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Abstract. In this article, a study was conducted to map agricultural activities
in the Urucut region, employing semi-supervised learning techniques. Through
this approach, a partially labeled dataset was utilized, enabling a more com-
prehensive analysis of the region. The applied models demonstrated satisfactory
results, proving to be efficient in identifying and classifying the various predefi-
ned classes within the study area.

Resumo. Neste artigo foi realizado um trabalho para mapear atividades
agricolas na regido de Urucui, utilizando técnicas de aprendizado semissupervi-
sionado. Por meio desse método, um conjunto de dados parcialmente rotulados
foi utilizado, o que possibilitou uma andlise mais abrangente da regido. Os mo-
delos utilizados demonstraram resultados satisfatorios, mostrando-se eficientes
na identificacdo e classificacdo das diversas classes definidas na drea de estudo.

1. Introducao

A integracdo de grandes volumes de dados orbitais em aplicacdes de Sensoriamento
Remoto (SR) voltadas para estudos ambientais, vem ganhando espaco na literatura
[Liu et al. 2018] [Adam et al. 2014][Feranec et al. 2010]. Esse grande volume de dados
tem permitido a utilizacdo de técnicas de Aprendizado de Mdaquina (AM) para realizar
a classificacdo supervisionada de dados multiespectrais [Li et al. 2017] [Yao et al. 2019]
[Zhu et al. 2019] [Koda et al. 2019] para obter informag¢des do uso e cobertura do solo.

[Colditz et al. 2011] destaca a importancia de se obter informagdes sobre a co-
bertura da terra como um dos principais fatores para a compreensao dos processos que
ocorrem na superficie terrestre. Isso se deve ao fato da maioria dessas alteracOes esta
diretamente relacionada a aspectos ambientais, econdmicos € sociais, que podem ocorrer
em diferentes escalas espaciais.

As informacdes geoespaciais provenientes de Sistemas de Sensoriamento Remoto
(SR) estdo se tornando cada vez mais essenciais na tomada de decisdes de politicas
publicas. Essas decisdes abrangem diversos setores, como a gestdo ambiental e terri-
torial, além do monitoramento ambiental, com foco especial na identificac@o e resposta a
desastres naturais.

Através do uso de dados geoespaciais obtidos por meio do Sensoriamento Remoto,
¢ possivel aumentar a efici€éncia e precisao na avaliagdo dos impactos das mudancas no



uso e cobertura da terra. Dessa forma, torna-se vidvel desenvolver estratégias adequadas
para proteger e conservar o meio ambiente, além de implementar medidas que contribuam
para o desenvolvimento sustentdvel e a melhoria da qualidade de vida das comunidades
afetadas.

Desta forma, neste trabalho, destaca-se aplica¢do do aprendizado semissupervisi-
onado no mapeamento de atividades agricolas na Regido Geogréfica Intermedidria (RGI)
de Urucui, no Sudoeste do Estado do Piaui, Brasil. A regido faz parte da drea chamada
MATOPIBA, estratégica para expansao agricola e preservacdo da biodiversidade brasi-
leira, cujo nome € em referéncia a zona formada pelos estados brasileiros Maranhao (Ma),
Tocantis (To), Piaui (Pi) e Bahia (Ba).

2. Area de Estudo

A érea de estudo deste trabalho € a Regido Geogréfica Imediata (RGI) de Urucui, com-
posta por sete municipios, sdo eles: Antonio Almeida, Baixa Grande do Ribeiro, Ber-
tolinia, Manoel Emidio, Ribeiro Gongalves, Sebastido Leal e Urugui, reconhecidos por
intensa atividade agricola. Localizados na por¢do noroeste da mesorregiao sudoeste pi-
auiense, com variacdes de 152 a 651 metros em relacdo ao nivel do mar (Figura 1).

