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Abstract. This work analyzes the impact of the use of meta-features generated
by the TWDTW algorithm for mapping land use and cover using Random Fo-
rest. The tests were carried out by classifying nine classes, for a set of samples
from Mato Grosso region, in Brazil. Our results show that the meta-features are
promising for the improvement of accuracy, increasing the overall accuracy of
the tested models. The most significant improvements occur in the producer ac-
curacy of the classes more difficult to classify. The importance of meta-features
in the classification was significantly greater than features extracted from the
EVI and NDVI indices and NIR and MIR bands.

Resumo. Este trabalho analisa o impacto do uso de metacaracteristicas ge-
radas pelo algoritmo TWDTW para mapeamento do uso e cobertura do solo
utilizando Random Forest. Os testes foram realizados classificando nove clas-
ses, para um conjunto de amostras da regido do Mato Grosso, no Brasil. Nos-
sos resultados mostram que as metacaracteristicas sdo promissoras para a me-
lhora de acurdcia, aumentando a acurdcia global dos modelos testados. As
melhoras mais significativas ocorrem na acurdcia do produtor das classes de
maior dificuldade de classificacdo. A importancia das metacaracteristicas na
classificacdo foi significativamente maior do que as caracteristicas extraidas
dos Indices EVI e NDVI e Bandas NIR e MIR.

1. Introducao

O uso e cobertura do solo estdo em constante mudanca, tornando o mapeamento
desse fendmeno uma das aplicacdes mais comuns e importantes no sensoriamento re-
moto [Foody 2002]. Compreender a dindmica de alteragdes no espago e tempo dessas
mudangas auxilia na criagdo de politicas publicas, produtividade e reduciao na emissdo de
gases de efeito estufa [Nepstad et al. 2014, Bonan 2008, Bala et al. 2007].

O uso de algoritmos de aprendizado de miquina para a classificacdo do uso e co-
bertura do solo € essencial para a criacdo de modelos que permitam um mapeamento au-
tomatizado e recorrente. Nos tltimos anos, os algoritmos Random Forest [Breiman 2001]
e Support Vector Machines (SVM) [Vapnik 1995] se tornaram referéncia de bons
classificadores na drea de sensoriamento remoto [Rodriguez-Galiano et al. 2012,
Belgiu and Drdgut 2016, Mountrakis et al. 2011].



Outros tipos de algoritmos também sdo utilizados para classificacdo de
uso e cobertura do solo, como o Time-Weighted Dynamic Time Warping
(TWDTW) [Maus et al. 2016], que € um método sensivel a mudancas sazonais dos
diversos tipos de vegetacoes naturais e cultivadas. O TWDTW trabalha com
a geracdo de medidas de similaridade entre séries temporais e a utiliza para a
classificacdo [Belgiu and Csillik 2018]. Porém, alguns estudos mostram que o algoritmo
apresenta baixa acurdcia quando utilizado em regides com alta variabilidade dos dados
dentro de cada classe [Dadi 2019].

[Oliveira et al. 2018] explora paralelismo para acelerar o algoritmo TWDTW e
viabilizar uma nova abordagem para o uso das medidas de similaridade. Nesse cendrio
as medidas de similaridade s@o tratadas como metacaracteristicas e utilizadas como
parametros de entrada para os algoritmos KNN e SVM. A abordagem estende a metodo-
logia de classificagdao que utiliza como caracteristicas as observagdes anuais do produto
MODISQ13 das bandas NIR e MIR e dos indices NDVI e EVI, adicionando as metacarac-
teristicas geradas pelo TWDTW [Oliveira et al. 2019]. Os resultados mostraram que as
metacaracteristicas foram capazes de aumentar a acuracia global em ambos os algoritmos.

Neste trabalho analisamos o impacto das metacaracteristicas baseadas em simila-
ridade geradas pela versdo paralela do TWDTW na classificacdo de uso e cobertura do
solo com nove classes distintas na regido do Mato Grosso - Brasil, com o classificador
Random Forest. O Random Forest € um dos algoritmos mais utilizados para classificacio
do uso e cobertura do solo, pois possui uma configuracdo simples e capacidade de obter
boa acuracia [Pal 2005].

Os resultados mostraram que, uma vez que se tenha acesso a essas meta-
caracteristicas para o conjunto de dados, elas podem melhorar a acurdcia de
classificagao.O conjunto de meta-caracteristicas geradas pelo TWDTW foi capaz de me-
lhorar a acurdcia no modelo de classificacdo apresentado por [Picoli et al. 2018], as-
sim como também em modelos com espacos de caracteristicas menores. Essas meta-
caracteristicas podem ser utilizadas em diversos modelos de classificagdo de uso e cober-
tura do solo que trabalham com algoritmos de aprendizado de maquina.

