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1 Introducao

O presente relatério descreve as actividades desenvolvidas no ambito da Action 3.2 -
Task 3 do projecto LANDAU. As actividades em causa visaram a classificacao
automatica da ocupacéo do solo em Portugal Continental a partir de dados de satélite
de média resolucdo espacial (imagem MERIS), de acordo com a nomenclatura de
ocupacao do solo LANDAU.

Na producao de mapas de ocupacao de solo a partir de dados MERIS testaram-se dez
metodologias de classificacdo automatica distintas, sendo objecto do presente estudo a
avaliagdo do desempenho de tais metodologias.

2 Meétodos

No presente ponto descrevem-se os dados, a nomenclatura e as metodologias
empregues na classificacdo automatica da ocupacdo do solo a partir de dados de
satélite.

Grande maioria dos algoritmos vocacionados para classificacdo automatica da
ocupacao do solo, carece de um processo de treino com vista a aprendizagem. Para o
desenvolvimento deste processo é necessario proceder a recolha de amostras de
treino. Findo o processo de treino do classificador, inicia-se a classificagdo da
ocupacao de solo propriamente dita. Os mapas gerados neste contexto sao
seguidamente submetidos a um processo de validacado, que é desenvolvido com base
em amostras (de teste ou de validacdo) que sdo necessariamente distintas das

amostras utilizadas no treino dos classificadores.
2.1 Dados e area de aplicacao

De entre as trés escalas de analise previstas pelo projecto LANDAU (média, elevada e
muito elevada resolucao espacial), no presente trabalho utilizou-se a proporcionada por
dados do sensor MERIS (relativos a Maio de 2005). A informacé&o correspondente é a
menos detalhada das trés previstas (pixeis de 300 m) e consequentemente a mais
restritiva para a classificacdo da ocupacao do solo. Quando aplicada as trés areas de
estudo previamente seleccionadas para o projecto, esta escala de analise
impossibilitaria o reconhecimento e classificacdo de todas as classes de espaco de
interesse para o projecto, tendo-se por isso optado por alargar o presente estudo a
Portugal Continental.

A informacao de referéncia utilizada para apoiar a recolha de amostras de treino dos



classificadores e de amostras de validagdo da cartografia produzida, foi a seguinte:
e Imagens aéreas orto-rectificadas, com uma resolucao espacial de 50 cm e
uma resolucao espectral de 4 bandas (1995, 2005, 2007);
e Inventario Florestal — IF (2005);
e Cartografia CORINE Land Cover (2000, 2006).

2.2 Nomenclatura

A nomenclatura de ocupacao do solo adoptada no presente trabalho foi anteriormente
proposta no contexto do projecto, sendo por isso designada de LANDAU. A sua
proposta emergiu da necessidade de obtencdo de uma nomenclatura compatibilizada
com o sistema de classificagdo Land Cover Classification System (LCCS), que fosse
funcional as mudltiplas escalas de analise utilizadas no projecto. Trata-se de uma
nomenclatura que na sua versdo mais desagregada inclui 15 classes de ocupacao/uso
do solo (vide Quadro 1).
Quadro 1 — Nomenclatura LANDAU
LANDAU — Nivel 1 LANDAU — Nivel 2

1 Artificial Areas (Territérios 1.1 Continuous Artificial Areas (Areas Atrtificiais Continuas)
Artificializados)

1.2 Discontinuous Artificial Areas (Areas Artificiais Descontinuas)
2.1 Irrigated Agriculture (Agricultura de Regadio)

2 Croplands (Areas Agricolas) 2.2 Non-irrigated Agriculture (Agricultura de Sequeiro)

2.3 Rice Crops (Arrozais)

3.1 Broadleaved Forest (Floresta de Folhosas)

3.2 Coniferous Forest (Floresta de Resinosas)

3.3 Mixed Forest (Floresta Mista)

3.4 Grassland (Vegetacdo Herbacea)

3.5 Shrubland (Matos)

3.6 Baren to Sparsely Vegetated Areas (Vegetacdo Esparsa)

3 Natural and Semi-natural
Vegetated Areas (Florestas e
Meios Naturais e Semi-naturais)

4 Bare Land (Solo Nu) 4 Bare Land (Solo Nu)

5 Burnt Areas (Areas Ardidas) 5 Burnt Areas (Areas Ardidas)

6 Wetlands (Zonas Humidas) 6 Wetlands (Zonas Humidas)
ng:;er bodies (Corpos de 7  Water bodies (Corpos de Agua)

2.3 Algoritmos de classificacao ensaiados

Os algoritmos classificacdo ensaiados no presente estudo foram os seguintes:
Maximum Likelihood (ML), Linear Discriminant Classifier (LDC), Diagonal Quadratic
Discriminant Classifier (DQDC), Minimum Distance (MD), K-Nearest Neighbours (KNN),
Parzen Classifier (PARZEN), Classification and Regression Tree (CART), Support
Vector Machine (SVM), Backpropagation Multilayer Perceptron (BMP) e Iterative Self-
Organizing Data Analysis Technique (ISODATA).



O Quadro 2 subdivide os algoritmos referidos segundo as suas propriedades e modo
operacao de forma a possibilitar uma apresentacao coerente dos mesmos.

Quadro 2 - Tipos de algoritmos

Tipo de Classificador Algoritmo
Paramétricos ML, LDC, DQDC, MD
Geométricos ou “Preguicosos” KNN, PARZEN
Baseados em regras de decisdo CART
Optimizacéo nao probabilistica SVM, BMP
N&o assistidos ISODATA

Classificadores paramétricos

Os classificadores paramétricos admitem a hipétese da normalidade dos dados, ou
seja que o comportamento espectral de cada classe pode ser modelado por uma
distribuicdo multivariada normal. Assim, estes algoritmos admitem a existéncia de um
vector médio e de uma matriz variancia-covariancia para cada classe definida na fase
de treino. Deste modo, é possivel deduzir a equacéo da funcéo de discriminacao de um
classificador paramétrico, recorrendo a funcao de densidade de probabilidade normal
multivariada (Kuncheva, 2004):

5,0) = logp, —% lcgdet{E:-}—% O — )T O — ) (1)

Onde x é o vector a ser classificado, #: é o vector médio da classe i, &: a sua matriz de
variancia-covariancia e 1: a probabilidade a priori associada a classe i. A funcao de
discriminacao apresentada na equacao (1) define fronteiras de decisao quadraticas, i.e.
hiperparaboloides de separabilidade, motivo pelo qual o classificador que a utiliza no
processo de classificacdo € designado por Quadratic Discriminant Classifier, sendo
mais usualmente conhecido por Classificador de Maxima Verosimilhanga (adiante

designado por ML).

