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ABSTRACT

This study focuses on class identification, with great attention to vegetation, on the beach of
Figueira da Foz - Portugal. To form this activity, images derived from the drone Matrice 600 were
used, through "open source", specifically Orfeo Toolbox, such complement was developed with
the aid of the free software QGIS. The trainer Randon Florest was used and as resource
extraction of the types Haralick, Morphological Operation in Gray Scale and Radiometric Indices.
Having as original data in their sets the classes of vegetation, sand and water, both for training,
testing and validation according to the Permanent Validation technique. Using statistical methods,
the fusion matrix was obtained in each image, generating the pixel occupied by area of each
sample and class, thus obtaining its accuracy, precision, evocation and F1 score. After analyzing
the resolution proportional to the spatial resolution of the base images, it was concluded that the
orthophoto resulted in a future accuracy of 94%. In summary, this study sought to point out the
relationship between data collection, its treatment, analysis and sharing, taking into account
Machine Learning techniques with different forms and results of reach, both with regard to the
influence of geospatial information on society, regarding the performance of this Science, which
is applicable today.
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INTRODUCAO

Em busca de identificagédo para as classes vigente na localidade da Praia de Figueira a
Foz — Portugal, teve-se a aplicabilidade dos métodos de classificagdo de imagens,
derivada do VANT, empregada por intermédio do software QGIS, onde ocorre a
incorporacdo com recursos de algoritmos em cédigo aberto. E, por meio deste objetivo,
foi possivel extrair recursos métricos para a analise de qualidade da classificagdo dos

géneros existentes na regido entdo estudada.



E notdrio o uso crescente de tecnologias para a obtengéo de dados geoespaciais e com
finalidades diversas, as redes de aplicagbes da Ciéncia Espacial tende a expandir-se
possibilitando a resolucéo de desafios com solugdes otimizadas.

Como possibilidade de obtencédo dos dados geoespaciais, pode-se constar plataformas
como, os satélites e Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT), avides, lasers terrestres,
dentre outras ferramentas tecnolégicas. E no que se diz respeito aos VANT, sao
tecnologias com alto valor contribuinte de dados e informagbes geoespaciais com
consideraveis precisdes, no qual, tém-se mobilidade mais flexivel a obtencao de tais
dados. Logo, sédo possiveis vantagens do sensoriamento remoto por VANT em relagao
ao aerotransportado por aeronaves tripuladas e ao orbital, podendo ser: a reducéo dos
custos de obtengdo de imagens/fotografia aéreas; maior flexibilidade de resolugao
temporal para aquisicdo de imagens e alta resolugdo espacial; possiblidade de
execucao de missdes em condi¢des adversas sem risco de vida para o piloto e operador
da camara aerofotogramétrica; menor necessidade e gastos de treinamento de pilotos
e; maior facilidade e velocidade de incorporagéo de novas tecnologias (LONGHITANO,
2010).

No entanto, ha uma série de fatores que podem interferir no processo de classificagao
dos alvos presentes na imagem. Pois, a classificagdo de imagens deve ser vista como
um processo estatistico e probabilistico que tenta ao maximo aproximar o mapa digital
a realidade. O resultado da classificagdo deve ser avaliado com base no desempenho
do classificador proposto e validado por critérios numéricos para estimar a precisao e a
sua acuracia (MENESES; ALMEIDA, 2012).

METODOLOGIA
O presente trabalho adotou-se como area de estudo (Figura 1) a regido da Cidade de
Figueira da Foz, sendo a mesma presente no distrito de Coimbra, localizada na

provincia da Beira Litoral, Coimbra — Portugal.
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Figura 1. Mapa de localizagao da area de estudo.
Posteriormente, sucedeu-se a investigacdo do campo de estudo no dia 02 de outubro
de 2019, em que, utilizou-se um veiculo aéreo nao tripulavel (VANT) do modelo Matrice
600 pro, desenvolvido pela empresa chinesa DJI (Da-Jianglnnovations). Veiculo este,
que contém de forma embarcada o RTK (Real Time Kinematic), técnica de
posicionamento e navegacao GNSS, proporcionando a localizagdo em tempo real. Além
disto, € composto por cédmera multiespectral, carregamento de até seis baterias
simultdneas gerando tempo de voo estendido, sistema multi-rotor o que permite mais
estabilidade, rendimento e voos precisos.
Com o levantamento, foi realizado o processamento, por meio do Software Pix4D, tendo
a licenga pertencente a Universidade de Coimbra, com tal agéo, obteve-se: 604 imagens
da Regido; Area de 55.1984 hectares; GSD (Average Ground Sampling Distance) de
3.35 centimetros; E o RMS Error (Root Mean Square Error) de aproximadamente: X=
1.42 metros; Y= 1.38 metros; Z=0.36 metros.
No que se refere sobre a posi¢ao otimizada das coordenadas de entrada das imagens,
levando em consideracao de que este erro é a diferenca entre a geolocalizagao inicial
da camera e as posicbes calculadas, encontrou-se uma média de erro de
aproximadamente 0.046 % em X; 0.004 % em Y; 0.01 % em Z.
Para mais, foram produzidos o modelo digital de superficie (MDS) e respectivo ortofoto,
, ambos a localidade. Tal ortofoto € composta por quatro bandas, sendo RGB (Red,
Green, Blue) e o NIR (infravermelho préximo), isto é, canais presentes na camera
multiespectral. E importante relatar que diante do fato das cameras multiespectrais

