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AVALIACAO DA PRECISAO DA CLASSIFICACAO
DE COBERTURA DO SOLO NA IDENTIFICACAO
DE AREAS POTENCIAIS PARA O
APARECIMENTO DE CRIADOUROS DE AEDES

RESUMO

Uma ferramenta bastante utilizada atualmente é a
classificacdo de cobertura do solo, em varios cam-
pos da ciéncia. Com o avanco das técnicas de
sensoriamento remoto, pode-se utilizar resolugées
melhores de imagens, e com isso a acuracia da
classificacdo melhora. Este trabalho utiliza imagens
do satélite World-View 3 para a classificacdo super-
visionada de dois bairros da cidade de Campinas,
S&o Paulo. As classes foram divididas em Arvore,
Grama, Asfalto, Sombra, Cimento, Piscina/Agua,
Solo exposto e Telhados 1, 2 e 3. Essa classifica-
¢do pode ser importante na procura de possiveis
locais com focos de mosquito Ae. Aegypti, auxilian-
do os gestores e agentes comunitarios de salde.
Foram averiguadas a matriz de erro, o coeficiente
Kappa e a acuracia sob trés diferentes algoritmos:
Minima Distancia, Maxima Verossimilhanca e Ran-
dom Forest. De forma geral, o algoritmo de desta-
que foi o de Maxima Verossimilhanga, indices Kap-
pa classificados como muito bons. Esse tipo de
procedimento pode ser utilizado para identificar
areas mais propensas ao aparecimento de ovos de
mosquito do Aedes Aegypt, sobretudo em areas
proximas a acimulo de agua e telhados de amianto
em zonas de maior vulnerabilidade social.
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ABSTRACT

A widely used tool currently is land cover classification,
in various fields of science. With the advancement of
remote sensing techniques, better image resolutions
can be used, and thus the classification accuracy im-
proves. This work uses images from the World-View 3
satellite for the supervised classification of two neigh-
borhoods in the city of Campinas, Sao Paulo. The clas-
ses were divided into Tree, Grass, Asphalt, Shade,
Cement, Pool/Water, Exposed soil and Roofs 1, 2 and
3. This classification can be important when looking for
possible locations with Ae. mosquito outbreaks. Ae-
gypti, helping managers and community health agents.
The error matrix, Kappa coefficient and accuracy were
investigated under three different algorithms: Minimum
Distance, Maximum Likelihood and Random Forest. In
general, the highlighted algorithm was Maximum Likeli-
hood, Kappa indices classified as very good. This type
of procedure can be used to identify areas more prone
to the appearance of Aedes Aegypt mosquito eggs,
especially in areas close to water accumulation and
asbestos roofs in areas of greater social vulnerability.

Key words: Remote sensing, supervised classification,
land cover.



Introducéao

Técnicas de geoprocessamento e sensoriamento remoto vém sendo utilizadas como ferramentas
importantes no monitoramento da saude populacional de centros urbanos (WU et al., 2022). As
informacgBes geradas por meio de imagens de satélites contribuem para caracterizagdo, mapea-
mento e identificacdo de agentes existentes no espaco, bem como na avaliacdo da extensao e
intensidade da acdo humana em areas avaliadas (ZHAO et al., 2022). A partir da analise de dados
existentes nos espacgos geograficos é possivel identificar novos subsidios capazes de auxiliar no
planejamento, avaliagdo e monitoramento espacial de a¢cdes de controle ja implementadas, bem
como a existéncia de possiveis riscos ambientais relacionados a saude humana (DE OLIVEIRA
LAGE, et al., 2020). Dentre as doencas com grande impacto socioambiental encontram se as ar-
boviroses, as quais configuram-se como um importante problema de saude publica global, princi-
palmente em regibes tropicais (DONALISIO et al., 2017; KAMAL et al., 2018).

Entre as principais arboviroses existentes no Brasil destacam-se a dengue, zika e chikun-
gunya, presentes em praticamente todo territério nacional e com ocorréncia de surtos frequentes
ao longo dos anos (LIMA-CAMARA, 2016; AGUIAR et al., 2018; PERISSE et al., 2020). O princi-
pal vetor transmissor dessas enfermidades no pais é o mosquito Aedes aegypti (VARIZA et al.,
2022; BRASIL, 2019), o qual tem sua reproducdo acentuada em areas urbanas (ALMEIDA et al.,
2020), visto que a presenca humana, além de ser fonte de alimentacdo para as fémeas (Unicas
transmissoras), também contribui para a existéncia de ambientes favoraveis a prolifera¢éo do in-
seto, como criadouros de oviposicdo (FERRAGUT et al., 2022).

Tipos especificos de uso e cobertura do solo podem favorecer a proliferacdo de insetos,
visto que areas com grande cobertura vegetal e presenca de agua estdo fortemente associadas
com maior existéncia de desses vetores (LORENZ, et al., 2020a). Somando se a isso, a presenga
de telhados de amianto e lajes também apresentam associa¢do positiva a maior ocorréncia de
mosquitos, pois a laje contribui para a existéncia de possiveis reservatdério de larvas e os telhados
de amianto estdo associados as piores condi¢cdes socioecondmicas (LORENZ, et al., 2020b). Es-
tudos apontam que areas ocupadas por populagbes com menor nivel econémico e maior densida-
de populacional sdo mais vulneraveis a ocorréncia de doencas provocadas pelos arbovirus
(TEICH et al., 2017; DEALMEIDA e DA SILVA, 2018; CUNHA et al., 2021a). Além disso, no estu-
do realizado por De Oliveira Lage (2020) ficou evidenciado a preferéncia do mosquito em deposi-
tar seus ovos em locais que aparecem com tons mais escuros em imagens satelitais e de drones,
como sombras (principalmente de arvores e vegetacao de maior porte), telhados e pavimentos de
cimento e asfalto.