Na pratica, os vectores médios e as matrizes de varidncia-covariancia ndo sao
conhecidos, pelo que € necesséario estima-los. Para tal, recorre-se aos respectivos

estimadores de maxima verosimilhanca:
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Deste modo, o processo de classificagdo recorrendo a fungdo de discriminacao
quadratica pode ser resumido na seguinte equacao:

1 PR R .
I(x) = argmax,, {lugp“. - E]Dg detl Z,.) — 7 e ITEL(x — p.'“.}} (4)
onde o label (c6digo numérico representativo da classe) a atribuir ao pixel x sera igual
ao da classe que maximize a fungéo de discriminagado quadratica.

Impondo a restricdo de que todas as classes apresentem igual padrao de variabilidade
(hipbétese da homocedasticidade), entdo a equacao (1) pode ser simplificada através da
remocdao do logaritmo da matriz de varidncia-covariancia, por este ndo ser

discriminativo (Kuncheva, 2004):
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A funcdo de discriminacao apresentada na equacgao (5) define fronteiras de decisao
lineares, ou seja hiperplanos de separabilidade, pelo que o classificador que a utiliza é
conhecido por Linear Discriminant Classifier (adiante designado por LDC).

Na pratica, a matriz de variancia-covariancia é determinada através da média
ponderada das matrizes de varidncia-covariancia estimadas para cada classe, utilizado

como ponderador a probabilidade a priori de cada classe:

1= ZF’:‘E: (6)

A regra de classificacao € analoga a do ML:

1 o
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Finalmente, torna-se ainda possivel impor uma restricao adicional a cada uma das
funcdes de discriminagdo: a da independéncia entre dimensdes. Esta restricao implica
que cada par de dimensdes distintas do espaco de classificacdo sejam independentes

entre si, i.e.:

g, =0,50i=+] (8)

b

Assim, as matrizes de variancia-covariancia, quer as estimadas quer a ponderada, sao
matrizes diagonais. Por este motivo, o classificador que utiliza a regra de classificacao
quadratica, a par da imposicdo de independéncia entre dimensdes € conhecido por
Diagonal Quadratic Discriminant Classifier (adiante designado por DQDC).



De modo similar, o classificador que utiliza a regra de classificagdo linear a par da
imposicdo da independéncia entre dimensbes é conhecido por Diagonal Linear
Discriminant Classifier, que para fins de classificacdo o torna equivalente ao
classificador da minima distancia (Minimum Distance Classifier, adiante designado por
MD).

Classificadores geométricos ou “preguicosos”

Os classificadores designados de geométricos (Kuncheva, 2004) sao também
conhecidos como classificadores “preguicosos” ( “Lazy classifiers”, Hastie et al, 2009),
por nao realizarem nenhuma sintese da amostra de treino. Ao contrario dos restantes,
estes classificadores nao processam as unidades de treino para “aprenderem” a
reconhecer os padroes das classes, mas utilizam-nas directamente comparando-as

com o objecto (no presente estudo, o pixel) a ser classificado.

O classificador “preguicoso” mais recorrente € o classificador dos K vizinhos mais
proximos (K-Nearest Neighbors - adiante designado por KNN). A “proximidade” é
definida segundo uma funcdo de distancia, sendo a distancia euclidiana a mais
frequentemente utilizada (Hastie et al, 2009). Demonstra-se (Kuncheva, 2004) que a
probabilidade de um objecto x do espaco de classificacdo (pixel) pertencer a uma

classe wda nomenclatura é:
p(wd ) & kgw/fk (9)
onde % é o nimero de unidades de treino pertencentes a classe w nas k unidades

mais préximas de x. Deste modo, a regra de classificagao para o classificador KNN é
dada por (Kuncheva, 2004):

I(x) = argmax,, EAT‘} (10)

Na pratica a classificacdo de x é realizada em trés passos: 1) calculo da disténcia de x
a cada unidade de treino; 2) seleccdo das k unidades de treino mais proximas; 3)
classificagao de x por meio da atribuicao do /label mais frequente.

O segundo classificador “preguicoso” ensaiado foi o classificador de Parzen (adiante
designado por PARZEN). Este classificador recorre a uma fungéo de discriminacéo de
kernel, sendo a funcao kernel gaussiana a mais frequentemente utilizada. Demonstra-
se (Kuncheva, 2004) que a funcao de discriminacao do classificador de Parzen é dada

por:
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onde u é uma unidade de treino, h € um parametro que define a altura do kernele S é
uma matriz semelhante a matriz de variancia-covariancia que define a forma do kernel.
Na pratica, a definicdo do parametro h e S é dificil (Kuncheva, 2004) pelo que o
parametro h & normalmente definido empiricamente e o parametro S é definido pela
matriz identidade. Deste modo, a regra de classificagdo adoptada pelo PARZEN pode
ser definida do seguinte modo:

Z [ -wTlx—u)) (12)

x) — argmax,. { expl — e j
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Classificadores baseados em regras de decisao

Os classificadores baseados em regras de decisédo (do inglés: rule based classifiers)
apresentam uma estrutura em arvore, pelo que sdo usualmente conhecidos como
classificadores em arvore ou arvores de classificacdo. Existem inumeras
implementacdes deste tipo de classificadores. No presente estudo foi implementado o
algoritmo Classification And Regression Tree, abreviadamente designado de CART, tal
como apresentado em Kuncheva (2004). Os classificadores baseados em arvores de
decisdo procuram encontrar formas de dividir sucessivamente o universo em varios
subconjuntos, através do desenvolvimento de regras de decisdo sucessivas (testes)
sobre valores de atributos da variavel de interesse. Este procedimento é realizado
através de uma arvore composta por nés (que indicam testes), por ramos (ou arcos que
indicam decisdes resultantes dos testes) e por folhas ou ndés terminais (que
representam classes). As folhas sdo identificadas na sequéncia de um ou mais testes
cujo resultado aponte para uma uUnica classe ou para uma classe maioritaria. A
classificagcao consiste em seguir 0 caminho ditado pelos sucessivos testes colocados
ao longo da arvore até que seja encontrada uma folha que indica a classe a atribuir ao
pixel que pretendemos classificar. O algoritmo CART fundamenta-se numa particdo
binaria recursiva, produzindo uma arvore que pode ser percorrida da sua raiz até as

folhas respondendo apenas a questdes simples do tipo sim/néo.

