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Resumo - O monitoramento do uso de solo em uma bacia hidrogrdfica é fundamental para gestdo dos recursos
hidricos, sendo essa importancia ampliada em bacias com altas taxas de urbanizagdo, em que se eleva o grau
do efeito antropico no ambiente. O uso de algoritmos de aprendizado de mdquinas aplicado a imagens de
satélite tem se apresentado nos ultimos anos como uma alternativa promissora para convecg¢do de mapas de
cobertura do solo. Este trabalho analisa o desempenho dos algoritmos arvore de decisdo (DT), floresta
aleatoria (RF), maquina de vetor suporte (SVM) e k vizinhos mais proximos (K-NN) para classificar o uso do
solo na bacia do rio Iguagu — Sarapui — RJ por meio de uma imagem Landsat 8 OLI/TIRS. Esta bacia é
fortemente degradada, possuindo grandes areas urbanas e industriais. Foram utilizados 5 mil pontos de
amostragem, divididos em um conjunto de treinamento (77%) e teste (33%). As sete primeiras bandas espectrais
mais o Indice de Vegeta¢do Normalizado (NDVI) foram combinadas em treze ensaios diferentes. O algoritmo
darvore de decisdo e K-NN foram que obtiveram melhores desempenhos, alcangando 75% de acerto. Entre os
ensaios, os melhores ensaios consideraram as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 6. As maiores taxas de acerto em rela¢do as
classes foram em areas urbanas (83%) e floresta (88%).

(Palavras chaves — Aprendizado de maquinas, Uso do solo, inteligéncia artificial)

Abstract - The monitoring of soil use in a river basin is fundamental for the management of water resources,
being one of the largest dimensions in basins with high rates of urbanization, in which the degree of anthropic
effect on the environment increases. The use of machine learning algorithms was used as one of the satellite
images in recent years as a promising alternative for the convection of soil cover maps. This work analyzes the
data of quantitative methods (DT), random forest (RF), support material (SVM) and k villages plus next (KNN)
to separate the soil in the Iguagu River basin - Sarapui - RJ by means of a image Landsat 8 OLI / TIRS. This
region is heavily degraded, with large urban and industrial areas. Five thousand sampling points were used,
divided into a training set (77%) and test (33%). The first seven spectral bands plus the Normalized Vegetation
Index (NDVI) were combined in thirteen different assays. The algorithm decision tree and K-NN were the ones
that obtained better performances, reaching 75% of correct. Among the trials, the best trials are considered bands
1,2,3,4,5 and 6. Access rates are the classes in urban areas (83%) and forest (88%).

(Keywords - Machine learning, Soil use, artificial intelligence)

1 Introducgao

Nas tultimas décadas ocorreram importantes avangos para desenvolvimento métodos de sensoriamento
remoto que permitam a caracterizacao precisa da mudancga da cobertura do solo (Rogan & Chen 2004), incluindo
a expansao das cidades (Chan et al. 2001, Scheneider et al. 2012, Lyu et al. 2018). No entanto, 0 mapeamento de
areas urbanas continua vem sendo um desafio complexo devido & heterogeneidade caracteristica de
urbaniza¢des que podem levar a diferentes variagcdes dentro dos pixels de cada imagem espectral (Small e Lu
2000). Particularmente problematico também ¢é o fato de que as areas urbanas recém-desenvolvidas aparentam
tipicamente as terras cultivadas em pousio em um dado momento, uma vez que ambas exibem alta refletancia
nos comprimentos de onda do visivel-infravermelho (Long et al. 2009). Fator que dificulta a identifica¢do da
classe por meio de imagens.

A classificagdo de imagens espectrais utilizando algoritmos de aprendizado de maquina tem recebido
atencdo consideravel nas ultimas décadas (Hepner et al. 1990; Lawrence et al. 2004), fazendo com que
pesquisadores na areca de sensoriamento remoto estdo adotando cada vez mais esses classificadores para
mapeamento de uso do solo. Quando comparados com produtos derivados de classificadores estatisticos
tradicionais (por exemplo, distincia minima, maxima verossimilhanga ¢ classificadores de paralelepipedos), os
resultados de pesquisas geralmente demostram que os classificadores de aprendizado de maquina geram



resultados mais precisos e confidveis, particularmente se estiverem disponiveis dados abundantes de treinamento
(Schneider 2012, Pal ¢ Mather 2005). Embora ha uma disponibilidade de imagens remotamente capturadas,
como MODIS (Shao e Lunetta, 2012) e Worldview (Zhen et al. 2013), para serem testadas como entrada para
classificadores de aprendizado de maquina, as imagens da série Landsat comumente sdo mais utilizadas devido
sua acessibilidade livre e moderada resolugdo temporaria. Dois de muitos exemplos sdo Li et al. (2013) que
aplicaram o aprendizado de maquina para mapear e rastrear mudangas para espécies florestais, ¢ Rogan et al.
(2008) para o mapeamento da mudanca da cobertura da terra.