Percebe-se que a identificacdo e classificacao de areas urbanas favoraveis a existéncia de
criadouros do Ae. aegypti configuram-se como importantes indicadores para o risco do apareci-
mento de arboviroses (CUNHA, 2021a). Desta forma, a compreensao do espaco urbano por meio
de técnicas de geoprocessamento torna-se um fator auxiliador para o0 monitoramento e direciona-
mento de medidas de prevencao e controle dessas doencas (MOURA, 2020). O uso dessas técni-
cas é considerado um método rgpido e com baixo custo operacional, facilitando assim a caracteri-
zacao e identificacdo de possiveis areas de risco para a presenca do Ae. aegypti (CUNHA,
2021a).
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A presenca de criadouros esta relacionada ao aumento do risco da transmissao de doen-
cas (ABILIO, 2018), tornando a ocorréncia de arbovirose mais frequente em regiées que apresen-
tam maior disponibilidade de criadouros. Partindo dessa analise, este estudo tem como objetivo
identificar areas potenciais para o aparecimento de criadouros do vetor, através da classificagdo
da cobertura dos solos em duas areas distintas do municipio de Campinas, diferenciadas pelo
risco de transmissdo da doenca. Foram utilizados trés algoritmos de classificacdo em imagens
digitais: Minima Distancia (Minimum Distance/MD), Maxima Verossimilhanca (Maximum Likeliho-
od/ML) e Random Forest (RF), a fim de identificar os tipos de cobertura do solo urbano existentes
na regiao e, apds sua analise, na identificar areas com maior e menor risco para a existéncia de
criadouros e, consequentemente, de ocorréncia de casos de arboviroses registrados na regiao.

Para a identificacéo e classificacdo das coberturas urbanas, utilizou-se uma imagem de al-
ta resolucdo espacial obtida pelo sensor Word-View 3 (DATA, RESOLUCOES ESPACIAIS E
ESPECTRAIS) e a ferramenta Semi Automatic Classification Plugin, disponivel no programa
Quantum GIS (QGIS) versdo 3.16.16. A exatiddo das classificaces foi avaliada utilizando indice
Kappa, a Matriz de Erro e os erros de comisséo e de omisséo obtidos em cada classificacdo. Es-
pera-se com isso, resultados similares que possam indicar, com maior propriedade, aspectos fun-
damentais para o planejamento urbano e de salde publica.

Material e métodos

Para a realizacdo deste estudo seguiram-se as seguintes etapas: 1) revisdo da literatura
sobre 0 uso de sensoriamento remoto na epidemiologia de arboviroses; 2) aquisicdo da imagem
pelo satélite World-View 3 do Grupo de Pesquisa de Analise Espacial em Saude (GEANES) da
USP, projeto FAPESB; 3) adequacgéo a partir do projeto com definicdo das classes de imagens e
do uso dos classificadores; 4) obtencdo dos parametros estatisticos das classificacdes; 5) andlise
dos resultados a luz do problema epidemioldgico.

Area de estudo

O municipio de Campinas esté localizado na por¢éo centro-leste do Estado de S&o Paulo
(47°04’'40” Longitude Oeste e 22°53'20" Latitude Sul), com altitude média de 680 metros acima do
nivel do mar, area territorial de 794,571 km2 e populacéo estimada de 1.223.237 habitantes (IBGE,
2021). As unidades administrativas escolhidas para a analise de ocupacao do solo foram dois
bairros, escolhendo-se um bairro de menor incidéncia de arboviroses e outro com maior incidén-
cia, de acordo com os dados fornecidos pelo servigo de epidemiologia municipal.

Os bairros escolhidos foram: Jardim Petropolis, com baixo risco para casos de dengue e
Vila 31 de marc¢o, onde apresenta elevado risco de dengue (CAMPINAS, 2022), dispostos na Fi-
gura 1. O critério de escolha das areas foi a disponibilidade de imagens de satélite com boa quali-
dade (sem presenca de nuvens) dentro da cidade; a possibilidade de delimitacdo dos arquivos
vetoriais dos bairros; e oferta das imagens pelo grupo de pesquisa da universidade. De acordo
com 0s avisos mensais emitidos pelo servico de epidemiologia do municipio de Campinas, nos
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cinco primeiros meses de 2022, o bairro de Vila 31 de Mar¢o se sobressaiu na incidéncia de casos
de arboviroses, sendo mencionado como um dos que apresentou maior incidéncia de dengue,
motivo pelo qual este foi escolhido para representar a area com maior risco para presenca de fo-
cos do Aedes aegypti. J& o bairro Jardim Petrépolis ndo foi mencionado nas notas de alertas emi-
tidas pela prefeitura, 0 que sugere baixa incidéncia de casos, sendo escolhido para representar a
area de menor incidéncia e baixo risco para presenca de focos do vetor (CAMPINAS, 2022).