possuirem multiplos sensores, sua captagdo de imagens conta com diferentes



frequéncias de onda ao mesmo tempo, pois registra tanto as ondas do espectro visivel
(RGB) ao infravermelho (NIR). Com isso, adotou-se a organizagdo dos conjuntos de
dados, também chamada de resampling, visando eficiente aprendizagem do algoritmo
open source.
As principais técnicas de resampling sao: Hold-out validation; Bootstrap; Cross
validation. E dentre essas, foi escolhido Hold-out validation, pois foram consideradas
trés divisdes no conjunto de dados, sendo: treinamento e validagdo, ambos utilizados
na construcdo do modelo; E o teste, usado para medir e analisar 0 desempenho do
modelo construido.
Entdo, sucedeu-se a divisdo entre as amostras em trés classes: 1 - Vegetacao; 2 —
Areia/Solo exposto; 3 — Agua. Sendo as parcelas ilustradas na Tabela 1 e Figura 2
abaixo:

TABELA 1. CLASSES

Conjuntos Iieietaiéol Areia m Total:
Treinamento 100 55 34 189
Validagao 50 30 21 101
Teste 73 59 30 162
Total: 223 144 85 452

Fonte: Autora.
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Figura 2. Amostras — Drone

Em principio ocorreu o processamento da ortofoto, como expressado antes, composta
por quatro bandas, desta imagem foram extraidos recursos com intuito da composi¢ao
de bandas para ampliar o campo de retirada de informagbes. Para este estudo em
especifico, foram escolhidos trés padrbes, sendo: Haralick Simples, Gray
ScaleMorphologicalOperation (GSMO) e Radiometriclndices. Depois, no ambito desde
trabalho, aplicou-se duas saidas, NDVI (NormalizedVegetation Index) e NDWI
(NormalizedDifferenceWater Index).

Seguidamente, ocorreu 0 empilhamento das bandas, através da ferramenta Merge,
gerando entao trés imagens com quantidades de bandas diferentes e superiores quando

comparada a da ortofoto, Figura 2.
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Figura 2. Composi¢ao das Bandas — Drone.

Para o treinamento das classes extraidas no trabalho cientifico, decidiu-se utilizar o
classificador Random Florest (RF), diante do fato de que, “é¢ um algoritmo de Machine
Learning amplamente usado consistindo em um conjunto de arvores de deciséo.
Utilizando agregagdo de bootstrap, ou seja, ensacamento, para criar diferentes
subconjuntos de treinamento para produzir uma diversidade de arvores, cada uma
fornecendo um resultado de classificagdo para as amostras nao escolhidas.

Deste modo, foram processados a classificagao de todas a imagens geradas, em cada
caso, utilizou-se como vetor de entrada o treinamento e como vetor de validacéo, os
dados de validagao, proporcionando entdo o modelo de treinamento e a matiz de
confusdo do mesmo. Na etapa de classificagdo de imagens, foi usado como mascara
de entrada o raster pertencente ao conjunto de dados do teste e o modelo treinado. Com
a classificacao, foi aplicada a fungcao Zonal Histogram, fornecendo entao os valores dos
pixels contidos em cada poligono, possibilitando entdo as respectivas matrizes de
confusao, levando em aplicagao o teste dos dados, de cada imagem classificada. Todo
processo de treinamento e classificagao do algoritmo esta explicitado na imagem (Figura
3).
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Figura 3. Treinamento e classificagdo das imagens.

Bem como dito anteriormente, foram obtidas matrizes de confusdo de cada imagem
classificada, exportadas no formato x/sx e iniciou-se a analise. A matriz de confuséo tem
por finalidade a medicdo do desempenho da classificagdo “Machine Learning’.
Relacionando valores: Verdadeiro positivo (True positive - TP), Falso negativo (False
negative - TN), Falso positivo (False positive - FP) e Verdadeiro negativo (True negativo
- FN). Com a relagdo desses valores, é possivel a obtengdo da precisdo, acuracia,
Recall (Revocagao) e F1 Score de cada imagem classificada.

Sendo assim, foram obtidos resultados e a partir deles gerado analises e conclusdes
sobre este processo realizado, onde se realizou a classificagdo de imagens de VANT
por intermédio do Orfeo Toolbox, levando em consideragcédo o aprendizado do mesmo,

Machine Learning.