Figura 1. Area de Estudo do MATOPIBA

A Regiao Geografica Imediata (RGI) de Urugui tem como principal referéncia a
rede urbana que conecta os municipios de Antdonio Almeida, Baixa Grande do Ribeiro,
Bertolinia, Manoel Emidio, Ribeiro Gongalves e Sebastido Leal a Urucgui. Essa conexao
visa atender as necessidades imediatas das populacdes, como acesso a servigos de satde
e educacdo, além da oferta de servicos publicos, como atendimento do Instituto Nacional
do Seguro Social (INSS) e do Ministério do Trabalho, bem como servigos judicidrios. A



integracdo dessa rede urbana tem um papel fundamental na promog¢ao do desenvolvimento
e no bem-estar das comunidades envolvidas [Aguiar and Gomes 2004] [IBGE 2017].

A drea de estudo € composta por uma variedade de estruturas produtivas, abran-
gendo cultivos diversos como soja, milho, algodao, arroz, cana-de-agicar, entre outros.
Essa extensdo foi dividida em 6 classes distintas, incluindo Agua, Vegetacio Cerrado,
Atividade Agricola, Solo Exposto, Mata Ciliar e Encosta de Serra. Com uma érea total de
2.718.986,40 hectares, diante da importancia da regdo, esta € considerada uma amostra
representativa ideal para aplicacdo da metodologia experimental proposta.

3. Metodologia dos Experimentos
3.1. Base de Dados

Para a realizacdo deste trabalho, tornou-se necessario a ajuda de um especialista car-
togréfico para coletar os dados para a metodologia dos experimentos. Para extrair os
dados para formar a base de dados, utilizou-se a ferramenta Google Earth Engine '.

A base de dados é composta por metadados extraidos das bandas Espectrais 2 a
7 (Figura 2, das faixas espectrais do azul, verde, vermelho, infravermelho de ondas cur-
tas 1 e infravermelho de ondas curtas 2, respectivamente, estas em niveis de refletincia
calibrada para o Top of Atmosphere (TOA) - camada 1, do satélite Landsat-8, que pos-
sui resolucdo espacial de 30 x 30 m nestas respectivas bandas, adquiridas no periodo de
agosto do ano 2019.

Figura 2. Base de dados formada pelas bandas espectrais

Foram coletadas pelo especialista um total de 11966 amostras para treinamento
utilizando a Ferramenta Google Earth Engine. Devido a quantidade excessiva de amostra
necessaria, foram rotuladas apenas 1200 das amostras em 6 classes possiveis, sdo elas:
Agua, Vegetacdo Cerrado, Atividade Agricola, Solo Exposto, Mata Ciliar e Encosta de
Serra. Cada amostra € formada por um total de 6 caracteristicas, sendo estas formadas
pelos valores em cada uma das bandas espectrais (B2 a B7), como mostra na Figura 2.
Ou seja, a imagem ¢é formada por pixels, e para cada pixel existe um total de 6 valores,
cada um referente a uma banda espectral.

Thttps://code.earthengine.google.com/



3.2. Metodologia dos Experimentos

A metodologia dos experimentos neste trabalho foi realizada em duas etapas: Teste dos
Algoritmos e Geragdo dos Mapas de Classificacao.

3.2.1. Testes dos Algoritmos

Como dito anteriormente, foram utilizados algoritmos de aprendizado de maquina. Como
coletar as amostras € um processo oneroso para uma pessoa, € nao existe uma base de
dados totalmente rotulada sobre a regido de estudo, optou-se por coletar apenas 1200
amostras rotuladas, e o restante nao rotulado.

Com esse cendrio, torna-se vidvel a utilizacdo de algoritmos de aprendizado se-
missuperivionado, pois este tipo de algoritmo de AM, treinam utilizando tanto dados
rotulados quanto ndo rotulados.

