidos desde que a primeira imagem LANDSAT foi adquirida no inicio da
década de 1970 [4]. No entanto, cada uma exibe diferentes limitac6es que devem ser consideradas.

O crescimento urbano desordenado afeta negativamente a qualidade de vida dos moradores urbanos,
especialmente no uso do espago publico [5]. Consequentemente, no planejamento do crescimento
urbano, o mapeamento da cobertura do solo se torna constante para a atualizacdo da base de dados
espacial. Na literatura, os trabalhos visam a assisténcia a pesquisa em desenvolvimento sustentavel e
planejamento urbano, elaborando mapas tematicos de cobertura terrestre e uso do solo, como em [6], por
exemplo.

Recentemente, as plataformas de computagdo em nuvem, como o Google Earth Engine (GEE),

representam uma nova tendéncia para a classificagdo da cobertura do solo. O GEE fornece acesso a
cobertura mundial dos satélites MODIS, LANDSAT e outras imagens de outros satélites, o que inclui
quase 40 anos de séries histéricas LANDSAT [7]. Também disponibiliza um conjunto de "testes
confidveis" para processar o catalogo de imagens e detectar mudancas e tendéncias para mapear e
quantificar as mudancas ocorridas na superficie da Terra [8]. A interface da APl GEE (API - Application
Program Interface) permite aos usuarios acessar, desenvolver e aplicar algoritmos ao conjunto de dados
de imagens do Earth Engine inteiro, através da plataforma de computacdo em nuvem do Google [9], [10]
e [11].
Este artigo tem dois objetivos: - apresentar uma avaliacdo do desempenho da classificacdo da cobertura
do solo da plataforma GEE e do software ENVI®, usando imagens Landsat brutas e pré-processadas e
dois classificadores comumente usados; - comparar e analisar a classificacdo supervisionada realizada
pela plataforma GEE e o software ENVI® em duas &reas urbanas diferentes da cidade de S&o Paulo,
bem como a performance de dois algoritmos de classificagcdo. Os algoritmos comparados, em ambos 0s
casos, forma o de Minima Distancia (MD) e o Support Vector Machine (SVM).

2. METODOLOGIA

Para esses estudos, foram desenvolvidos dois experimentos: um em uma area de floresta e outro em duas
areas urbanas do municipio de S&o Paulo.

2.1. Regiéo Florestal



A é&rea de estudo esta na costa do Brasil, na Mata Atlantica. Foi escolhida porque o uso da terra & bem
conhecido, o que facilita coletar amostras de treinamento para a classificacdo e avaliar os pontos de
controle usados para verificar a classificacdo. A area tem uma boa diversidade de paisagens e de
cobertura da terra, contendo area urbana, agricultura, oceano e montanhas cobertas por florestas e
rochas. Todas as classificaches supervisionadas foram realizadas com base nas mesmas amostras
coletadas. Foram delimitadas duas areas com caracteristicas semelhantes: uma onde foram coletadas
amostras para classificagdo de toda regido e outra onde foram coletados pontos de controle para
validacdo da classificagdo, como mostrado na Figura 1.

Sample area Control points area

Figura 1. Area de estudo. Identificacio de "Area de amostra" e "Area de controle" na imagem Landsat.

Foi utilizada a cena Landsat 8 (OLI), path 218, row 076, obtida em 31 de agosto de 2015, do repositorio
USGS (United States Geological Survey). As imagens bruta (isto €, C1, Nivel 1) e processadas (ou seja,
Surface Reflectance - Orthorectified and atmospheric corrected) foram utilizadas na classificagéo para
comparagdo de desempenho entre a plataforma GEE e o software ENVI®, que exibe algoritmos de
classificagcdo supervisionados e ndo supervisionados implementados nativamente [12]. O GEE pode ser
definido como uma plataforma interativa para a observagdo de superficie [13]. O processamento em
tempo real é uma das principais caracteristicas da plataforma, que também abrange os dados histéricos
da Landsat desde o seu langamento. Além disso, 0 GEE também apresenta ferramentas avancadas para
processamento de imagens de satélite [7].



Foram definidas sete classes de cobertura terrestre, de acordo com os dois primeiros niveis da tipologia
CORINE [14].