Base de dados

A classificacdo da ocupacgédo do solo foi realizada a partir da imagem GlobalGeo, 30 cm de
resolucdo espacial, World-View 3, bandas R, G, B e NIR, do mosaico de 13/05/2019, 14/06/2019 e
05/03/2020. As imagens obtidas ja haviam sido processadas (ortorretificadas, mosaicadas e real-
¢cadas) em formato GeoTIFF — 8 bits, projecdo UTM e datum SIRGAS 2000.

Os arquivos em Shapefile relativos aos bairros foram criados no Google Earth pelos auto-
res a partir de informacgdes de delimitacdo de bairros dos mapas do Google.

Fluxograma geral

A Figura 2 mostra um fluxograma resumindo o processo utilizado neste trabalho. A partir
da imagem de satélite foram utilizados dois complementos/plugins do software QGIS para classifi-
cacgdo e posterior validacdo de cada uma das classificagfes geradas. A ferramenta Semi Automa-
tic Classification Plugin (SCP), por método de classificacdo supervisionada, foi utilizada para pro-
cessar as classes de cobertura do solo sob trés métodos distintos: Minima Distancia (Minimum
Distance/MD), o de Maxima Verossimilhanca (Maximum Likelihood/ ML) e o Random Forest (RF).
O treinamento da classificacdo supervisionada foi realizado pelos autores. O Accuracy Asses-
sment of Thematic Maps (AcATaMA) foi utilizado para validacéo e célculos estatisticos referentes
as imagens classificadas.

Classificagcdo da imagem

A classificagdo da imagem foi executada por meio do programa QGIS 3.16.16 com a utili-
zagdo do Semi Automatic Classification Plugin, utilizando amostragem supervisionada. A quanti-
dade de amostras para cada classe foi definida a partir de uma estimativa visual da &rea de cada
classe, seguindo o critério de diferentes cores — baseadas nas bandas espectrais — para cada
amostra, apresentado no Quadro 1. A definicdo das classes foi baseada no estudo de De Oliveira
Lage (2020), tendo-se um total de 96 amostras.

O numero de amostras para validagdo utilizado para cada classe consta também no Qua-
dro 1, estimados numa proporcao de acordo com a quantidade utilizada no treinamento da classi-
ficacao.
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Figura 1. Municipio de Campinas e areas envolvidas. Fonte: Autores, 2022. Imagens de fundo:
Google Earth.
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Classes de cober-| Cor utili- Numero de amostra§ Nimero de amos-
tura do solo zada coletadas para o trei- | tras colet_adaus~ pa-
namento ra a validacao

Arvore 10 30
Grama 10 30
Asfalto 12 30
Sombra 10 30
Cimento 10 30
Piscina/Agua 8 30
Solo exposto 10 30
Telhado 1 telha 12 30
Telhado 2 claro 10 30
Telhado 3 escuro 10 30
Total de amostras 102 300

Quadro 1. Numero de amostras por classe e cores utilizadas. Fonte: Autores, 2022.

O algoritmo da Distancia Minima utiliza as caracteristicas espectrais das amostras de trei-
namento que foram escolhidas como representantes das classes de objetos selecionados, calcu-
lando a Distancia Euclidiana entre os valores dos pixels candidatos e os valores médios de cada
classe. O candidato é alocado para a classe com a Distancia Euclidiana mais curta (LEE et al.,
2016).

A classificacdo por Maxima Verossimilhanga/ML supervisionada realiza a classificagdo dos
pixels com base em parametros estatisticos como: média, variancia e matrizes de covariancia das
imagens, verificando a probabilidade que cada pixel tem de pertencer a cada classe definida. Ja o
algoritmo Random Forest esta fundamentado no principio de arvores de deciséo, a partir da sele-
¢céo aleatdria de um subconjunto de amostras e suas variaveis de treinamento (CHO et al., 2021;
BELGIU e DRAGUT, 2016). Utilizado o nimero de dez arvores para a classificago.

Validagc&o da classificagédo

Ap6s o processamento da classificacao, foi realizada a avaliacao a fim de averiguar a acu-
racia desse procedimento. Isso se deu por meio da ferramenta (complemento do programa) AcA-
TaMA, com a finalidade de obter a acuracia das classificacfes, comparando as classes das ima-
gens classificadas com a imagem de satélite original. Para avaliar os resultados da classificagdo
foi utilizada a matriz de erro/confuséo (DIBS el al., 2020).

Além disso, foram utilizados o indice Kappa e a Acuracia Global, pois sdo consideradas
boas ferramentas de avaliagdo da qualidade dos resultados da classificagéo (DIBS el al., 2020).
Rwanga (2017) coloca que a precisao do produtor mede erros de omisséo, que é uma medida de
guao bem os tipos de cobertura do solo no mundo real podem ser classificados. Ja a precisédo do
usuario mede erros de comissdo, o0 que representa a probabilidade de um pixel classificado cor-
responder ao tipo de cobertura do solo da sua correspondente localizacdo no mundo real. A matriz
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de erro e o coeficiente kappa tornaram-se um meio padrdo de avaliacdo da precisao da classifica-
¢ao de imagens; a classificagédo pelo Kappa deu-se conforme Congalton e Green (1999).