A bacia do rio Iguacu-Sarapui abrange uma parte expressiva da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro
(RMRJ). A regido apresenta areas com grande crescimento urbano e industrial, além de areas rurais em processo
de urbanizacdo e areas onde a ocupagdo do solo conflita com as condi¢des de habitabilidade, em especial nas
areas mal drenadas (Carneiro et al. 2008). A bacia também apresenta recorrentes ¢ graves problemas de
inundacdes ¢ possui mananciais importantes para o abastecimento de parte da Baixada Fluminense (Paiva 2014).

A medida que o numero de algoritmos de aprendizado de maquina aumenta é benéfico para a
comunidade cientifica a avaliagdo desses métodos nas mais diversas circunstancias, afim de obter um melhor
conhecimento sobre os desempenhos de cada algoritmo. No campo da classificagdo de imagens por
sensoriamento remoto ¢ necessaria uma comparagdo mais abrangente dos principais algoritmos de aprendizado
de maquina. Isso deve ser feito com o mesmo esquema de classificagdo de cobertura e uso da terra ¢ a mesma
imagem de satélite (Li et al 2014). Acredita-se que os resultados finais da classificagdo de imagem dependem de
varios fatores: esquema de classificacdo, dados de imagem disponiveis, sele¢do de amostra de treinamento, pré-
processamento dos dados incluindo sele¢@o e extragdo de caracteristicas, algoritmo de classificagdo, técnicas de
pos-processamento e coleta de amostra. ¢ métodos de validagdo (Gong e Howarth 1990). Neste contexto, o
presente estudo busca analisar o desempenho de dos algoritmos arvore de decisdo, floresta aleatoria, maquina de
vetor suporte para a classificagdo do uso de solo da bacia do rio Iguagu-Sarapui a partir de uma imagem Landsat
8 OLI/ TIRS.

2 Metodologia
2.1 Area de estudo

A bacia do rio Iguagu-Sarapui (BHIS) tem uma area de drenagem que mede 726 Km?, dos quais 168
Km?® representam a sub-bacia do Sarapui ¢ 558 Km” a do Iguagu (Carneiro et al. 2004). Esta bacia abriga parte
dos Municipios do Rio de Janeiro, Nil6polis, Mesquita, Sdo Jodo de Meriti, Nova Iguagu, Belford Roxo e Duque
de Caxias, todos inseridos na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, conforme demonstra a Figura 1. Possui
como limites no norte, a bacia do rio Paraiba do Sul, no sul, a bacia dos rios Pavuna/Meriti, no leste, a bacia dos
rios Inhomirim/Estrela ¢ no oeste, a bacia do Rio Guandu ¢ afluentes da baia de Sepetiba. O rio principal, rio
Tguacu, tem suas nascentes na serra do Tingud, a 1000 m acima do mar, aproximadamente. Possui uma extensao
de 43 km e desdgua na Baia de Guanabara. Seus principais afluentes sdo os rios: Tingud, Pati e Capivari pela
margem esquerda e Botas e Sarapui, pela margem direita. O rio Sarapui, segundo em importancia para a bacia,
nasce na serra de Bangu, no maci¢o da Pedra Branca, municipio do Rio de Janeciro, numa altitude de
aproximadamente 900 m. De sua nascente até a sua foz no rio Iguagu, percorre cerca de 36 Km.

O relevo da bacia se caracteriza principalmente por duas unidades: a serra do Mar, onde se encontra o
ponto culminante da bacia, o pico do Tingud, (1600m), e a Baixada Fluminense. O clima é quente e umido, com
estagdo chuvosa no verdo, temperatura média em torno de 22°C e precipitagdo média anual em torno de 1700
mm.
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Figura 1 - Uso do solo na bacia do rio Iguagu-Sarapui (linha vermelha). Pontos azuis e pretos indicam,
respectivamente, as amostras de treinamento e de validagdo do algoritmo.