Neste trabalho utilizou-se trés modelos preditivos semissupervionados am-
plamente utilizados na literatura, sdo eles Self-training[Yarowsky 1995], Co-training
[Blum and Mitchell 1998] e Label Propagation [Zhu and Ghahramani 2002]. Os algorit-
mos Self-training e Co-training funcionam basicamente treinando internamente outro mo-
delo supervisionado, assim, adotamos quatro modelos supervisionados, sdo eles Maquina
de Vetor de Suporte (SVM), Random Forest (RF), K-Vizinhos Mais proximos (KNN) e
Rede Neural Multicamadas (MLP).

Para testar os algoritmos usou-se a técnica da Validacdo Cruzada. Neste caso,
dividiu-se apenas os dados rotulados em 10 grupos, tomando um como teste, e o restante
como treino. Os dados nao rotulados foram utilizados totalmente em todos os testes. Para
avaliar os algoritmos, utilizou-se as métricas de avaliacdo Acurdcia, Precisdo, Recall e
F1-Score. Como foi utilizada a Validacao Cruzada, calculou-se a média de 10 execugdes
para cada métrica citada em cada um dos algoritmos.

Para a implementac¢do dos algoritmos e todos testes, foi utilizada a Biblioteca para
a Linguagem Python, Sklearn?, e o ambiente de programacdo chamado Google Colabo-
ratory. Os hiperparametros dos algoritmos foram definidos de forma empirica, mostrados
na Tabela 1.

Tabela 1. Hiperparametros utilizados nos algoritmos de classificacao

KNN Quantidade de vizinhos = 10
Random Forest | Quantidade de arvores = 100
SVM Kernel = rbf

1 Camada oculta com 10 Neurdnios

Funcdo de Ativacdo Relu nas camadas ocultas e Softmax na saida
Taxa de aprendizado 0.1

Otmizador SGD

MLP

2https://scikit-learn.org/stable/index.html



3.2.2. Geracao dos Mapas de Classificacao

Quando trabalhamos com aprendizado de maquina no contexto de Sensoriamento Re-
moto, além de saber se os algoritmos estdo com valores satisfatérios em termos de
acuricia, torna-se necessario a visualizacdo dos mapas de classificacdo.

Estes mapas contribuem para a interpretacao visual da classificacdo realizada pe-
los modelos preditivos, mostrando onde na regido estdo cada uma das classes definidas no
problema. Ou seja, pode-se observar visualmente se o modelo estd realmente detectando
corretamente todas as classes do problema.

Além disso, o mapa de classificagdo € um dos produtos utilizados por gestores
e entidades publicas para tomar decisdes estratégicas acerca do problema em questdo.
Pra gerar esse mapa de classificacdo, foram coletadas todas as amostras que formam a
area de estudo e submetidas a classificagdo por parte dos algoritmos de aprendizado de
mdquina, que foram treinados anteriormente na fase de Testes dos Algoritmos. Desta
foram podemos obter o mapa de classificacdo para cada um dos modelos.

4. Resultados

Esta sessdo apresenta os resultados obtidos nos experimentos.

4.1. Resultado da Avaliacao dos Algoritmos

A Tabela 2 apresenta os resultados dos algoritmos na Fase de Avaliagdo. Podemos ver na
Tabela 2, os valores de Acurdcia, Precisdo, Recall e F1-Score pra cada um dos algoritmos
escolhidos.

Tabela 2. Resultados dos Testes dos Algoritmos Semissupervisionados

MODELO Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score
Self-training (KNN) 0,948 0,952 0,952 0,947
Self-training (MLP) 0,933 0,942 0,942 0,934
Self-training (RF) 0,961 0,963 0,963 0,961
Self-training (SVM) 0,940 0,947 0,947 0,940
Co-training(KNN) 0,930 0,935 0,935 0,929
Co-training(MLP) 0,922 0,932 0,932 0,922
Co-training(RF) 0,940 0,946 0,946 0,940
Co-training(SVM) 0,928 0,937 0,937 0,928
Label Propagation 0,955 0,958 0,958 0,955

Pode-se observar na Tabela 2, que o algortimo Self-training obteve uma melhor
acurdcia quando executado com o algoritmo Random Forest. Da mesma forma, o algo-
ritmo Co-training obteve melhor acurdcia com o Random Forest.

