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RESUMO

Ao conduzir uma classificagdo supervisionada com
algoritmos de aprendizado de maquina, como o Random
Forest, a estratégia de balanceamento das amostras é
fundamental, pois impacta diretamente nos resultados. Estes
classificadores sdo sensiveis as proporces das amostras de
treinamento das diferentes classes. Compreender como estes
fatores influenciam na classificacdo de &reas de producédo
agropecuéria, sobretudo de sistemas minoritarios e
complexos como o iLP (Integracéo Lavoura-Pecuéria) sdo de
extrema importancia para contribuir com metodologias de
monitoramento. Para avaliar o impacto do balanceamento,
foram testados trés grupos de dados de aprendizagem do
Random Forest: (i) Bset01l: dados balanceados entre trés
classes prioritarias no estado do Mato Grosso; (ii) Bset02:
dados deshalanceados com as proporcdes refletindo a
realidade de campo e (iii) Bset03: superestimando a classe
rara iLP. Os melhores valores de fscore da classe iLP foram
para BsetO1 (0,81) e Bset02 (0,83), com um erro de comissao
mais alto para Bset01, sugerindo uma melhor performance do
Bset02.

Palavras-chave — iLP, aprendizado de maquina, dados
de treinamento, agricultura de baixa emissdo de carbono,
séries temporais.

ABSTRACT

Sample balancing strategy is fundamental for a supervised
classification with machine learning algorithms, such as
Random Forest, as it directly impacts the results. These
classifiers are sensitive to the proportions of training samples
of different classes. Understanding these factors that
influence the classifications of agricultural production areas,
especially minority and complex systems such as the iLP
(Crop-Livestock Integration) are extremely important to
contribute to monitoring methodologies. To assess the impact
of this balancing, three groups of learning data from the
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random forest were tested: (i) Bset01: balanced data between
three priority classes in the state of Mato Grosso; (ii) Bset02:
unbalanced data with the proportions reflecting the field
reality and (iii) Bset03: overestimating the rare class iLP.
The best fscore values of the iLP class were for Bset01 (0.81)
and Bset02 (0.83), with a higher commission error for
Bset01, suggesting a better performance of Bset03.

Key words — iCL, machine learning, training data,
balancing, low carbon agriculture, time series.

1. INTRODUCAO

Atualmente, o aprendizado de maquina e a aprendizagem
estatistica vém sendo amplamente utilizados na area de Big
Earth Observation Data (BEOD) e podem ser divididos em
dois principais grupos: Os paramétricos e 0s ndo paramétricos
[1]. O primeiro grupo utiliza uma quantidade de pardmetros,
ou suposicdes que independem do nimero de amostras de
treinamento, conduzindo a um processamento mais rapido,
porém o processo de aprendizagem pode ser mais limitado
[2]. No caso dos algoritmos ndo paramétricos, um nimero
flexivel de par@metros séo usados e apresentam a necessidade
de uma quantidade maior de amostras para 0 aprendizado.
Como exemplo de modelos ndo paramétricos largamente
utilizados, o Support Vector Machine (SVM) e o Random
Forest (RF), sdo atualmente muito utilizados em BEOD por
apresentarem significativa flexibilidade e a possibilidade de
processar um grande volume de dados sem necessidade de
conhecimento prévio. O Random Forest tem sido largamente
utilizado e portanto tem tido significativo destaque [2].

Randon Forest é uma técnica de aprendizado de maquina
que gera uma infinidade de arvores de decisdo aleatérias que
sdo0 agregadas, para entdo gerar uma classificacdo [3] Cada
arvore de classificagdo é construida de um conjunto
amostrado aleatoriamente composto por aproximadamente
um terco do conjunto completo de dados, que serd chamado
no termo em inglés de bootstraped dataset [4]. Em estudos
de classificagdo de uso e cobertura da terra, o classificador é
considerado estavel, além de envolver poucos parametros

2484


https://proceedings.science/p/164701?lang=pt-br

Anais do XX Simpédsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto
ISBN: 978-65-89159-04-9

2 a 5 de Abril de 2023
INPE - Florianépolis-SC, Brasil

definidos pelo usuario e mesmo assim, obter bons niveis
gerais de acuracia [5].

Também é considerado robusto, facil de treinar, menos
sensivel a qualidade dos dados de treinamento e ha menos
pardmetros para ajustar em comparagdo com Ooutros
classificadores ndo paramétricos [6,7]. Os autores relatam
que a abordagem Random Forest aumenta a acuréacia da
classificacdo, especialmente, nos casos com alta
dimensionalidade de dados como em séries temporais de
imagens e sensores hiperespectrais. Também é apontado que
0s dados de treinamento apresentam grande importancia na
acurécia, considerando que a baixa quantidade de dados pode
causar classificagdo incorreta.