2.2 Dados de treinamento e Algoritmos de classifica¢do

O estudo teve como base uma cena Landsat 8 OLI/TIRSS (cena 217/76) coletada em 12/05/2018, obtida
no endereco online earthexplorerusgs.gov. As 7 primeiras bandas espectrais mais o Indice de Vegetagdo
Normalizado (NDVI), obtidos por uma relacdo algébrica entre as bandas 5 e 4 (Schlerf et al. 2005), foram
analisadas. Estes dados foram combinados em 13 ensaios diferentes (Tabela 1) no intuito de eleger as melhores
combinagdes para classificagao.

Tabela 1 - Ensaios analisados para

Ensaios Bandas Landsat 8 OLI/TIRS
Al 1,2,3,4,5,6
A2 1,2,3
A3 2,3,4
A4 3,4,5
A5 5,6,7
A6 2,3,6
A7 1,2,6
N1 2,3,4,NDVI
N2 1,2,3,NDVI
N3 2,3, NDVI
N4 3,4,NDVI
N5 1,2,6,NDVI

N6 2,3,6,NDVI




O treinamento dos algoritmos teve como referéncia o mapa de uso e cobertura do solo 2015, produzido
pelo Instituto Estadual do Ambiente (INEA). A execugdo do mapa foi realizada em margo de 2017 com
detecgdes de mudangas bi anual, escala 1:100.000 e sistema de referéncia SIRGAS 2000 (EPS: 4674). O
metadados pode ser acessado em http://www.metadados.inde.gov.br/. Cinco mil pontos amostrais cobrindo toda a
area da bacia do rio Iguacu-Sarapui foram gerados aleatoriamente no software Qgis 2.18 (Qgis 2019). Destes,
3350 foram utilizados para treinamento e 1650 foram utilizados para validacao (Figura 1).

2.2.1 Arvore de decisio

A arvores de decisdo (DT), juntamente com redes neurais, sdo os algoritmos de aprendizado de maquinas
mais utilizados na classificagdo de dados de sensoriamento remoto (Rogan et al. 2008, Galiano et al., 2014).
Consistem em representagdes simples do conhecimento ¢ um meio eficiente de construir classificadores que
predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados. As arvores de decisdo representam
um conjunto de restrigdes ou condi¢cdes, que sdo organizadas hierarquicamente ¢ que sdo aplicadas
sucessivamente de uma raiz a um né terminal ou folha da arvore (Breiman et al. 1984). Para induzir a DT de um
conjunto de dados, uma medida de avaliagdo de cada uma das varidveis ¢ usada para maximizar a
heterogeneidade interclasse. Existem muitas abordagens para selecionar atributos que podem ser usados para a
inducdo de modelos de arvore de decisdo (Galiano et al. 2014). Alguns dos mais frequentes sdo o indice de Gini
e qui-quadrado. Uma vez que a medida de avaliagdo foi escolhida, a varidvel a partir da qual as divisdes
comegardao ¢ determinada (nd raiz). A partir do n6 raiz, o processo de divisdo de dados em cada nd interno de
uma regra de classificacdo da arvore € repetido até que todos os exemplos mostrem o mesmo rotulo ou uma
condicdo de parada especificada anteriormente seja atingida. Depois que o processo de indugdo da arvore €
concluido, a poda ¢ aplicada com o objetivo de melhorar a capacidade de generalizacdo da arvore, reduzindo sua
complexidade estrutural. O numero de noés de folhas, o numero de nos internos ou a profundidade da arvore
podem ser considerados critérios de remogao.

2.2.2 Floresta Aleatoria

O algoritmo de classificagdo floresta aleatoria (RF) pode ser compreendida como uma combinagdo de
varias arvores de decisdo, de forma que cada arvore se relaciona com vetores aleatérios amostrados de forma
independente e distribuidos igualmente para todas as arvores na floresta (Breiman, 2001). Dessa forma ¢
definido como um conjunto de muitas classificagdes ou arvores de regressdo projetadas para produzir previsdoes
precisas, que nio sobrecarregam os dados (Feng et al., 2017).