Tabela 1. Classes utilizadas na classificacdo de acordo com os dois primeiros niveis da tipologia CORINE
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Através da inspecéo visual foram coletados 35 poligonos como amostras de treinamento de cada classe
nas imagens Landsat. Esse mesmo conjunto de amostras foi utilizado em ambos os softwares de
classificacdo, aplicados nas imagens brutas e pré-processadas. Support Vector Machine (SVM) e
Minima Distancia Mahalanobis (MD) foram utilizados para classificacdo da cobertura do solo.

A precisdo da classificagdo foi avaliada usando os mesmos pontos de controle produzidos utilizando
imagens de alta resolucdo do Google Earth como amostras de verdade terrestre. Foi utilizada uma
classificacdo supervisionada preliminar para distribuir aleatoriamente 100 pontos por classe na area de
amostragem. As amostras de controle foram utilizadas para calcular as matrizes de confusdo. Os erros
gerais de precisdo, comissdo e omissdo foram comparados para cada metodologia.

2.2. Areas Urbanas

O estudo foi desenvolvido com dados do municipio de Sdo Paulo, localizado a 23°32'5" de latitude Sul e
46°37'10" de longitude Oeste.

Foram escolhidas duas areas com niveis de urbanizacédo diferenciados, segundo apresentado na Figura 2.
A Area UM (1), de alta densidade urbana, que pertence ao centro expandido da cidade de S&o Paulo, e a
area dois (2) ao sul do municipio, area de fronteira de crescimento urbano onde ainda existem grandes
areas de conservacdo de mananciais.
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Figura 2. Definigdo das areas de estudo. Area 2. Sul- Grajad

Foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-2, sobre 0 qual existem poucos estudos sobre o0 uso destas
imagens para monitorar areas urbanas[15]. A missdo Sentinel-2 contém 13 bandas espectrais com uma
resolucdo espacial de 10 m, o que oferece um grande potencial para 0 mapeamento em escala fina dos
assentamentos humanos densos[16].

A imagem selecionada possui classificacdo 1C, na qual se inclui correcdes radiométricas e geométricas,
incluindo orto-retificacdo e registro espacial. A data de toma da imagem escolhida foi 4 de julho de 2016
e a imagem foi descarregada do site pode ser encontrada tanto no site da Sentinel web browser no
Amazon Web Services (http://sentinel-pds.s3-website.eu-central-1.amazonaws.com/browser.html),
quanto na biblioteca de imagens Sentinel presente no Google Earth Engine. Apenas as bandas com
resolucdo espectral de 10 metros foram utilizadas (azul, verde, vermelho e infravermelho préximo).

Com o objetivo de realizar a comparacdo dos resultados obtidos da classificacdo supervisionada das
imagens de satélite da area urbana escolhida, foi planejado um experimento de comparacao simples [17]
no qual foram avaliados os efeitos de dois (2) fatores (algoritmo de classificacdo e nivel de urbanizacéo)
para os dois softwares, sobre o mapa de classificacao de areas urbanas.

Foram utilizadas quatro (4) classes do sistema CORINE para gerar a classificacdo da imagem Sentinel
escolhida. Foi preciso gerar uma classe adicional para identificar a sombra gerada pelas infraestruturas
urbanas, origem de erros de classificacio. Assim, as cinco (5) classe finais definidas foram ‘Agua’, ‘Solo
Exposto’, ‘Sombra’, ‘Tecido urbano’ e ‘Vegetagdo’

No software ENVI foram realizadas duas classificagdes da imagem Sentinel 2 escolhida para cada area,
utilizando dois algoritmos de classificacdo diferentes: SVM e Minima Distancia (MD). Na classificacdo


http://sentinel-pds.s3-website.eu-central-1.amazonaws.com/browser.html

efetuada utilizando MD foi usada a opcdo Mahalanobis. Ja na classificacdo do SVM o tipo de Kernel
utilizado foi o Linear.

Por outro lado, no software GEE foi implementado um roteiro de processos utilizando a linguagem Java
Script. A primeira instrucdo foi buscar na biblioteca do GEE a imagem Sentinel 2 previamente escolhida
para cada area. Foi utilizada uma Gnica cena sem mosaico e sem tratamento para realizar o
processamento da imagem.

As amostras descritas no item a), foram convertidas ao formato Keyhole Markup Language (KML) e
exportadas para um espago na nuvem utilizando o Google Fusion Table. Esse processo serviu para
conduzir a busca das amostras no GEE. Ainda utilizando o Google Fusion Table, foram inseridos os
limites das areas de classificagdo. Os resultados da classificacdo final foram exportados no formato
Geotiff e armazenados no Google Drive.