Resultados e discussao

Os mapas de classificacdo da cobertura do solo envolvendo os trés algoritmos constam
nas figuras a seguir. Na Figura 3 observa-se as classes de uso/ocupacao na area do bairro Jardim
Petrépolis e na Figura 4 as classes na area do bairro Vila 31 de Marco. Os telhados escuros foram
associados ao material amianto e os telhados claros aos telhados de vidro ou PVC.

Dentro das imagens se pode observar no bairro Jardim Petropolis uma parte central de
predominio de vegetacdo com moradias espalhadas nas laterais da area. Ja no bairro Vila 31 de
Marco a area de abrangéncia de vegetacédo (grama e arvore) é bem maior, sendo que ela cobre
praticamente toda a regido lateral direita da area, existindo moradias na parte esquerda e sul do
mapa. Percebe-se que de modo geral os algoritmos apresentam semelhancgas nas classifica¢oes,
tanto na area com menor vegetacao (Jardim Petrépolis), como na area de maior vegetacao (Vila
31 de Marco).

Colaborando nessa analise, temos nas Figuras 5 e 6 as porcentagens de cada classe de
cobertura do solo em cada bairro. Visualmente observado e confirmado pelos dados nos graficos
pode-se perceber que a area de Jardim Petropolis tem uma area maior relativa a classe de asfalto
devido a um nimero maior de vias de trafego. A maior area de abrangéncia de vegetacdo no bair-
ro Vila 31 de Marco foi confirmada através dos gréaficos. Uma maior proporcao de areas de telha-
dos de telha foi observada também no bairro Jardim Petrépolis. Além disso, foi detectado um mai-
or niumero de areas com piscina também no bairro Jardim Petrépolis, o que € um indicio da maior
condi¢céo de renda da populacéo dentro desse bairro (CARLUCCI et al., 2020). Dentro do trabalho,
classificou-se a area de Vila 31 de Mar¢co como alto risco de incidéncia, a alta propor¢céo de areas
de vegetacao dentro desse bairro pode ser um fator que colabore para a disperséo de vetores nas
localidades (LORENZ, et al., 2020a).

Percebe-se que embora o bairro Jardim Petrépolis tenha maior concentracdo de éareas
mais escuras, representadas por sombra, cimento e asfalto, o que contribuiria para o0 aumento de
vetores, segundo De Oliveira Lage et al. (2020), esse bairro possui baixa incidéncia de casos. Um
fator que pode explicar essa divergéncia é o maior nivel econémico desse bairro quando compa-
rado ao bairro de Vila 31 de Marco, corroborando a importancia de fatores socioecondmicos no
aumento da incidéncia de arboviroses (DEALMEIDA e DA SILVA, 2018; CUNHA et al., 2021a).

Conforme Almeida et al (2007), as distingdes na transmissdo da dengue sdo determinadas
pelas interacBes entre ser humano, 0s vetores e o meio ambiente, e essa interacdo define o con-
tato entre mosquitos e individuos suscetiveis e infectados. Neste estudo de Almeida et al (2007),
diagnosticou-se que fatores significativamente associados as areas de maior risco foram a menor
renda do chefe da familia, maior densidade domiciliar e maior proporcao de criancas e idosos mu-
Ilheres. As areas mais vulneraveis sob o ponto de vista socioeconémico apresentam morfologias
distintas, ora com maior densidade de edificagbes, ora com presenca maior da vegetagao, princi-
palmente em areas de transicao entre o urbano e rural. No estudo de (LORENZ, 2020a), os niveis
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de infestacdo ndo foram associados as areas cobertas por arvores; em que embora a regido esti-
vesse localizada em uma regido tropical com 6timas condi¢des para o ciclo de vida do mosquito, a
vegetacao tipicamente densa que ali cresce ndo é necessariamente favoravel aos mosquitos que
preferem se reproduzir dentro e ao redor das estruturas urbanas. Colocam ainda que 0s mosqui-
tos urbanos que preferem recipientes artificiais de agua para oviposicao; e foi encontrado uma
relacédo positiva em ambientes de telhado de amianto e solo exposto (que 0s mosquitos preferem
habitar). No estudo realizado por Cunha et al., (2021b) a associacdo dengue-verde foi modificada
por fatores socioeconémicos, sendo encontrada uma associacao positiva entre casos de dengue e
vegetacdo em localidades com maior vulnerabilidade socioecondmica, e uma associacao negativa
em regides com menor vulnerabilidade social, 0 que pode ser confirmado neste estudo.

Com relacao ao tipo de telhado nao foi possivel perceber diferenca nos tipos de telhados,
visto que ocorreu propor¢cao semelhante de tipos de telhados nas areas avaliadas, ndo sendo
possivel perceber a influéncia de telhados de amianto e lage no aumento de casos de dengue,
como o que foi observado no estudo de Lorenz et al. (2020b).

Diante dessas informagfes percebe-se que o algoritmo de Maxima Verossimilhanca tende
a ter uma area maior da classe relacionada a agua e uma razoavel area de sombra, o que pode
ser importante na averiguagéo de locais com foco de dengue, ja que com uma area maior tenderia
a errar por excesso e nédo por falta.

Com isso, prosseguiu-se para a validagdo dos mapas de classes com a elaboracgéo do cal-
culo das matrizes de erro referentes a cada bairro, acompanhada do valor das acuracias individu-
ais de cada classe e o valor do coeficiente Kappa, conforme apresentado nas Tabelas 1 e 2.