2.2.3 K vizinhos mais proximos - K-NN

O algoritmo vizinho mais proximo - K-NN é um algoritmo de aprendizado supervisionado do tipo lazy,
introduzido por Aha et al. (1991). A ideia geral desse algoritmo consiste em encontrar os k exemplos rotulados
mais proximos do exemplo ndo classificado e, com base no rétulo desses exemplos mais proximos, ¢ tomada a
decisdo relativa a classe do exemplo ndo rotulado. Os algoritmos da familia kNN requerem pouco esforgo
durante a etapa de treinamento. Em contrapartida, o custo computacional para rotular um novo exemplo ¢
relativamente alto, pois, no pior dos casos, esse exemplo deverad ser comparado com todos os exemplos contidos
no conjunto de exemplos de treinamento.

O algoritmo kNN classifica exemplos considerando a classe dos k vizinhos mais préximos. Se k = 1,
entdo o exemplo ¢é classificado com a mesma classe do exemplo mais proximo segundo a medida de similaridade
utilizada. Se k > 1, entdo sdo consideradas as classes dos k exemplos mais proximos para realizar a classificagdo.
Nesse caso, a abordagem mais simples consiste em atribui ao exemplo a classe majoritaria dos k exemplos mais
proximos.

2.2.4 Maquina de vetor de suporte

O algoritmo maquina de vetor de suporte (SVM) ¢ um método ndo paramétrico de classificagdo
supervisionada baseado em técnicas de aprendizagem estatistica, portanto, ndo ha suposigdes feitas sobre a
distribui¢do de dados subjacentes (Mountrakis ¢ Ogole 2011). Em sua formulacdo original (Vapnik, 1979), o
método ¢ apresentado com um conjunto de instancias de dados rotulados ¢ em que o algoritmo de treinamento
SVM visa encontrar um hiperplano que separe o conjunto de dados em um numero discreto de classes
predefinidas de acordo com o treinamento. O termo hiperplano de separagdo 6tima ¢ usado para se referir ao
limite de decisdo que minimiza erros de classificagdo, obtidos na etapa de treinamento. A aprendizagem refere-se
ao processo iterativo de encontrar um classificador com limite de decisdo ideal para separar os padrdes de
treinamento (em espago potencialmente alto-dimensional) e separar dados de simulagdo sob as mesmas
configurac¢des (dimensdes) (Zhu e Blumberg, 2002).



2.2.5 Parametrizagoes dos algoritmos e implementagdo

Os parametros de entrada de cada algoritmo foram definidos através de diversos testes iniciais com
dados da imagem do Landsat 8 utilizadas no estudo. Os pardmetros de cada algoritmo que obtiveram os
melhores resultados foram adotados para todo o estudo. A tabela 2 apresenta os parametros utilizados em cada
algoritmo de classificag@o.

Tabela 2 - Parametrizacdo utilizada em cada algoritmo estudado

Algoritmos Parametros

Maquina de vetores suporte (SVM) Kernel= Radial Basis Function
Gamma = 1/n

k vizinhos mais proximos (K-nn) k=5
metric = minkowski
wight = No weightung

Arvore de decisio Criterion = gini, n =5

Floresta aleatoria Criterion = gini, n = 50

Os algoritmos de aprendizado de maquinas foram implementados e aplicados utilizando o pacotes
Scikitlearn (https://scikit-learn.org/) e rasterio (https://rasterio.readthedocs.io/), desenvolvidos em python. Os
testes estatisticos foram realizados pelo pacote statsmodels (https://www.statsmodels.org/), também para python.
Os mapas foram elaborados no software Qgis 2.18.

3 Avaliagdo do desempenho

A avaliagdo do desempenho de cada algoritmo foi realizada utilizando a exatiddo global (G) e o indice
Kappa (K). O primeiro ¢ obtido pela razio direta entre os pixeis classificados corretamente ¢ a quantidade total,
como apresenta a equagao 1

Xii
G — anl (1)
onde G ¢ a exatiddo global, x;; sfo os pixels classificados corretamente ¢ n ¢ o niimero total de pixels na

imagem. O coeficiente Kappa relaciona a classificagdo real do pixel com a probabilidade esperada, conforme a
equagdo 3 .

_NXX XXX
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onde k ¢ uma estimativa para o coeficiente Kappa.
O valor do indice K varia de 0 a 1, sendo que mais proximo de um melhor a estimativa do modelo. Pode-
se considerar a escala 0 — 0,2 = ruim; 0,2 — 0,4 = razoavel; 0,4 — 0,6 = boa; 0,6 — 0,8 = muito boa; € 0,8 — 1,0 =
excelente (Landis e Koch, 1977).