O artigo estd organizado da seguinte forma. A secdo 2 apresenta um resumo de
classificacdo de uso e cobertura do solo em sensoriamento utilizando o algoritmo Random
Forest. Na secdo 3 iremos tratar dos dados e métodos utilizados. A secdo 4 apresenta
experimentos e resultados que foram obtidos durante essa a pesquisa. Por fim, na secdo 5
apresentamos as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Classificacao do uso e cobertura do solo utilizando Random Forest

O Random Forest € um dos algoritmos de aprendizado de méquina mais utiliza-
dos para classificagdo de uso e cobertura do solo [Pal 2005, Belgiu and Dragut 2016,
Gislason et al. 2006]. Alguns trabalhos atuais utilizam o Random Forest para o mape-
amento de grandes areas [Parente and Ferreira 2018, Tsai et al. 2018, Parente et al. 2019,
Ayala-Izurieta et al. 2017].

De acordo com [Pal 2005] essa popularidade do Random Forest ocorre devido a
sua capacidade de atingir acurdcia semelhante ao SVM, em conjunto com a facilidade
de utilizacdo, com poucos parametros a serem configurados pelo usudrio e adaptagdo aos
dados de sensoriamento remoto.



A composi¢ao do espaco de caracteristicas para o algoritmo Random Forest pode
ser crucial para o desempenho da classificacdo [Canovas-Garcia and Alonso-Sarria 2015,
Laliberte et al. 2012]. Diversos trabalhos buscam otimizar o nimero de caracteristicas
usadas para classificacio do uso e cobertura do solo com o Random Forest utili-
zando métodos de selecdo de caracteristicas [Duro et al. 2012, Ma et al. 2017]. Ne-
nhum trabalho anterior avaliou as metacaracteristicas geradas pelo TWDTW apresentadas
por [Oliveira et al. 2019] utilizando o algortimo Random Forest.

Um espago de caracteristicas otimizado pode reduzir significativamente o tempo
de processamento e o espago de armazenamento e, a0 mesmo tempo, produzir maior
acurdcia de classificagdo do que o conjunto de dados inicial [Georganos et al. 2018].
Nosso trabalho apresenta experimentos com reducdo no espago de caracteristicas utiliza-
das como entrada para o algortimo Random Forest, mantendo uma acurécia global acima
de 90% em todos os casos.

No geral, os modelos de classificacio com Random Forest buscam utilizar um
espaco de caracteristicas que sejam representativas para a classificacio de determinado
tipo de classe de uso e cobertura do solo. As caracteristicas sdo geradas a partir das
bandas espectrais e temporais do produto e em seguida utilizadas como dados de entrada
para o algoritmo. O resultado é um classificador capaz de identificar uma ou vérias classes
com um certo nivel de acurécia, de acordo com o modelo. Essa classificagdo permite gerar
mapas de uso e cobertura do solo que podem ser utilizados como novas referéncias para
classificagao.

3. Dados e métodos

Os experimentos foram realizados utilizando o modelo e dados apresentados
por [Picoli et al. 2018] para a classificagdo com SVM. Sdao dados MODISQ13, cada
amostra possui 23 observagoes anuais das bandas Near-infrared (nir), Mid-infrared (mir)
e dos indices Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Enhanced Vegetation In-
dex (EVI). Os dados foram extraidos da regido do Mato Grosso - Brasil, com o objetivo
de classificar nove classes diferentes de uso e cobertura do solo. As amostras sao distri-
buiodas da seguinte maneira: Cerrado (400), Algodao-pousio (34), Floresta (138), Pasta-
gem (370), Soja-milho (398), Soja-algodao (399), Soja-pousio (88), Soja-milheto (235) e
Soja-girasol (53), totalizando 2115 amostras.

Foram geradas medidas de similaridade com o TWDTW para cada
ponto dentro das amostras utilizando uma versdo paralela do algoritmo proposta
em [Oliveira et al. 2018]. As medidas de similaridade apresentam o valor de distancias
para cada classe, sendo no geral nove valores para cada ponto.