A validagao envolve dois tipos de erro, conforme apresentado por Rwanga et al. (2017), os
erros de comissao que descrevem a chance de um pixel ser associado a uma determinada classe,
porém pertencer a outra classe; e o erro de omissao que se reflete no nimero de pontos que ndo
estdo incluidos na categoria, enquanto realmente pertencem a categoria. Ainda segundo Rwanga
et al. (2017), a acurécia do usuario ou do consumidor refere-se ao erro de comissao (O.C), en-
guanto a acuracia do produtor refere-se ao erro de omissao (O.E), conforme apresentados nas
Tabela 1 e Tabela 2 a seguir.
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Legenda:
Cl.A$TFICACIO DE COBERTURA/USO DO SOLO DE
JARDIM PETROPOLIS
Bl Arvore

i Grama
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B Agua/Piscina
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B Telhado 1 - Telha
I Telhado 2 - daro
B Telhado 3 - escuro

283250 283500 283750

Figura 3. Resultado da classificagdo supervisionada pelos algoritmos MD (A), ML (B) e RF (C) na
area de Jardim Petropolis. Fonte: World-View 3, 2022. Imagens de fundo: Google Earth.
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Legenda:
CLASSIFICACAO DE COBERTURA/USO DO SOLO DE
VILA 31 DE MARCO
Bl Arvore

Bl Asfalto

M Sombra

B Cimento

Bl Agua/Piscina

B Solo exposto

B Telhado 1 - Telha
I Telhado 2 - daro
Bl Telhado 3 - escuro

292320 292680

Figura 4. Resultado da classificagdo supervisionada pelos algoritmos MD (A), ML (B) e RF (C) na
area da Vila 31 de Margo.
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Métodos de dassificacio

Porcentagens de cobertura do solo(%) - Jardim
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Random Forest
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Figura 5. Porcentagem de ocupac¢éo do solo segundo os diferentes algoritmos de classificacdo
na area de Jardim Petrépolis. Fonte: Autores, 2022.

Métodos de dassificacio

Porcentagens de cobertura do solo(%) - Vila 31 de Mar¢o

Random Forest

Maxima verosssmilhanca

Minima Distanca

0,000 10,000 20000 30,000 40,000 SO000 60,000 70000 80000 50,000 100,000

W Arvore » Grama W Asfalto Woombra Cimento

| Prsana/Agua Solo exposto mTelhado 1-telha wmTelhado 2-claro ® Telhado 3 - escuro

Figura 6. Porcentagem de ocupacéo do solo segundo os diferentes algoritmos de classificagéo
na area de Vila 31 de Marco. Fonte: Autores, 2022.
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Minima distancia

7 8 9 10
1 2 3 4 5 User
Pisci- | Telha- Telha- Telha- | To- E. [ P(B
Classes | (Arvo- (Gra- (Asfal- (Som- (Cimen- 6( scl (Eelle (el (el (el ° ( P(A)XP(B) accu-
re) o to) bra) to) na/Agua) expos- do1l- do2- do3- | tal | C. ) rac
to) telha) claro) | escuro) Y
1 21 2 0 6 0 0 0 1 0 0 30 9 01 0,01 0,70
2 6 15 1 2 0 0 5 0 0 1 30 15 0,1 0'0?;;666 0,50
3 1 4 18 1 0 0 3 1 2 30 12 0,1 0,009 0,60
4 1 1 0 27 0 0 1 0 0 30 3 01 0,015 0,90
5 0 0 0 0 20 0 3 0 6 1 30 10 0,1 0'0?;;666 0,67
6 0 0 0 0 0 28 0 0 2 0 30 2 01 0'0(:;;666 0,93
7 0 0 0 0 0 0 20 7 3 0 30 23 0,1 0,012 0,67
8 0 0 0 0 0 0 1 29 0 0 30 1 01 0'0227666 0,97
9 0 0 0 0 0 1 0 0 29 0 30 1 01 0'0::337666 0,97
10 1 4 8 9 0 0 3 0 1 4 30 26 0,1 0'0%27666 0,13
10
total 30 26 27 45 20 29 36 38 41 8 300 2 0,1
P(A) 0,10 0,09 0,09 0,15 0,07 0,10 0,12 0,13 0,14 0,03 KAPPA
E.O. 9 11 9 18 0 1 16 9 12 4 89 0,670
Produ-
cer 0,5769 0,6666 0,5555 0,76315 0,7073
accu- 0,7 2 67 0,6 1 0,96552 56 3 17 0,5 K1 0,703
racy
Maxima verossimilhanca
7 8 9 10
1 2 3 4 5 . User
Classes | (Arvo- | (Gra- (Asfal- (Som- | (Cimen- € (P,ISCI- (3l el || (el || Qralies ) e ) B BB P(A)XP(B) | accu-
- e to) el to) na/Agua) expos- do1l- do2- do 3- tal | C. ) rac
to) telha) claro) | escuro) Y
1 25 3 0 2 0 0 0 0 0 0 30 5 01 0'0:;:;333 0,83
2 5 23 0 0 0 0 2 0 0 0 30 7 01 0'022333 0,77
3 0 1 23 0 2 0 0 0 0 4 30 7 01 0'0297666 0,77
4 1 0 0 28 0 0 0 0 0 1 30 2 01 0,013 0,93
5 0 0 1 0 20 0 5 0 4 0 30 10 0,1 0'023666 0,67
6 0 3 1 0 2 17 0 0 7 0 30 13 01 0,006 0,57
7 0 0 0 0 0 0 15 14 1 0 30 16 0,1 0'0%77666 0,50
8 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0 30 0 01 O'O::;666 1,00
9 0 0 0 0 1 1 0 0 28 0 30 2 01 0,0;:;S?»S 0,93
10 3 1 4 9 1 0 1 0 0 11 30 19 01 0'022333 0,37
total 34 31 29 39 26 18 23 44 40 16 300 81 0,1
P(A) 0,11 0,10 0,10 0,13 0,09 0,06 0,08 0,15 0,13 0,05 KAPPA
E.O. 9 8 6 11 6 1 8 14 12 5 80 0,703
Produ-
e | o074 o1 073 o2 o7 0,94 065 068 070 0,69 ki | 0733
racy
Random Forest
7 8 9 10
1 2 3 4 5 . User
Classes | (Arvo- | (Gra- (Asfal- (Som- | (Cimen- 3 (P,ISCI_ (Ealte (el | (elie- || (el || e || 5| FE P(A)XP(B) | accu-
na/Agua) expos- do1- do2- do 3- tal | C. )
re) ma) to) bra) to) racy
to) telha) claro) | escuro)
1 21 7 0 2 0 0 0 0 0 0 30 9 01 0'0:;(;666 0,70
2 2 17 1 3 1 0 5 0 0 1 30 13 01 0'0(:;;666 0,57
3 0 2 22 0 1 0 1 0 0 4 30 8 01 0'0(:387666 0,73
4 2 0 0 28 0 0 0 0 0 0 30 2 01 0'0:;5;’333 0,93
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10