3. RESULTADOS
3.1. Regiéo Florestal

Uma comparacéo simples, observével nas figuras 3 e 4, mostra que as classificacdes de cobertura do solo
exibiram variacdo em termos do classificador, imagem e ambiente de processamento aplicados. A
classificacdo de cobertura do solo mais precisa foi obtida usando o classificador SVM com imagens pré-
processadas LANDSAT na plataforma GEE (90,9 de preciséo geral e 0,89 indice kappa), como mostram
0s resultados exibidos nas tabelas 2 e 3.

A confusdo observada entre arbustos e / ou associacdes herbaceas / vegetais, espacos abertos com pouca
ou nenhuma vegetacdo, areas agricolas e classificacdo de corpos d'dgua podem estar associadas a
semelhangas espectrais entre classes de cobertura de terra, juntamente com dificuldades de amostragem
nas areas de treinamento, desencadeadas pela interpretacéo visual .

ENVI - SVM GEE - SVM ENVI-MD GEE-MD
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Figura 3. Resultados da classificagdo da cobertura terrestre para imagens Landsat brutas e pré-processadas da éarea de
treinamento.
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Figura 4. Resultados detalhados da classificagdo da cobertura do solo para imagens Landsat bruta e pré-processada da éarea
de controle.

Foram observadas diferencas entre as imagens utilizadas. Nas imagens pré-processadas 0s
classificadores apresentaram melhor desempenho do que nas imagens brutos em todas as abordagens
metodoldgicas. Esse padrdo pode ser creditado ao fato de que as imagens brutas geralmente contém um
conjunto de degradac6es radiométricas devido ao ajuste da calibracdo do sensor, erros esporadicos de
transmissdo de dados, interferéncia atmosférica e distor¢bes geométricas [18]. Essas imperfei¢cGes podem
resultar em resultados inadequados e produtos derivados da imagem, se nao forem resolvidos. Portanto,
os resultados obtidos através de imagens pré-processadas, reforcam a importancia do processamento
geométrico de imagens de sensoriamento remoto para superar possiveis fontes de erros e melhorar a
classificacdo da cobertura terrestre [1] 1, [18].

Os resultados mostram que as classificacdes geradas pelo aplicativo SVM apresentaram maior preciséo
do que o classificador de MD (Tabela 2 e 3).

Tabela 2. Resultados da Exatid&o Global de acordo com o ambiente de processamento, classificador e imagem utilizados

Platform GEE ENVI
Image raw preprocessed raw preprocessed
MD | 649% 70.6% 624%  63.1%
SVM 69.9% 90.9% 72.1% 74.6%

Tabela 3. Resultados do indice Kappa de acordo com o ambiente de processamento, classificador e imagem utilizados

Platform GEE ENVI
Image raw preprocessed raw preprocessed
MD | 059 0.65 056 | 063
SVM 0.64 0.89 0.67 0.7

Finalmente, o ambiente de processamento também provocou variacdo nos resultados da classificacdo. As
classificacbes derivadas de GEE exibiram valores de precisdao global e indice de kappa superior aos
daqueles realizados no software ENVI®. Isso pode ser um resultado da implementagdo do algoritmo
classificador intrinseco a cada ambiente de processamento, por exemplo, a complexidade computacional
empregada.



3.2. Areas Urbanas

3.2.1 Classificagdo com Minima Distancia Mahalanobis

A Figura 5 mostra os mapas de classificacao obtidos para o classificador Minima Distancia nos
softwares ENVI e Google Earth Engine (GEE) na area 1 (Centro). Nas duas classificacdes realizadas as
classes com maior presenca sao ‘Tecido Urbano’, ‘Vegetagdo’ e ‘Sombra’. No entanto, existe uma
variacdo importante na proporcao da cobertura apresentada. Esta variacdo é claramente refletida na
concordancia das classificacdes realizadas pelos softwares que é apenas de 36%. De tal modo, que com
este valor € esperada uma diferenca expressiva dos mapas exibidos na figura 5.
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Figura 5. Mapas de classes gerados pelo classificador MD nos softwares ENVI e GEE para a area centro.

Esta diferenca pode ser atribuida a alguma disparidade na implementacdo dos algoritmos de minima
distancia mahalanobis entre os softwares utilizados ou a qualidade das amostras utilizadas, uma vez que
a parametrizacdo do algoritmo e as amostras utilizadas como referéncia foram iguais para os dois
softwares.