Existem trés passos fundamentais na construcao de uma arvore de classificacdo: o
célculo de uma medida de impureza que se pretende minimizar, o calculo do ponto de

divisdo da arvore (um no) e a decisado de subdividir ou ndo um n6 da arvore.

10



No presente estudo, o calculo da impureza baseou-se na medida de Gini (Kuncheva,
2004). De acordo com a medida de Gini, a impureza (G) num n6 sera dada por:

G=1—ZF:-= (13)

onde P representa a proporcao de elementos da classe j no né. A impureza varia entre

1 .
zero e 1= “/c, onde ¢ representa o nimero de classes da nomenclatura. O valor
minimo de impureza sera zero se todas a unidades de treino existentes num né
pertencerem a mesma classe. O valor maximo ocorre quando existe igual nimero de

unidades de treino do noé.

O célculo do ponto de divisdo da arvore foi realizado resolvendo o seguinte problema
de optimizagao:

(o, f) = argmaxg,, {6 — wplu, v)g,(w,v) — weu, gz, 103 (14)

onde & é a dimenséao do ponto de divisdo, £ ¢ o valor do ponto de divisdo, G é o valor
de impureza global no n6, w: é a propor¢ao de unidades de treino a esquerda do ponto
de corte do espaco de classificagdo, Wa € a proporcao de unidades de treino a direita
do ponto de corte do espaco de classificacdo, 7. € o valor de impureza a esquerda do
ponto de corte do espaco de classificacao e 7z € o valor de impureza a direita do ponto

de corte do espaco de classificagao.

No presente estudo, a decisdo de subdividir ou ndo um né da arvore fundamentou-se
no resultado de um teste de hipdteses baseado na distribuicdo Qui-quadrado. A
estatistica deste teste corresponde ao valor médio de duas varidveis (7 e &), que
contabilizam as unidades de treino de classes da nomenclatura que se encontram a
esquerda e a direita de cada né. A equacao (15) explicita a contabilizacdo efectuada a
esquerda de cada né (¥1), que é equivalente & efectuada & direita de cada né (¥&)
(Kuncheva, 2004) :

- (NN — NoV,)3 (15)

A= NN.N,
i=1 L

onde ¢ é o numero de classes na nomenclatura, N € o nimero de unidades de treino no
n6, Nz é o nimero de unidades de treino a esquerda do no, Vi: € o nimero de
unidades de treino & esquerda do n6 pertencentes a classe i, e Vi é o numero de

unidades de treino da classe i no no.

11



A decisao de subdividir ou ndo um né da arvore pode ser tomada por comparacao da
estatistica acima mencionada com o valor tabelado (numa distribuicdo Qui-quadrado
com c—1 graus de liberdade), ou alternativamente, por comparacao da estatistica com
um valor fornecido pelo utilizador, valor este que devera variar entre zero e dez
(Kuncheva, 2004). Nesta gama de variacao, valores préximos de zero tendem a criar
arvores de pequena extensao (curtas) e valores préximos de dez tendem a criar
arvores longas. O no sera subdivido em dois se o valor da estatistica for superior ao
valor tabelado (ou ao fornecido pelo utilizador). Caso contrario, o n6é € qualificado como

uma folha (n6 terminal) sendo-lhe atribuido o /abel da classe mais frequente.

Uma vez construida a arvore € usual proceder a sua podagem (prunning) para reduzir
0s possiveis efeitos de sobre-ajustamento (do inglés: over-fitting; Hastie et al., 2009) e
assim aumentar o seu poder de generalizacdo. Contudo, esse procedimento é
computacionalmente exigente e dificii de optimizar (Kuncheva, 2004). Na
implementacdo adoptada neste estudo a podagem foi realizada durante a construcéo
da arvore (pre-prunning), ajustando para tal o valor que controla a decisdo de divisao

da arvore.
Classificadores de optimizacao nao probabilistica

Nesta seccao foram incluidos dois tipos de classificadores: o Suport Vector Machine
(adiante designado por SVM) e o Backpropagation Multilayer Perceptron (adiante
designado por BMP). Estes dois classificadores foram incluidos na mesma seccao
porque ambos tentam identificar, de forma nao probabilistica, fronteiras de

separabilidade éptima.

O algoritmo SVM baseia-se na utilizacdo de uma superficie de decisao para separar as
classes de espago, maximizando a sua separacao. Tal superficie € um hiper-plano
optimo. Os pontos que confinam com a fronteira deste hiper-plano séo designados de
vectores de suporte (support vectors), constituindo objectivo da fase de treino a sua
identificacdo. Usualmente as superficies de separacédo sao lineares, porém € possivel
definir superficies ndo lineares. A natureza geométrica destes superficies € definida
pela funcao kernel utilizada. No presente estudo, utilizou-se a funcédo gaussiana radial:

K(x, v) = exp(—allx — vII?) (16)

onde o0 x € y sao vectores do espaco de classificacdo e o parametro @ é um escalar
estabelecido pelo utilizador. O procedimento para a definicdo das superficies de

separacao € complexo e baseia-se no algoritmo de Plat (1998). O processo de treino
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do SVM é computacionalmente exigente pelo que nem sempre € possivel trabalhar
com dados de treino muito volumosos. No presente estudo, foi necessario definir uma
subamostra de treino. Contudo, uma vez treinado, o SVM é rapido no processo de
classificagao.

Como descrito por Fonseca (1994), “no seu exemplo mais tipico, uma rede neuronal
artificial € formada por trés tipos de elementos a que se da o nome de neurénios: 0s
neuronios da camada de entrada que introduzem os dados na rede, os neurdnios das
camadas internas e os neurdnios da camada de saida que produzem o resultado. Cada
ligacdo entre neurdnios possui um peso, tendo cada neurdnio, em geral, um nivel de
patamar que influéncia directamente a sua saida. O valor de excitagdo de cada
neuronio € calculado efectuando a soma das suas varias entradas pesadas pelos
respectivos coeficientes (pesos) ao que é somado o seu valor de patamar.