A nossa metodologia avaliou trés abordagens de espago de caracteristicas como
entrada para o Random Forest:

1. Bandas/Indices - Espago de caracteristicas com as 23 observagdes anuais das ban-
das NIR e MIR e dos indices NDVI e EVI [Picoli et al. 2018]. Essa abordagem
possul um espaco de caracteristicas de tamanho 92.

2. Bandas/Indices + metacaracteristicas TWDTW - Nessa abordagem a ideia é testar
as metacaracteristicas no modelo de classifica¢do anterior.

3. Bandas/Indices Individuais + metacaracteristicas TWDTW - Esse experimento
visa analisar o impacto das metacaracteristicas em um espaco de caracteristicas



menor, testando cada banda e indice individualmente e em conjunto com as meta-
caracteristicas TWDTW.

A Tabela 1 apresenta um exemplo resumido para trés pixels e duas observagdes
para entrada do modelo Bandas/Indices + metacaracteristicas TWDTW.

. . . . . . . . . twdtw twdtw twdtw
Pixel | ndvil | ndvi2 | evil | evi2 | nirl | nir2 | mirl | mir2 Cerrado | Algodo-pousio | Floresta
1 0,39 0,49 |0,25|0,28 | 0,32 | 0,27 | 0,31 | 0,17 3,53 4,03 4,00
2 0,50 0,49 | 0,26 | 0,33 | 0,23 | 0,36 | 0,14 | 0,16 2,62 4,27 291
3 0,35 0,34 | 0,19 | 0,16 | 0,23 | 0,20 | 0,20 | 0,15 1,70 4,08 3,34
Tabela 1. Exemplo de entrada para o Random Forest no modelo Meta-

caracteristicas TWDTW + Bandas/indices.

Todos os experimentos foram realizados em um computador do tipo estagdo de
trabalho, com as seguintes configuragdes: Processador Intel Core 17-9700, 16GB de
memoria RAM e 240GB de armazenamento em SSD M2 Pcie Nvme. O Random Fo-
rest foi treinado com 500 arvores, pois ndo observamos melhora dos resultados com o
aumento do nimero de arvores. Com a finalidade de estimar a acurdcia, todos os expe-
rimentos foram realizados utilizando a técnica de validacdo cruzada K-Fold, com K =
5 [Wiens et al. 2008].

Para facilitar a andlise geramos uma matriz de confus@o para todos os 3 testes,
com as acuracias do produtor, do usudrio e global. Foi utilizada a funcdo de importancia
de caracteristica do Random Forest para analisar o impacto destas durante o treinamento
do classificador com todas as 101 caracterSiticas. A Figura 1 apresenta um fluxograma da
metodologia.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia utilizada no trabalho



4. Resultados

As tabelas de confusdo para cada teste apresentaram bons indices de acuracia global. A
Tabela 2 mostra os resultados do experimento utilizando a estratégia de Bandas e Indices.
O classificador Random Forest treinado com a estratégia Bandas (NIR, MIR) e Indices
(EVI, NDVI), com um total de 92 caracteristicas por pixel de entrada, obteve uma acuricia
global de 92,48%. Ao adicionar as 9 metacaracteristicas por pixel geradas pelo TWDW, a
acuricia Global (AG) subiu para 93,05% (Tabela 3). Também foram calculadas a acurécia
do produto (AP) e acuricia do usudrio (AU).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 AU
1 - Cerrado 398 0 1 8 1 0 0 0 0 97,50%
2 - Algodao-pousio 0 25 0 0 0 2 0 0 0 94,12%
3 - Floresta 2 0 136 1 0 0 0 0 0 97,83%
4 - Pastagem 0 3 1 359 5 1 0 9 0 94,86%
5 - Soja-milho 0 0 0 0 360 26 0 27 16 82,66%
6 - Soja-algodao 0 6 0 1 8 366 0 3 0 95,49%
7 - Soja-pousio 0 0 0 0 0 0 87 1 0 98,86%
8 - Soja-milheto 0 0 0 1 23 4 1 195 7 84,68%
9 - Soja-girassol 0 0 0 0 1 0 0 0 30 98,11%
AP 99,50% | 73,53% | 98,55% | 97,03% | 90,45% | 91,73% | 98,86% | 82,98% | 56,60% | AG = 92,48%

Tabela 2. Matriz de confusdo dos testes com a metodologia Bandas/indices.