total

P(A)

E.O.

Produ-

accu-
racy

0 0 0 1 17
0 1 0 1 1
0 0 0 1 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 2
7 2 3 3 1
32 29 26 40 23
0,11 0,10 0,09 0,13 0,08
11 12 4 12 6
0,66 0,59 0,85 0,70 0,74

16

16

0,05

1,00

29

0,10
13

0,55

43

0,14
14

0,67

46

0,15
18

0,61

11

16

0,05
5

0,69

30

30

30

30

30

30

300

95

13

14

19

19
10

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

0,1

0,007666

67 0,57
0,00353333 0,53
0,0(:;666 0,53
0,02;4;333 0,07
0,0132333 0,03
0,0(;2333 0,37

0,1

[apra |
0,648
K1 0,683

Tabela 1. Tabelas unificadas da Matriz de Erro por diferentes algoritmos de classificacdo da area
de Jardim Petrdpolis. Fonte: Autores, 2022.
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7 & 3 (Te-
1 2 3 4 S 6(pisc- | (solo | & | & | jhado | To- | E | p( | pape( | YT
Classes | (Arvo- | (Gra- | (Asfal- | (Som- | (Cimen- . lhado lhado accu-
na/Agua) | expos- 3- tal | C ) B)
re) ma) to) bra) to) 1- 2- racy
to) escu-
telha) | claro)
ro)
0,1
1 15 10 1 1 0 0 3 0 0 0 30 15 0 0,01 0,67
0,1
2 1 29 0 0 0 0 0 0 0 0 30 1 0 0,02 0,83
0,1
3 0 7 13 0 5 0 4 0 0 1 30 17 0 0,01 1,00
0,1
4 2 0 0 28 0 0 0 0 0 0 30 2 0 0,01 1,00
0,1
5 0 0 0 0 18 0 5 0 7 0 30 12 0 0,01 1,00
0,1
6 0 0 0 0 0 7 0 0 23 0 30 23 0 0,00 0,75
0,1
7 0 0 0 0 0 0 14 16 0 0 30 16 0 0,01 0,17
0,1
8 0 0 0 0 0 0 1 29 0 0 30 1 0 0,02 1,00
0,1
9 0 0 0 0 1 0 1 2 26 0 30 4 0 0,02 1,00
0,1
10 5 3 2 5 1 0 12 0 0 2 30 28 0 0,00 0,25
11
total 23 49 16 34 25 7 40 47 56 3 300 9 0,10
P(A) 0,08 0,16 0,05 0,11 0,08 0,02 0,13 0,16 0,19 0,01 KAPPA
E.O. 8 20 3 6 7 0 26 18 30 1 119 0,56
Produ-
aZiL 08 1,00 075 067 1,00 1,00 1,00 060 067 1,00 k1 | 0603
racy
e o [
A 2 2 & £ 6pisci- | (solo | T | ™ | nado | To- | E | p(e | Prayxe( | USer
Classes | (Arvo- | (Gra- | (Asfal- [ (Som- | (Cimen- « lhado | Ihado accu-
na/Agua) | expos- 3- tal | C ) B)
re) ma) to) bra) to) 1- 2- racy
to) escu-
telha) | claro)
ro)
0,1
1 23 5 0 2 0 0 0 0 0 0 30 7 0 0,01 0,83
0,1
2 1 27 0 0 0 0 2 0 0 0 30 3 0 0,01 0,83
0,1
3 0 0 21 2 1 0 2 0 1 3 30 9 0 0,01 0,83
0,1
4 1 0 0 29 0 0 0 0 0 0 30 1 0 0,01 1,00
0,1
5 0 0 0 1 18 0 4 0 7 0 30 12 0 0,01 1,00
0,1
6 0 1 1 2 2 10 0 0 14 0 30 20 0 0,00 0,00
0,1
7 0 1 0 1 0 0 24 3 1 0 30 6 0 0,02 0,83
0,1
8 0 0 0 2 0 0 4 24 0 0 30 6 0 0,01 1,00
0,1
9 0 1 0 0 1 0 2 0 26 0 30 4 0 0,02 0,75
0,1
10 5 3 8 5 0 0 7 1 0 1 30 29 0 0,00 0,50
total 30 38 30 44 22 10 45 28 49 4 300 97 0,10
P(A) 0,10 0,13 0,10 0,15 0,07 0,03 0,15 0,09 0,16 0,01 KAPPA
E.O. 7 11 9 15 4 0 21 4 23 3 97 0,641
Produ-
aii(; 071 1,00 083 0,86 1,00 - 071 1,00 038 1,00 k1 | o677
racy
e [
1 2 3 4 2 s(pisc- | (solo | " | T | jhado | To- | E | p(e | prame( | U
Classes | (Arvo- | (Gra- | (Asfal- | (Som- | (Cimen- « lhado lhado accu-
na/Agua) | expos- 3- tal | C ) B)
re) ma) to) bra) to) 1- 2- racy
to) escu-
telha) | claro)
ro)
0,1
1 21 6 0 2 0 0 1 0 0 0 30 9 0 0,01 1,00
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2 1 26 0 0 0 0 3 0 0 0 30 4 0(')1 001 083
01
3 0 4 16 3 1 0 3 0 0 3030 14 0 001 083
01
4 0 1 0 28 0 0 1 0 0 o 30 2 &~ 001 100
01
5 0 0 0 1 14 0 7 0 8 o 30 16 o 001 080
01
6 0 0 0 0 0 10 0 0 20 0 30 20 7 000 050
01
7 0 1 0 0 1 0 2 6 0 o 30 8 o 002 087
01
8 0 0 0 0 0 0 5 25 0 o 30 5~ 001 100
01
9 0 0 0 0 0 0 2 0 28 o 30 2 © 002 100
01
10 3 6 8 4 1 0 7 0 0 13 29 &% 000 075
10
total | 25 44 24 38 17 10 51 31 56 4 300 0,10
P(A) | 008 015 008 013 006 0,03 017 010 019 001 KAPPA
E.O. 4 18 8 10 3 0 29 6 28 3 109 06
Produ-
aii[. 08 100 100 08 0,80 1,00 08 075 067 1,00 ki | o637
racy