A resposta global da rede é ditada pelos valores apresentados pelos neurdnios da
camada de saida. Normalmente associa-se a cada neurdnio da camada de saida uma
dada classe e o0 objectivo é que a rede, na presenca de um dado exemplo, active a
saida correspondente a classe a que esse exemplo pertence. A aprendizagem das
redes neuronais consiste entdo em ajustar os pesos e os valores de patamar de cada
um dos neurdnios da rede, de forma a que esta tenha a capacidade de classificar

correctamente todos os exemplos presentes no conjunto de treino.

Segundo o método de classificacao BMP, os exemplos do conjunto de treino séo
mostrados um a um a rede, sendo calculada a diferenca entre a saida obtida e a
desejada. Esse valor de erro é entdo propagado da camada de saida para a camada
de entrada sendo efectuado um ajuste nos valores dos pesos e dos patamares dos
neuronios das diversas camadas tendente a diminuicdo do erro obtido usando para tal

um método de gradiente.” (Fonseca, 1994)

O neuronio € no fundo uma fungdo com a seguinte expressao analitica:

v= g (w + iw:-x:- )

onde ¢ ¢ a funcdo da activagdo (neste estudo a fungdo sigmoide), o vector

(17)

D, wa, Wy .. Wnl @ um vector de pesos, x é o vector de input e v é valor de
activacao. Atendendo a que alguns estudos demonstram que trés camadas sao
suficientes para criar um BMP suficientemente preciso para a classificacao
(Schowengerdt, 1997), O BMP adoptado neste estudo é composto por trés camadas: a

13



camada inicial ou de entrada, constituida por tantas entradas quanto o numero de
dimensdes em consideragdo, uma camada interna formada por 20 neurénios e uma
camada de saida constituida por tantos neurénios quantas as classes. O numero de
neurénios na camada interior foi definido experimentalmente. O label a ser atribuido
durante o processo de classificacdo € definido pelo indice do neurénio de maxima
activagéo. Assim, por exemplo, se o neurénio n® 1 na camada de saida for o neurénio
com valor maximo de activacao, entdo o objecto recebe o label da primeira classe da

nomenclatura.

O processo de classificagdo no BMP realiza-se do seguinte modo (Kuncheva, 2004):
Os pesos das ligagdes entre o0s neurdnios sao aleatoriamente inicializados.
Seguidamente, a primeira unidade de treino € “empurrada” para o BMP e séao
calculados os valores de activagdo na camada interior e na camada de saida.
Posteriormente procede-se a avaliagdo do erro e ao calculo da correcgao a aplicar a
cada peso, quer na camada interior quer na camada de saida. O processo repete-se
para a proxima unidade de treino. O procedimento descrito replica-se o numero de
vezes consideradas necessarias para baixar o erro global até um determinado limiar
(threshold).

Classificadores nao assistidos

O classificador ISODATA (lteractive Self-Organizing Data Analysis Technique) é um
classificador ndo assistido baseado noutro classificador ndo assistido, o K-Means
(Mathler, 2004). O ISODATA foi desenvolvido para tornar o processo de criacao de
grupos homogéneos (clusters) menos dependente do utilizador. Na sua implementacao
no software ArcGIS da ESRI, o ISODATA é aplicado para produzir um ficheiro de
assinaturas espectrais para cada cluster. Seguidamente, o utilizador corre o
classificador da maxima verosimilhangca para produzir um mapa de clusters
(dendograma). Através da analise do dendrograma o utilizador identifica as classes de

interesse.

As regras utilizadas pelo operador para classificar os clusters em classes de
informacdo foram as seguintes: i) se um conjunto de clusters (entre 2 a 4) se
encontram proximos, entdo estes sao isolados dos restantes e a sua ocupacgao
maioritaria € avaliada; ii) clusters com area de ocupacao reduzida e/ou fragmentada,
podem ser reclassificadas por contexto. O numero de clusters definidos a partida foram

definidos experimentalmente.
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2.3.1 Amostragem destinada ao treino dos algoritmos de classificacao

Para o treino dos algoritmos de classificagdao foi recolhida uma amostra de 11957
observacdes (pontos). No caso do algoritmo de classificacdo SVM, esta amostra foi
reduzida para 1195 pontos por motivos de eficiéncia computacional. A amostra de
treino foi deterministicamente recolhida sobre a Cartografia CORINE Land Cover
(2006), na sequéncia da sua reclassificacdo em classes de nivel 2 da nomenclatura
LANDAU. Inicialmente a amostra de treino so6 incluia poligonos representativos das
classes LANDAU, mas estes foram posteriormente convertidos em pontos devido ao

facto de muitos classificadores n&o processarem informacao poligonal.

O Quadro 3 disponibiliza informacao sobre o numero de pontos amostrados por classes
de nivel 2 da nomenclatura LANDAU, bem como sobre a representacdo de cada

classe, em termos de area, no territério estudado (Portugal Continental).

Quadro 3 — N2 de pontos da amostra de treino por classes da Nomenclatura LANDAU

Nomenclatura LANDAU N¢ de pontos Representatividade
nivel 2 amostrados da c_lasse no
Continente (%)
1.1 Areas Artificiais Continuas 472 0.7
1.2 Areas Atrtificiais Descontinuas 472 2.6
2.1 Agricultura de Regadio 684 2.4
2.2 Agricultura de Sequeiro 2304 29.0
2.3 Arrozais 450 0.6
3.1 Floresta de Folhosas 1060 1.3
3.2 Floresta de Resinosas 851 6.0
3.3 Floresta Mista 839 5.3
3.4 Vegetacdo Herbacea 979 9.4
3.5 Matos 2065 29.0
3.6 Vegetacao Esparsa 574 14
4 Solo Nu 118 0.4
5 Areas Ardidas 459 0.4
6 Zonas Humidas 450 0.3
7 Corpos de Agua 180 1.4

2.4 Validacao dos mapas produzidos

Para comparacao dos mapas produzidos e analise da sua utilidade para aplicacdes
especificas importa conhecer a exactiddo na classificacdo da ocupacédo do solo
produzida por cada algoritmo, ou seja a exactiddo tematica de cada mapa. Neste
sentido, na presente seccao descreve-se 0 método de amostragem utilizado para
validar os mapas produzidos, a regra de concordancia adoptada na validacao da
classificacdo, bem como as medidas de exactiddo tematica, derivadas da matriz de

erro/confusdo, que retratam o desempenho na classificagdo da ocupacao do solo de
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cada algoritmo testado.