Além da quantidade, a estratégia de balanceamento das
amostras é fundamental, pois impacta diretamente no
resultado dos mapas de saida. Estes tipos de classificadores
sdo sensiveis as proporgdes das diferentes classes, ou seja, de
um conjunto de dados balanceado e ndo balanceado. Dados
ndo balanceados referem-se a uma situacdo em que 0 nimero
de observacBes ndo € o mesmo para todas as classes em uma
base de aprendizagem. Como consequéncia, esses algoritmos
tendem a favorecer a classe com a maior propor¢do de
observacdes (conhecida como classe majoritaria). 1sso pode
ser particularmente problemético quando o interesse é na
classificagdo de uma classe "rara" (também conhecida como
classe minoritaria). Dado que esses algoritmos visam
minimizar a taxa de erro global, em vez de prestar atencéo
especial a classe minoritaria, eles podem falhar em fazer uma
previsdo precisa para esta classe se ndo obtiverem a
quantidade necessaria de informagdes sobre ela. Por este
motivo, é fundamental realizar uma analise da sensibilidade
do classificador a distribuicdo das amostras de treinamento.
Alguns estudos investigaram o desempenho do Random
Forest para a classificacdo de imagens de satélite em
diferentes estratégias de construcdo da base de aprendizagem,
utilizando amostras balanceadas e néo balanceadas. Dalponte
et al., e Jin et al. [8,9] encontraram, em seus experimentos,
melhores resultados com amostras de treinamento
balanceadas, onde cada classe tem a mesma quantidade de
amostras. Noi e Kappas [10] encontraram uma relagdo entre
o tamanho da base de aprendizagem e a performance dos
conjuntos de dados balanceados e ndo balanceados. Para o
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algoritmo Random Forest observou-se que ele €
extremamente sensivel as amostras balanceadas e néo
balanceadas alcancando maior acurécia global nas amostras
balanceadas, porém quando o conjunto de dados é composto
por uma quantidade significativa de amostras, a diferenca
entre os dois € insignificante, concluem os autores. Ja Colditz
et al. e Mellor et al. [11,12] encontraram uma tendéncia de
melhora na acurdcia quando ha uma divisdo de amostras
desbalanceadas entre as classes, de forma que representasse
melhor a proporcao da area de uso e cobertura da terra.

Considerando as conclusfes divergentes da bibliografia
existente sobre a influéncia do balan¢co de amostras na
qualidade da classificacdo do uso e cobertura da terra, o
presente trabalho tem por objetivo a avaliacdo do impacto do
balanceamento de amostras para a classificacdo de sistemas
agropecudrios, com énfase no sistema integrado Lavoura-
Pecuaria (iLP), considerada uma classe rara dentre as demais.
O desenvolvimento de metodologias que possibilitem
monitorar os sistemas integrados como o iLP sdo de grande
importancia para a avaliagdo do cumprimento das metas
firmadas pelo Brasil na redugdo de emissdes de Gases de
Efeito Estufa no setor, sendo inclusive um ponto de destaque
do plano ABC (Agricultura de Baixa emissdo de Carbono)
[13]

2. MATERIAL E METODOS

Foram testados para o estado do Mato Grosso trés cenarios
de classificagdo para o mapeamento das classes de duplo
cultivo: a) Sojat+Cereal; b) Sojat+Algoddo e c) Sistema
Integrado Lavoura Pecuéria para o ano-safra 2016/2017. A
primeira classificaco foi realizada por um conjunto de dados
equilibrado (Bset01), ou seja, com um nimero de amostras
semelhantes em cada classe. Outras duas classificagdes foram
realizadas aplicando conjuntos de dados ndo balanceados, um
com uma distribuicdo de amostras por classe proxima a
distribuicéo real encontrada no campo (estimado a partir do
conjunto de dados coletado) (Bset02). O outro conjunto de
dados ndo balanceados, foi composto por uma super-
representacdo da classe rara iLP (Bset03) (Figura 01).

3) BSET 03
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Figura 1. Composicdo dos trés conjuntos de dados de treinamento testados (Bset01, Bset02 e Bset03), e detalhes associados as
classes "'soja + algodado' (soja + algodéo), "'soja + cereais™ (SCe) e sistemas integrados (iLP).
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O classificador Random Forest foi usado com 100 arvores
aleatérias, combinadas com um conjunto de dados de
aprendizagem/validacdo de aproximadamente 6.700 pixels
disponiveis para a composicdo dos 3 cendrios de
balanceamento. Os dados de campo foram levantados de
diferentes formas: a) por GPS in situ, b) coleta por entrevistas
com produtores, c) dados de cooperativas locais. Durante as
entrevistas com produtores, foram coletados dados sobre o
histérico das praticas de campo e sobre o histdrico das
préaticas de cultivos. Uma parceria importante para uma
coleta significativa de amostras foi com o grupo Bom Futuro,
um dos maiores grupos de producao agricola do Brasil.

Foi adotada uma abordagem de classificagdo hierarquica
[14], partindo da classe soja do produto anual do Mapbiomas

colecdo 5 [15].0 processamento foi realizado na plataforma
Google Earth Engine (GEE), que fornece facil acesso a
produtos prontos para uso e grandes volumes de dados, o que
possibilitou processar 592 imagens do produto MOD13Q1
(23 datas de NDVI, EVI, NIR e MIR; 6 cenas para cobrir 0
Mato Grosso).