Tabela 2. Tabelas unificadas da Matriz de Erro por diferentes algoritmos de classificacdo da area
da Vila 31 de Margo. Fonte: Autores, 2022.

Nas Matrizes de Erro das localidades os erros de omissdo e comissao estdo descritos por
classes. Estudos apontam que as classes que envolvem vegetacdo e sdo mais escurecidas apre-
sentam uma associagdo positiva com a presenca do vetor (LORENZ, et al., 2020a e 2020b; DE
OLIVEIRA LAGE, 2020). Diante disso, foram destacadas as classes que envolvem vegetacéo e
cor escura na avaliacdo do erro de omisséo e erro de comisséo. Percebe-se que as classes gra-
ma e sombra apresentaram menos erros de comissao nos trés classificadores; as classes Telhado
1 e Telhado 2 também tiveram poucos erros de comissdo. Ja Telhado 3 e Piscina tiveram pou-
guissimos erros de omissao. De forma geral, as classes que tiveram maior frequéncia de erros de
comissdo foram a Agua/Piscina e Telhado 3. Com relagéo aos erros de omissao, as classes de
Solo Exposto e Telhado 2 se sobressairam. Observando-se a dificuldade de diagnosticar correta-
mente os pixels relativos ao Telhado 3, que se confundiram muitas vezes com diversas classes. A
confusdo da classe de Agua/Piscina com Telhado 2 (claro) também é nitida na observacéo das
matrizes. Uma constatacéo é que os telhados claros podem entrar junto com a classe do cimento,
ja que quando se olha imagem do Google Earth envolvendo a area, esse espectro de cores estdo
bastante préximos (acinzentadas), o que na imagem coletada do World View ndo se observou
com tal nitidez (verde azulado e acinzentado).

Com base nas as acurécias individuais, dos dados gerados nas matrizes de erro, obser-
vou-se uma dificuldade geral na validacdo da classe Piscina/Agua, confundindo-se bastante com
telhados claros (onde muitos desses também tinham cor azul). Outro conflito encontrado foi a dis-
tincdo entre o Telhado 3 (escuro) com Asfalto e Sombra, ja que a cor do amianto seria um tom de
cinza intermediario entre essas duas classes. A classificacdo do Telhado 2 — claros foi bastante
eficaz, assim como a da Sombra, com erros de comissao iguais a zero para todos os algoritmos
de classificacéo.

O valor dos coeficientes Kappa foi muito bom em quase todos os métodos algoritmos ava-
liados, sendo entre 0,6 e 0,7 segundo estudo de Freitas et al (2023), denotando uma concordancia
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satisfatéria com a &rea de referéncia, conforme apresentado no Quadro 2 abaixo. Na area de Jar-
dim Petrépolis e também no bairro Vila 31 de mar¢co o maior indice Kappa foi alcancado através
do algoritmo de Maxima Verossimilhanca devido aos menores erros de comissdo e omissao do
método no caso desta area.

indices Kappa

Método de classificacdo

Jardim Petropolis

Vila 31 de Marco

Minima Distancia 0,670 0,559
Maxima Verossimilhanca 0,703 0,641
Random Forest 0,648 0,597

Quadro 2. indices Kappa dos algoritmos de classificagéo. Fonte: Autores, 2022.