Sendo inviavel avaliar o erro cometido por cada algoritmo de classificacdo em todas as
posicdes do dominio espacial, a validacdo da classificacdo da ocupacédo do solo
produzida por cada algoritmo é usualmente realizada a partir de uma amostra
representativa das classes de ocupacao/uso do solo presentes no dominio espacial.
Esta amostra devera ser preferencialmente recolhida de modo aleatorio por forma a
possibilitar generalizac6es sobre a area de interesse.

2.41 Amostragem destinada a validacao

Para validacdo dos mapas de ocupacgado do solo foi recolhida uma amostra de 750
observacdes (pontos), equitativamente distribuidas pelas 15 classes de ocupagao/uso
do solo do nivel 2 da nomenclatura LANDAU. A dimensdo da amostra foi determinada
considerando o risco do produtor (< 15%) e o risco do utilizador (< 5%), mas também o
esforco operacional de concretizagao.

Através da consulta da informacéao de referéncia listada em 2.1 foi identificada a classe
de espaco que com maior probabilidade descreve cada ponto amostrado, bem como
uma segunda classe de espaco que podera igualmente descrever a ocupag¢ao/uso do
solo no mesmo ponto, destinando-se esta ultima a situagcdes em que ha ambiguidade

na atribuicdo da primeira classe de espaco.

A matriz de erro/confusdo (ou tabela de contingéncia) foi obtida por confronto da
classificacdo de cada observagdo da amostra de validacdo com a classificacao
atribuida pelo algoritmo para a mesma posicdo do dominio espacial. Admitiu-se a
existéncia de concordancia na classificacdo se uma das duas classes de espaco
atribuidas a observagdo amostrada, a partir da consulta de informacao de referéncia,
coincidir com a classe de espaco indicada pelo algoritmo de classificacao.

As medidas de avaliagdo do desempenho na classificacdo estimadas a partir da matriz
de erro/confusdo foram a exactidao global, a exactiddao do produtor e a exactidao do
utilizador, cujo célculo se explicita de seguida.

Assumindo a existéncia de k classes de ocupacao/uso do solo, em cada célula da
matriz de erro/confusdo descreve-se o numero (n;) de observagbes (pontos) da
amostra de validacao que foram classificados: através do algoritmo na classe de
ocupacgao/uso do solo i (i = 1, 2, ..., k) e através de informacao de referéncia na classe
de ocupacgao/usodosoloj(j=1,2, ..., k).

Se a amostra de validagdo for com posta por n observacdes (pontos), represente-se
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por:

n,, as observagdes (pontos) que foram classificadas na classe de ocupagao/uso

k
do solo i através do algoritmo, sendo n,, => n;

j=1
n,; as observagoes (pontos) que foram classificadas na classe de ocupagao/uso
. . ~ " . k
do solo j com base na informagé&o de referéncia, sendo n ;=) n,
i=1

Uma vez que a exactidao global avalia a proporcdo de observacdes (pontos)

correctamente classificadas na amostra de validacdo, a estimativa desta medida (P )

sera dada por:

p =i (18)

A exactidao do produtor exprime a proporcao entre 0 nimero de observacdes (pontos)
correctamente classificados numa classe e o numero total de observagdes da amostra

de validagcédo que efectivamente pertencem a essa classe. A estimativa da exactidao do

produtor (f’p) corresponde a:
p=—"_ (19)

A exactidao do utilizador exprime a proporcao de observacdes da amostra de validacao
que efectivamente pertence a classe a que foi atribuida. A estimativa da exactidao do

utilizador (13u ) corresponde a:

p =i (20)

3 Resultados

No presente capitulo descrevem-se o0s principais resultados decorrentes da
classificacdo da ocupacao do solo obtida através dos dez algoritmos ensaiados. No
Anexo | disponibilizam-se as matrizes de erro/confusdo associadas aos classificadores
empregues. No Quadro 4 compararam-se os algoritmos testados face as medidas de
exactidao auferidas na classificacdo das diferentes classes de uso do solo da
nomenclatura LANDAU (nivel 2).
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Quadro 4 — Medidas de exactidao tematica dos algoritmos de classificacao testados