3. Resultados

Considerando o a acurécia global (G) e o indice Kappa todos os algoritmos tiveram os resultados mais
significativos no ensaio Al, que considera as seis primeiras bandas do Landsat 8, e no ensaio N6, que considera
as bandas 2,3 e 6 mais o NDVI, ndo havendo diferenca significativa entre os dois (Figura 2). O pior desempenho
foi no ensaio A4, que considera as bandas 3,4 e 5. Nao houve um efeito significativo para o acréscimo do NDVI,
exceto para o ensaio N6. Individualmente, o algoritmo k vizinhos mais préximos (K-NN) apresentou um
desempenho consideravel nos ensaios A2 (1,2 ¢ 3),A6 ( 2,3 ¢6), N2 (1,2,3eNDVI)eNS5(1, 2,6, NDVI),
como mostra a tabela 3. Enquanto a arvore de decisdo obteve uma performance semelhante nos ensaios A6, N1
(2, 3,4 e NDVI) e N6 (2, 3, 6 ¢ NDVI). O algoritmo maquina de vetor suporte (SVM) também obteve boas
estimativas em NO6. Este resultado contrasta com Rodriguez et al. (2014), que obtiveram as melhores
classificag¢des de uso do solo com os algoritmos floresta aleatoria ¢ SVM.
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Figura 2 - Teste tukey para comparagdo de médias. As linhas indicam os limites de cada intervalo de
confianca. Letras a e b: indice Kappa e acurécia global para os algoritmos respectivamente. Letras ¢
e d: indice Kappa e acuracia global para os ensaios respectivamente.

As melhores classificagdes foram realizadas com os algoritmos K-NN e arvore de decisdo DT, alcangando
pelo indica Kappa um resultado muito bom (Figura 2). Entretanto ndo houve diferenca significativa pelo teste de
médias entre estes dois algoritmos e 0 SVM, enquanto a floresta aleatoria apresentou o pior desempenho entre os
quatro algoritmos. Apesar do desempenho semelhante, o algoritmo arvore de decisdo tem a vantagem de ter um
menor custo computacional para implementagao em relacdo o K-NN.

Tabela 3 - Desempenho na validagdo de cada ensaio utilizando os algoritmos K vizinhos mais préximos
(K-NN), floresta aleatéria (RF), arvore de decisdo (DT) e maquina de vetor de suporte (SVM).

K-NN RF DT SVM

Exp G K G K G K G k

Al 0.7573 0.6404 0.7415 0.6226 0.7876 0.6794 0.7403 0.6256
A2 0.7470 0.6320 0.7136 0.5906 0.7561 0.6421 0.7069 0.5826
A3 0.7348 0.6148 0.6990 0.5633 0.7130 0.5875 0.7142 0.5874
A4 0.6996 0.5642 0.6814 0.5488 0.6833 0.5531 0.6742 0.5427
A5 0.7360 0.6123 0.6833 0.5403 0.7288 0.6011 0.7300 0.6038
A6 0.7530 0.6361 0.6960 0.5628 0.7573 0.6440 0.7148 0.5912
A7 0.7342  0.6118 0.6845 0.5587 0.7203 0.5982 0.6942 0.5677
N1 0.7263 0.6036 0.7124 0.5890 0.7421 0.6241 0.6942 0.5694
N2 0.7415 0.6210 0.7203 0.5970 0.7166 0.5943 0.7227 0.6031
N3 0.7282 0.6054 0.7069 0.5828 0.7397 0.6198 0.7245 0.6076
N4 0.7160 0.5871 0.7057 0.5761 0.6978 0.5718 0.6863 0.5580
N5 0.7439 0.6261 0.7191 0.5985 0.6996 0.5836 0.7403 0.6301
N6 0.7348 0.6080 0.7269 0.5994 0.7591 0.6383 0.7294 0.6087

Utilizando algoritmo arvore aleatéria de decisdo construiu-se a matriz confusdo para uma imagem
classificada da bacia do Rio Iguagu-Sarapui, apresentada na tabela 4. Das classes analisadas os maiores acertos
foram para floresta (88%) e areas urbanas (83,4%), enquanto o pior foi para classe areas imidas (23,5%). Uma
provavel razdo ¢ o nimero de amostras de treinamento para cada uma das classes. As classes floresta ¢ arca



urbana correspondem a maior parte da bacia do rio Iguagu-Sarapui (Figura 1) e consequentemente tiveram mais
pontos de amostragem. Em contrapartida, as classes areas Umidas ¢ agricultura possuem pouca
representatividade na bacia.