Tem-se ainda no Quadro 3 as acuracias globais/gerais calculadas para cada método de
classificacdo. Para ambas as areas o meétodo da Maxima Verossimilhanga teve melhor desempe-
nho de acuracia global, com mais de 65% deste parametro em ambas as areas. Considerando os
valores tanto do Kappa guanto da acuracia global, percebe-se a razoavel eficiéncia da classifica-
¢cdo da ocupacao do solo dos trés métodos averiguados, em que estes tém bom desempenho na
comparagdo com a imagem de referéncia.

Acuracias globais (%)

Métodos de classificacdo | Jardim Petropolis | Vila 31 de Marco
Minima distancia 70,3 60,3

Maxima Verossimilhanca 73,3 67,7
Random Forest 68,3 63,7

Quadro 3. Acurécias globais das classificacdes. Fonte: Autores, 2022.

O desempenho de cada classificagdo pode ser melhor demonstrado por meio dos erros de
comissdo e omissdo de cada método em cada area averiguada assim como realizado por
DUARTE e SILVA (2019), apresentados na Figura 7 abaixo. De modo especifico os erros de
omisséo individuais correspondentes a classe de sombra séo zero, indicando um bom uso de to-
das as trés classes; ja com relacéo a classe de Piscina/Agua houve dificuldade de adequacéo a
imagem de referéncia devido aos conflitos com outras classes. Os erros de comissédo da classe
sombra sé@o bastante baixos.

Ao ser analisado os erros de comissdo e omissao percebe-se que o Maxima Verossimi-
lhancga exibiu erros acumulados de omisséo e comissdo semelhantes no bairro de Jardim Petrépo-
lis. Além disso, foi o algoritmo que apresentou 0 menor nimero de erros em ambos 0s bairros
envolvidos. O RF apresentou um maior nimero de erros de comissdo no bairro Vila 31 de Marco,
enquanto que no Jardim Petropolis foi o algoritmo de Minima Distancia. De forma geral, com rela-
¢cdo ao numero de erros acumulados (Comissédo e Omissao), os classificadores de MD e RF fica-
ram bastante proximos quando comparados com o MV.
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Erros totais de comissao e omissao

RF

MD

Jardim Petropolis
<
<

Vila 31 de margo

g
v

M Erro de comissao M Erro de omissdo

Figura 7. Erros de comissao e omissdo. Fonte: Autores, 2022.

Desta forma, foi demonstrado que os trés classificadores utilizados apresentam comporta-
mentos distintos quando utilizados em areas diferentes, mas bons desempenhos na validacdo. Na
area com alto risco para arbovirose, o classificador MV exibiu 0 maior Kappa (0,40) e menores
erros acumulados de comissdo e omissdo. Em areas com baixo risco, o MV foi também o que
apresentou melhor Kappa (0,26) e menos erros acumulados de omissdo e comissao, demons-
trando a importancia do treinamento com diferentes algoritmos, como etapa de deciséo na escolha
do algoritmo antes da realizacdo do estudo.

Conclus&o/Consideragées finais

A partir da classificacéo da cobertura do solo por meio de trés métodos de classificacao,
verificou-se o desempenho de cada classificagdo. Com base nos resultados obtidos observou-se
gue os métodos de classificagdo de ocupacédo do solo aplicado apresentaram bons desempenhos,
alcancando precisfes gerais (globais) acima de 70% — e coeficientes Kappa acima de 20% — com
excecao de dois algoritmos no Vila 31 de marco — indicando que a classificacao pelos trés méto-
dos teve razoaveis desempenhos dentro do contexto. O método de Maxima Verossimilhanca se
sobressaiu na performance do indice de acuracia global na classificagcdo da ocupacédo/cobertura
do solo, com valores de 0,73 e 0,68 e teve indices Kappa de 0,70 e 0,64. O método de Minima
Distancia teve pior desempenho de acuracia global no caso do bairro Vila 31 de marco (0,60) e
baixos valores de Kappa (0,67 e 0,56) — e 0 Random Forest teve dois coeficientes Kappa muito
bons nas duas areas (0,65 e 0,60) e menor acuracia global no contexto do Jardim Petrépolis
(0,68). Os resultados obtidos demonstram que é possivel realizar o0 mapeamento da cobertura do
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solo com boa qualidade utilizando dados de sensoriamento remoto e tecnologia de uso livre

(QGIS).

Este trabalho calculou as porcentagens de classe de ocupacdo do solo correspondente a
cada area envolvida — em que o bairro caracterizado como de maior risco de incidéncia de dengue
se destacou por uma maior abrangéncia de grama e arvores. As informacdes obtidas por meio do
uso destas ferramentas ddo subsidio a 6rgdos de planejamento territorial e ambiental, além de
orgaos de saude no contexto da pré- observacdo de possiveis areas com foco de mosquitos rela-
cionadas a areas de proximas a piscina e telhados escuros de amianto em zonas de maior vulne-
rabilidade social.

Submetido em 29 de margo de 2023.

Aceito para publicacdo em 3 de janeiro de 2024.
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