ML LDC DQDC MD KNN PARZEN CART SVM BMP ISODATA
f’p = Exactid&o do Produtor A A A . A A A N A A A A A A A A A A A A
. P | P p 1P P |P P |P P |P [P |P | P |P | P | P | P | P | P |P
P, = Exactidao do Utilizador
1.1 Areas Artificiais Continuas 59% 74% | 56% 61% | 40% 47% |28% 47%|61% 35% |35% 55% |46% 64% |28% 52% |42% 60% | 18% 64%
1.2 Areas Artificiais Descontinuas | 78% 61% | 58% 55% | 42% 34% |36% 25%|52% 80% |73% 44% |70% 44% |52% 49% |62% 50% | 0% 0%
2.1 Agricultura de Regadio 88% 78% |88% 98% | 78% 89% | 76% 93%|89% 76% | 71% 88% |92% 87% | 79% 82% |84% 81% |28% 93%
2.2 Agricultura de Sequeiro 69% 90% | 78% 90% | 65% 87% |47% 77%|74% 60% |52% 81% |63% 79% |82% 33% |69% 81% |89% 34%
2.3 Arrozais 83% 85% | 71% 85% | 60% 69% | 53% 65%|78% 51% | 57% 67% |55% 82% |37% 68% |57% 88% |41% 38%
3.1 Floresta de Folhosas 49% 84% | 82% 88% | 54% T71% |54% 69%|72% 47% |47% 67% |59% 68% |46% 69% |74% 81% | 47% T77%
3.2 Floresta de Resinosas 73% 92% | 92% 71% | 89% 64% | 85% 59%|62% 75% | 88% 63% |70% 69% |86% 68% |83% 80% |84% 68%
3.3 Floresta Mista 77% 52% | 80% 69% | 45% 38% | 45% 37%|46% 63% | 38% 33% |60% 48% |11% 50% | 66% 63% | 19% 39%
3.4 Vegetacao Herbacea 73% 85% | 92% 63% | 67% 43% |84% 46%)|52% 60% | 75% 59% | 60% 55% |51% 34% |77% 69% | 26% 11%
3.5 Matos 83% 61% |81% 71% |43% 68% |44% 62%|38% 89% | 77% 58% | 83% 42% |98% 35% |94% 37% | 79% 57%
3.6 Vegetacao Esparsa 82% 93% | 90% 96% | 66% 56% |64% 52%|55% 46% |66% 49% |44% 65% | 0% 0% |54% 82% | 0% 0%
4 Solo Nu 90% 82% | 64% 91% | 64% 74% | 56% 76%|77% 46% | 48% 71% |54% 90% |32% 89% |26% 87% |56% 82%
5 Areas Ardidas 75% 100% | 88% 85% | 78% 74% | 86% 67%|83% 65% |65% 79% |82% 95% |57% 78% |75% 100% | 96% 43%
6 Zonas Humidas 94% 67% | 92% 90% | 67% 60% | 65% 74%|59% 65% | 65% 55% |73% 75% |47% 55% |86% 68% | 12% 46%
7 Corpos de Agua 76% 95% | 72% 97% | 72% 95% | 58% 100%| 90% 52% | 50% 89% | 72% 90% |42% 91% | 64% 82% |58% 78%
P = Exactid&o Global 77% 79% 62% 59% 61% 61% 66% 51% 68% 45%
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Dos resultados apresentados constata-se que os algoritmos com melhor desempenho
global na classificagdo do uso do solo foram o LDC (P =79%) e o ML (P =77%), sendo
o ISODATA e o SVM os algoritmos que tiveram pior desempenho neste ambito.
Uma analise por classes de nivel 2 da nomenclatura LANDAU possibilita destacar que:
= As Areas Atrtificiais Continuas (1.1) foram classificadas com maior exactiddo pelo
algoritmo ML, quer do ponto de vista do produtor (f’p=59%), quer do utilizador
(P, =74%);
= As Areas Artificiais Descontinuas (1.2) foram melhor classificadas do ponto de

A

vista do produtor pelo algoritmo KNN (P,=80%), embora através do algoritmo ML

A

também se tenha obtido uma exactidéo aceitavel (P,=78%) na sua classificagao.
Do ponto de vista do utilizador, a exactiddo na classificagdo destas areas foi
maior quando se empregou o algoritmo ML (13u =61%).

= As areas de Agricultura de Regadio (2.1) foram classificadas com maior
exactidao do produtor pelo algoritmo CART (f’p=92%). Estas areas também
foram classificadas com boa exactiddo do produtor pelos algoritmos ML e LDC

(f’p =88% para ambos). A maxima exactidao do utilizador obtida na classificacao

destas areas (13u =98%) foi proporcionada pelo algoritmo LDC.
= Nao obstante o razoavel desempenho do algoritmo LDC na classificacdo da

Agricultura de Sequeiro (2.2) (13p =78%), foi o algoritmo ISODATA o que permitiu

classificar este tipo de agricultura com maior exactiddao do produtor ( 13p=89%).

No que diz respeito a maxima exactidao do utilizador obtida na classificacao
destas areas, os algoritmos LDC e o ML revelaram um desempenho similar

(P, =90%).
= O algoritmo ML foi o que possibilitou classificar os Arrozais (2.3) com maior

exactidao do produtor (ﬁp=83°A>). A maxima exactiddo do utilizador obtida na

classificacdo destas areas coube ao algoritmo BMP (P, =88%).

» Na classificacdo da Floresta de Folhosas (3.1) o algoritmo LDC foi o que revelou

melhor desempenho, apresentando ndao s6 a maior exactidao do produtor

(P =82%) mas também a maior exactidao do utilizador (P, =88%).
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Na classificacdo de Florestas de Resinosas (3.2) os melhores desempenhos em
termos de exactiddo do produtor e do utilizador foram facultados,

respectivamente pelos algoritmos LDC e ML (P,=92%; P, =92%).

O algoritmo LDC foi dos testados, o que permitiu classificar a Floresta Mista
(3.3) com maior exactiddao do produtor (13p =80%) e maior exactidao do utilizador
(P, =69%).

Na classificacdo da Vegetagcdo Herbacea (3.4), a maior exactidao do produtor foi

proporcionada pelo algoritmo LDC (f’p =92%) e a maior exactidao do utilizador foi

alcancada através do algoritmo ML (13u =85%).

Apesar dos Matos (3.5) terem sido classificados com uma exactidao do produtor
razoavel pelos algoritmos ML e LDC (respectivamente, 13p=83% e 13p=81%), a
maior exactiddo do produtor para estas areas foi obtida pelo algoritmo SVM

(13p =98%). O algoritmo LDC permitiu alcangar a maxima exactidao do utilizador

na classificagao dos Matos (P, =71%).

No que concerne a classificacdo da Vegetacdo Esparsa (3.6), quer a maior
exactidao do produtor quer a maior exactidao do utilizador foram obtidas através

do algoritmo LDC (P,=90%; P, =96%).

Na classificacdo do Solo Nu (4) o ML foi o algoritmo que permitiu obter uma
exactidao do produtor maxima (13p=90%). A maior exactidao do utilizador na
classificacéo desta classe foi obtida pelo algoritmo LDC (P, =91%).

A maior exactiddo do produtor alcangada na classificacdo das Areas Ardidas (5)
resultou da aplicacdo do algoritmo ISODATA (f)p=96%), tendo o desempenho
dos algoritmos LDC e ML sido um pouco inferior (respectivamente, 15p=88% e

13p=75%). Estas areas foram classificadas com maxima exactidao do utilizador

(P, =100%) pelo algoritmo ML.

Na classificacdo das Zonas Humidas (6), a maior exactiddao do produtor foi
assegurada pelo algoritmo ML (l5p=94%) e a maior exactidao do utilizador foi
assegurada pelo algoritmo LDC (13u =90%).