RESULTADOS
Assim sendo, foram alcangadas as produg¢des com as seguintes precisdes, tendo como
base as estatisticas geradas com auxilio da matriz de confusdo, os resultados

aproximado-se em média, estao presentes na Tabela 2.



TABELA 2. RESULTADOS

Métricas | Ortofoto | Imagem 1 | Imagem 2 | Imagem 3 | Imagem 4 | Imagem 5
Acuracia 0,876 0.904 0.913 0.926 0.781 0.04
Precisao 0.905 0.924 0.932 0.938 0.676 0.360
Recall 0.843 0.896 0.912 0.920 0.780 0.340
F1 Score 0.873 0.910 0.922 0.929 0.726 0.350

Fonte: Autora.

Verifica-se por intermédio da tabela 4, que o comportamento oscilante ocorre em todas
as imagens, as mesmas com as respectivas definicbes presentes na Figura 5, mas
resulta na casa do decimetro nas composi¢oes de features GSMO e Haralick e ao
compararmos com a ortofoto, a mesma é inferior as texturas anteriormente
expressadas. No qual, pode-se dizer que a jungao de bandas fornece mais dados sobre
a area de estudo, o que favorece o colhimento de informagdes precisas.

Ademais, na imagem 4 (NDVI) , dispOs-se de valores inferiores ao contrapor com as
outras imagens, o NDVI apresentou em média 78% no recall, isto pode ser explicado
pela a presencga consideravel de vegetacdo, em seu indice variou entre -0.950 e 0.9375,
o que indica uma boa resposta espectral e atividade da clorofila tendo como parametro
que o seu indice varia entre -1 e 1.

Tendo como critério que o valor do NDWI/ varia de -1 para 1 e em concordancia com
(Mc Feeters, 1996), define-se zero como limiar, ou seja, o tipo de cobertura é agua se
NDWI = 0 e quando o NDWI < for O considera-se que nao é agua, (Brubascher, 2013).

Se torna justificavel os valores métricos da imagem 5 (NDWI), pois na imagem
classificada existem regibes compostas de agua, porém sao poucas quando
equiparadas as classes de maiores porcentagens sendo a areia e a vegetacgéo.

Em resumo, a imagem com maiores métricas foi a imagem 3 que é resultante da
composicao de bandas entre a ortofoto, GSMO e Haralick, precisao essa em torno de
94%, como dito anteriormente, é o produto gerado com maior numero de bandas do que
o restante, reproduzindo mais detalhes a respeito da regido estudada, permitindo ent&o
a extracdo de informagbes e classificacdo satisfatéria. E para fins coerentes deste

estudo, segue abaixo o confronto entre a imagem classificada e o ortofoto, Figura 4.
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Figura 4. Imagem classificada x ortofoto.

Para melhor expor a ocupacgéo das amostragens na classificagdo, encontra-se ilustrado
(Figura 5) o grafico em relacao as respectivas classes desenvolvidas e suas respectivas

bases de operagéo, Figuras 5.
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Figura 5. Percentual.

Com os esquemas acima, nota-se que nas classes de agua foi obtida a menor
porcentagem, o que é coerente, visto que a parcela dessa categorizacao € menoridade
presente na area classificada. E perceptivel também que ao analisarmos que a
vegetacao e areia também se fazem adequado, visto suas presencgas significantes na
regiao mapeada. Desta maneira, no aspecto identificagcdo dos conjuntos presentes no

campo discutido, consta-se coeréncia em seu fichamento.



CONCLUSOES

Em vista do que foi produzido e expressado, pode-se concluir que, as respostas
métricas do UAV tiveram-se precisdes significativas e como relatado acima, a resolugao
espacial e as amostras, principalmente do treino, foram fatores que tiveram influéncia
direta com os resultados. Importante realcar que havera casos de estudos distintos,
onde é mais vantajoso nao ter custos com um voo de VANT e simplesmente realizar o
download de uma imagem orbital, ou seja, aquela determinada resolucao espacial ira
satisfazer o trabalho, situagcbes também de escolher apenas pelo veiculo aéreo nao
tripulavel e/ou a juncao de tais tecnologias.

E que esta preferéncia, esta diretamente relacionada com o que se espera, isto significa
que a precisao de um produto desejado € questdo fundamental para que se tenha uma
margem de precisao aceitavel. Sendo composto por diferentes métodos de treinamento
e classificagao, como a composig¢ao de bandas, metodologia de treinamento e o tipo de
imagem escolhida, sejam orbitais e/ou UAV, tendo influéncia direta com a preciséo
resultante. Além disto, cabe ao responsavel pelo servigo levar em consideragao quais
as agdes pretendidas do projeto, qual precisao satisfatoria € atendivel e os meios viaveis

nos quesitos financeiros, tempo e coleta de dados.
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