3. RESULTADOS

A tabela 1 apresenta as métricas de acuracia para os trés
mapas produzidos. E possivel observar que dentre os sistemas
sequenciais, a classe soja + algodao € a que apresenta menor
variacdo condicionada ao conjunto de dados de treinamento.

BSET 01 BESET 02 BESET 03

Métricas o <o o o s o
oja oja . oja oja . oja oja .

Aléodéo CeJreaI ILP Aléodéo Cejreal ILP Aljgodéo Cejreal ILP
Acurécia Produtor | 1 0,81 0,80 1 0,91 0,76 0,99 0,54 0,88
Acuréacia Usuario |1 0,80 0,81 1 0,79 0,90 1 0,82 0,66
F-SCORE 1 0,96 0,81 1 0,85 0,83 1 0,65 0,75
Amostras 2.241 2.383 2.107 1.361 3.796 589 2.383 885 2.383
Acurécia Global 0,87 0,89 0,81

Tabela 1. Métricas dos resultados de acuracia dos conjuntos balanceados e ndo balanceados associados as classes "'soja + algod&o""

(soja + algodéo), ""soja + cereais™ (SCe) e sistemas integrados (iLP).

Por outro lado, a classe cuja precisdo apresenta maior
variagao é a soja + cereais, com valores de fscore entre 0,65
e 0,96. Os melhores valores de fscore da classe iLP sdo
obtidas para Bset01 e Bset02 (0,81 e 0,83 respectivamente),
com um erro de comissdo mais alto para Bset01 (+ 9%). No
Bset03, onde hd uma superestimacdo da classe iLP, o valor
de fscore se apresentou mais baixo, condicionado por uma
acuracia do usuario (0,66) extremamente baixa. A elevada
acuracia do produtor (0,88 maior entre todos 0s conjuntos),
nao foi suficiente para elevar o valor do fscore.

4. DISCUSSAO

Os Sistemas iLP abrangem diferentes solucGes
produtivas com varios arranjos espacgos-temporais de
atividades agricolas e pastoris. S8o sistemas complexos,
dificeis de mapear por sensoriamento remoto [16-18]. Este
estudo, objetivou compreender o impacto do desenho
amostral no mapeamento dos sistemas integrados, uma classe
rara, no classificador Random Forest. Pelos 3 diferentes
conjuntos de dados de treinamento testados, descobrimos que
0 conjunto de dados balanceado, com uma composicao
semelhante a realidade, apresenta os melhores resultados de
classificacdo para a classe iLP e demais. Este resultado esta
de acordo com Colditz et al. [11] Mellor et al. [12]. No
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entanto, se mostra divergente com os resultados encontrados
em outros estudos [9,10]. Esses resultados opostos
encontrados na bibliografia podem estar relacionados a
diversidade dos dados de treinamento e até mesmo em
relacdo a distribuicdo e proporcionalidade das classes
minoritarias. A intepretacdo destes resultados sugere que,
quando uma maior quantidade de amostras é conferida a
classe iLP em uma abordagem ndo balanceada, o Random
Forest vai supervalorizar esta classe e vai apresentar um viés
com maior erro de comissao, ou seja, mais areas que ndo sao
0 iLP, serdo classificadas como tal de forma errada. Neste
caso, teriamos uma super estimativa de area implementada
com iLP no estado do Mato Grosso, ao passo que teriamos
uma area subestimada de soja + cereal com um erro de
omissdo de 0,46. Considerando o desenvolvimento de uma
metodologia para 0 mapeamento da classe iLP, a omissdo de
areas destes sistemas pode ser considerado como uma
abordagem conservadora, mais adequada do que
superestimar areas com iLP.

5. CONCLUSOES

Frente a estes resultados, considerando a maior acuracia
global, maior fscore e menor erro de comissdo (objetivando
estimar areas de forma conservadora) para a classe de
interesse iLP, o conjunto de dados Bset02 (em que 0 nimero
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de amostras por classe é representativo da proporcao de
classes no campo). Neste trabalho, testamos aspectos
fundamentais na classificacdo de de sistemas agropecuarios
complexos utilizando séries temporais MODIS no modelo
Random Forest. A coleta dos dados de campo dos sistemas
com alto dinamismo dentro do ano-safra se reflete como um
grande desafio para a coleta, necessitando abordagens
otimizadas e com maior acuracia. Os resultados mostram que
a série de resultados com uma base de aprendizagem
balanceada foram capazes de detectar os sistemas iLP
contribuindo para o desenvolvimento de uma metodologia de
mapeamento destes sistemas de forma reprodutivel,
possibilitando a operacionalizacdo de uma ferramenta para o
monitoramento da adocdo da intensificacdo sustentavel do
uso da terra, preconizado no plano ABC.
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