Na regido sul existem disparidades grandes apenas na classes ‘Solo exposto’, onde a acuracia € maior na
classificagdo obtida com o GEE. Quanto aos erros de comissdo, eles sdo destacados na classe ‘Solo
exposto’, ‘Sombra’ e ‘Vegetacdo’. Estas observagdes apontam ao grande problema que apresenta a
identificacéo e classificacdo do solo exposto nas areas avaliadas, que € perceptivel nos mapas da figura
6. Contudo, a concordancia dos resultados dos softwares alcangou 0 69%.



AREA SUL - MD

|| Tecido Urbano [ | solo Exposto [l Vegetagio [ Agua [l sombra=—a o

Figura 6. Mapas de classes gerados pelo classificador MD nos softwares ENVI e GEE na &rea sul.

3.2.2 Classificacdo realizada com Support Vector Machine (SVM)

A Figura 7 apresenta o resultado da classificacdo utilizando o SVM. Existe uma diferenca pequena nas
acurécias totais obtidas, sendo que a maior é a apresentada pelo ENVI (73,4%) com uma diferenca de
apenas 3,4% frente a obtida com o GEE (70%).

Os maiores erros de comissao sao observados para a classe ‘Solo exposto’ tanto no ENVI (81%), quanto
no GEE (82%). Os maiores erros de omissao se apresentaram na classe ‘Sombra’ com valores similares
para o ENVI (86,5%) e o GEE (92%), a classe Vegetacdo (ENVI=55%, GEE=69%) ¢ a classe ‘Solo
exposto’ (ENVI=45,5%, GEE=36%). Para o software ENVI foi encontrado um erro de omissao
significativo na classe ‘Agua’ (50%).
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Figura 7. Mapas de classes gerados pelo classificador SVM nos softwares ENVI e GEE para a érea centro.

De maneira similar, a concordancia entre softwares obtida para as classificaces realizadas na area sul
utilizando o algoritmo de classificagdo SVM foi de 88%. Assim, os resultados obtidos da classificacéo
realizada com os softwares avaliados, ndo apresentam resultados contrastantes nos mapas da figura 8.
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Figura 8. Mapas de classes gerados pelo classificador SVM nos softwares ENVI e GEE para a area sul.



4. CONCLUSAO

Os resultados comprovaram o potencial substancial que o Google Earth Engine oferece na analise de
dados de sensoriamento remoto, especialmente quando comparado ao software comercial utilizado,
como o ENVI®, no contexto das imagens e outras condi¢des de uso. O algoritmo de classificacdo
implementado no GEE teve resultados iguais ou melhores e funciona em um software que € gratuito para
uso e pesquisa e possui excelentes capacidades de processamento e acesso direto ao catdlogo LANDSAT
e SENTINEL.

Além disso, os resultados indicam que as imagens pré-processadas melhoram os resultados da
classificacdo e 0 SVM é um classificador mais robusto, que o MD. O algoritmo de minima distancia ndo
€ um bom classificador para realizar mapeamento de paisagens altamente heterogéneas, como as areas
urbanas avaliadas. No entanto, dentro da comparacao realizada, ndo se esperava encontrar valores de
precisdo total dramaticamente diferentes conforme apresentado nos resultados do teste, considerando
que as amostras utilizadas eram as mesmas. Portanto, recomenda-se realizar outros testes que permitam
avaliar se existe uma diferenca entre os algoritmos utilizados pelos dois softwares / plataformas ou se as
diferencas encontradas podem ser atribuidas a qualidade das amostras utilizadas e / ou a classificacdo
utilizada parametros.

Nédo foram encontradas diferencas significativas nos mapas obtidos com o classificador SVM nas
ferramentas usadas. Assim, de acordo com os resultados obtidos, este algoritmo de classificacdo foi uma
ferramenta eficiente para 0 mapeamento das areas avaliadas. No entanto, é importante notar que houve
problemas de identificacdo e classificacdo para classes Urbana e Solo. Deve-se ter em mente que a
classificacdo de areas com grandes heterogeneidades pode se beneficiar do uso de informacdes de
contexto e outros produtos de sensoriamento remoto para obter mapas de classificacdo de qualidade
superior.

O Google Earth Engine mostrou ser uma poderosa ferramenta de classificacdo, uma vez que 0s mapas
resultantes alcancaram alta precisdo qualidade comparavel e / ou superior ao software ENVI®, que ja é
uma ferramenta reconhecida.
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