A maior exactiddo do produtor alcancada na classificacdo dos Corpos de Agua
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(7) resultou da aplicagdo do algoritmo ML (P =76%). A maior exactidao do

A

utilizador na classificacdo desta classe coube ao algoritmo MD (P, =100%), néo
obstante a excelente exactidao do utilizador proporcionada pelo algoritmo LDC

(P, =97%).

Os algoritmos com melhor desempenho global na classificagdo do uso do solo (LDC e
ML) produziram maior erro na classificacdo das Areas Urbanas (1), originando no caso
das Areas Urbanas Continuas (1.1) exactidées do produtor e do utilizador que néo
excedem, respectivamente, 59% e 74%. Para as Areas Urbanas Descontinuas (1.2),

obtiveram-se exactidées do produtor ligeiramente superiores ( Ap <78%), mas exactidoes

do utilizador mais reduzidas (13u <61%). De um modo geral, a maior confusdo verificada

nas classes de urbano deve-se ao facto do tecido urbano do Continente nao ser
suficientemente denso para criar um sinal limpo, uma vez que se tratam de classes
com uma elevada diversidade de elementos de superficie (telhados, alcatrdo, jardins,
etc). De facto, o tecido urbano continuo apresenta-se com um sinal pontilhado devido a
diversidade de materiais e as zonas de pontos verdes. A dimensao do pixel também foi
relevante para a pior classificacdo desta areas, mas provavelmente mais relevante na
classe de urbano descontinuo. Sendo esta classe caracterizada por pequenas

estruturas urbanizadas, num pixel com 9 ha de area o sinal é dissolvido.

Na classificacdo das Areas Agricolas (2) os algoritmos citados denotaram exactidées
do produtor iguais ou superiores a 69% e exactiddes do utilizador iguais ou superiores
a 78%.

A aplicagdo destes dois métodos na classificacdo de Solo Nu (4) possibilitou obter

exactiddoes que oscilaram entre 64%-90% (pp) e 82%-91% (13u). Na classificacao de
Areas Ardidas (5) obtiveram-se exactiddes variaveis entre 75%-88% (13p) e 85%-100%
(P,). Na classificagéo de Corpos de Agua (7) as exactiddes foram de 72%-76% (P,) e
95%-97% (P,).

Na classificagdo das Florestas e Meios Naturais e Semi-naturais (3) o LDC, em
particular, revelou um bom desempenho conduzindo a exactiddes do produtor iguais ou
superiores a 80%. A exactidao do utilizador alcangada na classificacdo das Florestas e
Meios Naturais e Semi-naturais denotou grande variabilidade, oscilando entre 52% e
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96%. Neste grande grupo, os algoritmos tiveram pior desempenho na classificacao da
Floresta Mista (3.3). Esta situacdo pode ser justificada pelo facto da floresta mista se
confundir com as florestas de folhosas e de resinosas, numa relacao directa com a
respectiva densidade de ocupacdo. Ou seja, se uma area interpretada como floresta
mista apresentar uma proporcéo relevante de folhosas, o sinal espectral desse pixel ira
aproximar-se do da classe folhosa; de modo semelhante para a classe de resinosas.

Na classificacdo das Zonas Humidas (6), a exactidao do utilizador obtida através dos
dois algoritmos variou entre 67% e 90% e a exactidao do produtor foi igual ou superior
a 92%.

4 Conclusoes

Face aos resultados apresentados, os algoritmos que revelaram melhor desempenho
na classificagdo do uso do solo foram o LDC (Linear Discriminant Classifier) e o ML
(Maximum Likelihood). A superioridade do LDC sobre os restantes classificadores &
consistente com estudos anteriores aplicados a Portugal Continental, como o de Carrao
e colaboradores (2008 e 2010). O LDC tem sido descrito na literatura (Kuncheva, 2004;
Hastie et al, 2009) como um classificador robusto, computacionalmente pouco
exigente, que conduz a bons resultados, mesmo quando as hipoteses se desviam da
realidade. Hastie e colaboradores (2009, p.111) salientam igualmente que no projecto
STATLOG (Mitchie et al., 1994), que envolveu a comparacao de multiplos
classificadores em diferentes aplicagdes (entre as quais a identificacdo de grupos de
cromossomas em dados genéticos), o LDC e o ML destacaram-se entre os trés
algoritmos com melhor desempenho na classificacdo de diversos conjuntos de dados.
Particularizando, o LDC figurou entre os trés primeiros na classificacdo de sete
conjuntos de dados e o ML figurou entre os trés primeiros na classificacao de quatro
conjuntos de dados. O presente estudo comprova que, a escala de uma imagens
MERIS, o LDC apresenta melhores resultados do que os restantes algoritmos de
classificagao.
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ANEXO | — Matrizes de erro / confusdao associadas a classificacao da ocupacao
do solo, com base em dados MERIS
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Quadro 1.1 — Matriz de erro / confusado associada a classificagdao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo Maximum Likelihood — ML

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 11 | 12 | 21 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35 | 3s o0 R(%
4 1 4 5 55 | 82%
5 38 | 100%
6 9 9 1 3 1 69 | 67%
7 2 40 | 95%
1.1 10 39 | 74%
12 | 5 16 3 2 66 | 61%

§, 2.1 2 8 1 1 1 58 | 78%

[$]

£ | 22 4 40 | 90%

7]

S| 23 6 1 47 | 85%
3.1 5 31 | 84%
3.2 3 39 | 92%
3.3 1 15 11 7 71 | 52%
3.4 4 2 39 | 85%
3.5 3 1 1 1 4 1 1 1 7 9 74 | 61%
3.6 1 2 44 | 93%

Total 50 51 49 50 49 51 51 52 48 53 49 | 48 45 54 50

P (%) 90% | 75% | 94% | 76% | 59% | 78% | 88% | 69% | 83% | 49% | 73% | 77% | 73% | 83% | 82%
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Quadro 1.2 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo Linear Discriminant Classifier — LDC

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 11 | 12 | 214 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35  ag o0 R(%
4 3 35 | 91%
5 2 6 53 | 85%
6 1 4 50 | 90%
7 1 37 | 97%
11| 2 1 15 46 | 61%
12 | 4 19 1 53 | 55%

§, 2.1 1 45 | 98%

[$]

S22 2 1 40 | 90%

7]