Tabela 4 - Matriz confusdo para algoritmo arvore de decisdo. Os resultados estdo normalizados de 0 a 1.

AGRICULTURA AGUA A.UMIDAS FLORESTA MANGUE PASTAGEM URBANO

AGRICULTURA 0,471 0,000 0,000 0,118 0,000 0,235 0,176
AGUA 0,250 0,750 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

A. UMIDAS 0,559 0,000 0,235 0,088 0,059 0,000 0,059
FLORESTA 0,061 0,000 0,000 0,881 0,000 0,045 0,013
MANGUE 0,207 0,000 0,017 0,103 0,655 0,000 0,017
PASTAGEM 0,229 0,000 0,002 0,173 0,000 0,478 0,119
URBANO 0,105 0,000 0,000 0,026 0,000 0,035 0,834

O baixo niimero de amostras pode também justificar uma baixa sensibilidade do algoritmo aos tipos
vegetacdo. A classe pastagem, por exemplo, possui as maiores quantidades de falso positivo nas classes
agricultura e floresta, resultado semelhante ¢ visto em relacdo as classes agricultura e floresta. Galiano et al.
(2014) analisou a sensibilidade dos métodos de aprendizagem de maquinas em relagdo ao numero de amostras de
treinamento em uma classifica¢do de uso do solo. Classes homogéneas, como corpos hidricos, ndo aumentam a
dificuldade de classificagdo com a reducao de amostras de treinamento, entretanto classes heterogéneas, como €
o caso de vegetacdes, sdo mais dificeis de serem classificadas corretamente com um menor nimero de amostras
de treinamento.
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Figura 3 - Detalhe de uma regido na bacia do rio Iguagu-Sarapui demonstrando o desempenho de cada um dos 4
algoritmos estudados na classificagdo automatica do uso do solo de uma imagem Landsat 8 OLI/TIRS. O item
‘a’ apresenta uma cena Landsat 8 na com as combinacdes de cor/banda R =7, G=5 ¢ B =3; o item ‘d’ apresenta
0 mapa tematico usado para extrair os dados de treinamento ¢ validagdo; os demais item apresentam os mapas
gerados pelos respectivos algoritmos.



A partir de uma cena Landsat 8, os métodos de aprendizado de maquina estudados demonstraram um
potencial para produzir um mapa de uso do solo com resolug@o espacial superior ao dado de entrada utilizado,
como demonstra a figura 3. Foram utilizadas as bandas 2,3, 6 ¢ o NDVI. Todos algoritmos conseguiram
identificar a mancha urbana no trecho da imagem, sendo a arvore de decisdo apresentou o melhor resultado. Os
algoritmos floresta aleatoria ¢ SVM ndo conseguiram classificar corretamente as classes agricultura e mangue,
fazendo com que essas se comportassem como um ruido na imagem. O algoritmo K-NN demonstrou um
resultado melhor em relacdo aos demais na classificacdo de pixels de pastagem, tendo como base a imagem de
treinamento.

4. Conclusao

O presente trabalhou demonstrou o potencial que os algoritmos de aprendizagem de maquinas possuem
para classificagdo de uso do solo utilizando imagens espectrais satelitais. Os algoritmos arvore de decisdo e K-
NN apresentaram os melhores desempenhos na classificacdo do uso do solo de uma imagem Landsat 8 da bacia
do rio Iguagu-Sarapui. Os resultados demonstraram que os algoritmos conseguiram classificar automaticamente
uma imagem espectral obtendo um resultado com um maior nivel de detalhe que o dado de entrada. Isto ¢ um
indicativo que o aprendizado de maquinas podem reduzir custos na confec¢do de mapas de uso do solo.
Ademais, possuem o potencial para serem uma ferramenta para monitoramento da cobertura do terreno, uma vez
que, devido a automagao, a periodicidade da classificagao da cobertura do solo s6 depende da resolugdo temporal
do sensor remoto. H4 uma infinidade de alternativas para estudos futuros, como explorar outros algoritmos e
uma maior quantidade de dados para treinamento, assim como a aplicagdo de aprendizado de maquinas em
imagens com maior resolugdo espacial.
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