Podemos observar na Tabela 3 que o classificador conseguiu boa acurécia geral
(maior que 90% de acuricia do produtor) para as classes Cerrado, Floresta, Pastagem,
Soja-milho, Soja-algoddo e Soja-pousio. Houve confusdo nas classes Soja-Girassol com
Soja-Milho, devido ao comportamento similar das séries temporais dessas classes. O
classificador ndo foi capaz diferencid-las com uma boa acuricia, fazendo com que muitas
amostras de Soja-girassol fossem classificadas como Soja-Milho. O mesmo acontece
entre as classes Soja-Milho e Soja Milheto. A semelhanca do comportamento das séries
temporais pode ser observada na Figura 2.
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Figura 2. Comportamento das séries temporais MODIS das classes analisa-
das [Picoli et al. 2018]



A melhor acurécia global foi atingida utilizando a combinagio de Bandas e Indices
com as metacaracteristicas de distancia geradas pelo TWDTW, como pode ser observado
na Tabela 3. Nossos experimentos conseguiram uma acuracia global de 93,05%, utili-
zando todas as 101 caracteristicas por amostra.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 AU
1 - Cerrado 396 0 1 6 0 0 0 0 0 98,25%
2 - Algodao-pousio 0 28 0 0 0 1 0 0 0 97,06%
3 - Floresta 2 0 136 1 0 0 0 0 0 97,83%
4 - Pastagem 2 1 1 361 5 1 0 6 0 95,68%
5 - Soja-milho 0 0 0 0 360 23 0 26 14 84,17%
6 - Soja-algodao 0 4 0 1 8 369 0 2 0 96,24%
7 - Soja-pousio 0 0 0 1 0 1 86 1 0 96,59%
8 - Soja-milheto 0 1 0 0 24 4 2 200 7 83,83%
9 - Soja-girassol 0 0 0 0 1 0 0 0 32 98,11%
AP 99,00% | 82,35% | 98,55% | 97.57% | 90,45% | 92,48% | 97,73% | 85,11% | 60,38% | AG = 93,05%

Tabela 3. Matriz de confusdo dos testes com a metodologia Bandas/indices +
metacaracteristicas TWDTW.

A contribui¢cdo das metacaracteristicas geradas pelo TWDTW foi mais significa-
tiva nas classes dificeis (i.e., classes que, por possuirem comportamento semelhantes nas
séries temporais, acabam confundindo o classificador). Tracando um comparativo com o
experimento anterior, tivemos um aumento da acurdcia do produtor de 8,82% na classe
Algodao em pousio, 2,13% em Soja-Milheto e 3,78% em Soja-Girassol.

Realizando a andlise de importancia de caracteristicas durante a classificacao uti-
lizando as Bandas e Indices acrescidos das metacaracteristicas geradas pelo TWDTW,
identificamos que o importancia dessas 9 metacaracteristicas por pixel € significativa-
mente maior do que as caracteristicas das Bandas e Indices. A Figura 3 apresenta o
grafico com a relac@o de importancia de caracteristicas.
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Figura 3. Importéancia de cada grupo de caracteristicas durante a classificacao.

Apesar de serem o menor grupo de caracteristicas (i.e., possuir 9 metacarac-
teristicas enquanto as bandas e indices possuem 23 caracteristicas cada grupo), o grafico
mostra que as metacaracteristicas estao em uma escala bem maior de importancia.



Devido a esta alta importancia das metacaracteristicas, foram realizados experi-
mentos com espagos de caracteristicas menores, utilizando individualmente cada Banda
(NIR e MIR) e Indice (NDVI e EVI) e em seguida repetindo o processo acrescentando a
cada modelo individual metacaracteristicas TWDTW.

Essa estratégia utiliza espacos de caracteristicas compostos por 23 observagdes
anuais de cada Banda ou fndices, e permite a avaliacdo das metacaracteristicas em mode-
los onde a acuricia global nao estd muito alta. Esses experimentos permitem visualizar
melhor o impacto das metacaracteristicas TWDTW na acurdcia global da classificacao.

Na Tabela 4 observamos que o impacto positivo das metacaracteristicas na
acurdcia global é maior em um espacgo de caracteristica menor.

Acuricia Global Individual | Acuricia Global Banda/Indice + TWDTW
NIR 86,80% 90,35%
MIR 83,26% 89,17%
EVI 87,47% 90,30%
NDVI 86,43% 90,40%

Tabela 4. Tabela de comparacao de Acuracia Global da metodologia Ban-
das/Indices + metacaracteristicas TWDTW.