Em relagdo aos trés modelos semissupervisionados, o que mais se destacou em
relacdo a acurécia foi o Self-training, com 0,961 de acuricia, enquanto o Co-training € o
Label Propagation obteve acurdcia 0,940 e 0,955 respectivamente.

Observando também os valores de Precis@o, nota-se que todas as classes estao com
boa taxa de classificagdo correta. Assim como também, podemos observar nos valores de



recall, ambos possuem valores acima de 0.930. A taxa de fl-score, que é uma relacdo
da precisao e recall, mostra com valores acima de 0,920, que o resultado dos algoritmos
sdo satisfatorios, ou seja, os modelos conseguiram generalizar o problema e obter bons
resultados.

4.2. Mapas de Classificacao

ApOs o treino e teste dos algoritmos semissupervisionados, selecionou-se trés modelos
para gerar os mapas de classificacdo. A Figura 3 apresenta a imagem real da regido de
estudo. Ao lado € possivel observar uma regido separada que foi ampliada para melhor
visualizagdo. Logo abaixo apresenta os mapas de classificacdo gerados pelo Algoritmo
Self-training e Co-training, ambos utilizando o classificador Random Forest, e o algo-
ritmo Label Propagation.

Figura 3. Nessa Figura pode-se visualizar o mapa de classificacdao de uma regiao
especifica da area de estudos.

Na Figura 3, pode-se observar que o modelo foi capaz de detectar na imagem
Mata Ciliar, Encosta da Cerra de forma eficiente. Entretanto, apesar da acuracia de 0.961,
percebe-se que o modelo confunde-se ao classificar Solo Exposto e Atividades Agricolas.

Na Figura 3, pode-se visualizar também o mapa de classificacdo da mesma regiao
com o algoritmo Co-training, também utilizando o classificador Random Forest. Em
relacdo ao Algoritmo Self-training, o resultado foi similar, com poucas alteracdes, sendo



o Co-training também eficiente em detectar Encosta da Serra de forma satisfatéria. Em
relacdo em detectar as atividades Agricolas, os resultados foram semelhantes ao algoritmo
Self-training.

E por fim, pode-se ver o mapa de Classificacdo do Algoritmo Label Propagation,
que apesar de ter a menor acuricia, obteve um mapa de classificagdo simular aos outros
dois modelos de classificacdo.

5. Conclusao

Esse trabalho, apresentou um estudo inicial de detec¢do de uso e ocupacgdo do solo na
Regido geogrifica Intermedidria do municipio de Urucui, no sudoeste do Piaui. Foram
testados trés algoritmos de aprendizado semissupervisionado para realizar esta tarefa, sdo
eles: Self-trainig, Co-training e Label Propagation.

Os trés modelos apresentaram valores de acurdcia satisfatérios, sendo o algoritmo
Self-training utilizando o algortimo Random Forest apresentou melhor acuricia.

Com isso, foi possivel gerar mapas de classificacio de uma regido da éarea de
estudo mostrando a eficiéncia dos modelos de aprendizado semissupervisionado para re-
alizar esta tarefa.

Apesar disso, no mapa de classificagdo percebeu-se ainda algumas falhas por parte
dos modelos preditivos. Assim, como trabalho futuros, pretende-se testar outros mode-
los de aprendizado semissupervisionados encontrados na literatura. Pretende-se também,
ampliar a quantidade de bandas espectrais, e desta foram tornar vidvel a utilizacdo de
Deep Learning. Esse enfoque promissor pode contribuir significativamente para apri-
morar 0 monitoramento e planejamento das atividades agricolas na regido, oferecendo
informacdes valiosas para a gestdo sustentavel e o desenvolvimento econdmico dessa im-
portante drea agricola.
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