Tendo em vista que o espaco de caracteristicas foi significativamente reduzido
(i.e., usando apenas as 23 observacOes de uma Banda ou fndice, somados a 9 meta-
caracteristicas geradas pelo TWDTW), foi possivel obervar melhora de até 3,97% na
acurdcia global (modelo NDVI + metacaracteristicas TWDTW). Esse resultado mostra
que as metacaracteristicas geradas pelo TWDTW podem ser aplicadas em qualquer mo-
delo de classificacao que utiliza o Random Forest, podendo obter bons ganhos de acurécia.
Mesmo com a reducao do espacgo de caracteristicas, 3 dos 4 modelos avaliados consegui-
ram manter a acurdcia global acima de 90% em uma base de dados com 9 classes.

A redugdo do espaco de caracteristicas, mantendo bons padrdes de acurécia,
tem potencial para contribuir com a otimizagdo do tempo de execucdo de modelos de
classificacdao do uso e cobertura do solo. A Tabela 5 apresenta o tempo de execugao de
cada experimento de acordo com a quantidade de caracteristicas. Nesta tabela ndo foi
considerado o pré-processamento para geracdo das metacaracteristicas com o TWDTW,
levando em consideracdo que estas metacaracteristicas s6 precisam ser geradas uma vez
para o grupo de amostras, podendo em seguida serem utilizadas em diversas analises.

Acuracia Global | Qte de caracteristicas | Tempo de execuc¢io
1 Bandas/Indices 92.,48% 92 22,0s
2 Bandas/Indices+ TWDTW 93,05% 101 23,7s
3NDVI+TWDTW 90,40% 32 14,2s

Tabela 5. Tempo de execucao de acordo com o espaco de caracteristicas

A acurdcia global atingida nos testes com o Random Forest nesse conjunto de da-
dos foi ligeiramente menor do que a acuricia atingida nos testes com o algoritmo SVM
(93,05% com o Random Forest e 93,80% com o SVM) em [Oliveira et al. 2018]. Entre-
tanto, este ja € um resultado esperado visto que o SVM tem uma configuracdo complexa



que precisa ser ajustada para toda pequena drea a ser analisada. Para grandes areas, estes
ajustes de parametros do SVM sdo tdo trabalhosos que faz com que o Random Forest seja
o método de escolha devido a sua simplicidade na parametrizacdo e boa acurdcia. Assim,
esta pesquisa demonstra que as metacaracteristicas podem também melhorar a acuricia
do Random Forest, contribuindo principalmente na classificacdo de uso de solo relacio-
nados a agricultura, que possuem maiores semelhancas entre as séries temporais, devido
ao padrao sazonal de cultivo.

O TWDTW possui uma complexidade algoritmica quadrética e seu cédigo foi
projeto para trabalhar de forma sequencial. Devido a esses fatores, a demanda compu-
tacional para se processar as séries temporais com ele € muito elevada. Diante disto, o
pré-processamento para geracao das metacaracteristicas pode impactar de forma negativa
no tempo de execu¢do das andlises completas. Isto pode inviabilizar anélises em gran-
des dreas com um volume maior de dados a serem processados devido a alta demanda
de recursos computacionais necessdrios para o processamento. Porém, uma vez que as
metacaracteristicas sejam geradas para uma imagem, elas ndo precisam ser processadas
novamente, sendo possivel utiliza-las em diversos modelos e pesquisas.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Um conjunto de caracteristicas que representem bem os elementos a serem classificados
€ crucial para uma boa acuricia do algoritmo Random Forest [Belgiu and Dragut 2016].
As metacaracteristicas sdo geradas a partir das séries temporais das bandas e indices, se
tornando um compilado de todas as informagdes. Por esse motivo, essas poucas carac-
teristicas de similaridade possuem grande representacdo das classes, causando um im-
pacto positivo na acuricia da classificacao.

As metacaracteristicas geradas pelo TWDTW apresentaram melhora na acuracia
global em todos experimentos nos modelos de classificagio com o Random Forest em que
foram acrescentadas. Uma vez que se tenha acesso a essas caracteristicas, elas podem ser
utilizadas em qualquer modelo de classificacdo. Por outro lado, o TWDTW possui alto
custo computacional, o que pode dificultar a obtencao das caracteristicas para grandes
areas.

Em trabalhos futuros pretendemos otimizar o algortimo paralelo do TWDTW
apresentado por [Oliveira et al. 2018], possibilitando a geracdo de metacaracteristicas
para grandes dreas. Essas metacaracteristicas serdo testadas em outros modelos de
classificacdo, com o objetivo de melhorar a acurdcia na geracao de mapas de uso e cober-
tura do solo.
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