S| 23 1 5 41 | 85%
3.1 1 5 52 | 88%
3.2 2 2 1 3 10 62 | 71%
3.3 1 3 9 3 52 | 69%
34 | 7 3 8 9 73 | 63%
35 3 1 1 1 3 1 1 1 2 4 62 | 71%
3.6 2 49 | 96%

Total 50 51 49 50 50 50 50 46 49 56 48 | 45 50 54 52

P (%) 64% | 88% | 92% | 72% | 56% | 58% | 88% | 78% | 71% | 82% | 92% | 80% | 92% | 81% | 90%
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Diagonal Quadratic Discriminant Classifier - DQDC

Quadro 1.3 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 14 | 12 | 21 22 | 23 | 31 | 32 33 34 | 35 | 36 ro@ R

4 1 8 2 43 | 74%
5 11 3 54 | 74%
6 6 7 9 55 | 60%
7 2 38 | 95%
14 2 12 1 7 1 43 | 47%
12 | 15 14 8 1 2 61 | 34%

§, 2.1 4 1 4 | 89%

[$]

£ | 22 1 2 2 38 | 87%

§ 2.3 11 1 1 42 | 69%
3.1 4 8 42 | 71%
3.2 2 6 12 7 74 | 64%
3.3 2 15 2 5 5 | 47 | 38%
34 1 1 6 14 6 6 9 | 76 | 43%
3.5 1 4 2 1 2 1 34 | 68%
3.6 1 1 1 6 3 2 3 9 59 | 56%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 | 50 | 50 |51 48 | 56 | 53 | 40 | 49 | 53 | 50

P (%) | 64% | 78% | 67% | 72% | 40% @ 42% | 78% | 65% | 60% | 54% | 89% | 45% | 67% | 43% | 66%
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Quadro 1.4 — Matriz de erro / confusdo associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo Minimum Distance — MD

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 11 | 12 | 214 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35  ag o0 R(%
4 8 1 37 | 76%
5 11 11 66 | 67%
6 3 5 3 43 | 74%
7 29 | 100%
114 2 2 9 1 1 1 30 | 47%
12 | 19 17 16 2 72 | 25%

§, 2.1 3 41 | 93%

[$]

£ | 22 4 1 2 30 | 77%

7]

Sl23 | 11 2 40 | 65%
3.1 1 4 8 42 | 69%
3.2 2 2 2 13 13 78 | 59%
3.3 1 18 4 3 6 51 | 37%
3.4 10 18 8 6 8 92 | 46%
3.5 2 5 1 1 2 3 37 | 62%
3.6 1 1 1 11 3 2 1 10 62 | 52%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 | 50 | 50 | 49 | 49 | 54 | 54 | 42 | 50 | 52 | 50

P (%) | 56% @ 86% | 65% | 58% | 28% | 36% | 76% | 47% | 53% | 54% | 85% | 45% | 84% | 44% | 64%
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Quadro 1.5 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo K Nearest Neighbours — KNN

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 11 | 12 | 214 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35  ag o0 R(%

4 2 4 1 30 | 77%
5 1 6 40 | 83%
6 4 5 11 1 1 54 | 59%
7 1 2 29 | 90%
11| s 1 5 28 | 61%
12 | 8 1 21 1 5 2 79 | 52%

§, 2.1 5 44 | 89%

[$]

£ 22 2 1 1 7 43 | 74%

§ 23 | 1 6 32 | 78%
3.1 1 4 1 4 1 39 | 72%
3.2 3 2 7 6 3 1 58 | 62%
33 | 1 3 2 15 7 3 57 | 46%
34 | 1 1 2 2 9 8 1 1 52 | 52%
35 | 4 8 11 1 2 4 4 5 6 4 8 19 | 123 | 38%
3.6 2 1 1 2 4 4 3 2 42 | 55%

Total 50 | 51 49 | 50 | 49 | 51 51 53 | 49 | 60 | 48 | 41 45 | 53 50

P (%) | 46% @ 65% | 65% | 52% | 35% | 80% | 76% | 60% | 51% | 47% | 75% | 63% | 60% | 89% | 46%
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Quadro 1.6 — Matriz de erro / confusdo associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo PARZEN

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 11 | 12 | 214 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35  ag o0 R(%

4 2 6 1 1 34 | 71%

5 3 6 42 | 79%

6 4 8 12 1 1 58 | 55%

7 1 2 28 | 89%

11 4 1 1 7 1 31 | 55%

12 11 1 1 21 2 8 1 1 2 85 | 44%

§ 2.1 4 1 41 | 88%

:% 22 | 1 1 1 3 31 | 81%

§ 23 | 1 11 2 42 | 67%

3.1 1 2 2 7 2 42 | 67%

3.2 3 2 6 10 5 70 | 63%

33 | 1 1 1 2 17 4 1 3 45 | 33%

34 | 1 1 1 1 10 9 1 2 64 | 59%

35 | 1 4 8 1 2 1 4 8 69 | 58%

36 | 1 2 1 5 2 3 7 5 4 5 68 | 49%
Total 50 | 51 49 | 50 | 49 51 51 48 | 49 | 59 50 | 40 | 51 52 | 50
P (%) 48% | 65% | 65% | 50% | 35% | 73% @ 71% | 52% | 57% | 47% | 88% | 38% | 75% | 77% | 66%
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Classification and Reqgression Tree - CART

Quadro 1.7 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 14 | 12 | 21 22 | 23 | 31 | 32 33 34 | 35 | 36 ro@ R

4 3 30 | 90%
5 2 44 | 95%
6 2 7 1 1 1 48 | 75%
7 1 3 40 | 90%
14| 1 1 1 7 3 36 | 64%
12 | 13 22 3 4 3 80 | 44%

§, 21 | 1 3 2 1 53 | 87%

[$]

£ 22 3 1 1 4 42 | 79%

§ 2.3 4 1 1 33 | 82%
3.1 1 3 2 7 1 4 | 68%
3.2 4 2 7 3 51 | 69%
3.3 3 15 8 1 4 | 60 | 48%
34 4 1 11 6 1 51 | 55%
35 1 4 6 1 1 4 2 5 1 5 4 8 18 | 104 | 42%
3.6 1 2 1 2 1 1 4 34 | 65%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 | 50 | 50 | 52 | 49 | 51 50 | 48 | 47 | 53 | 50

P (%) | 54% 8% | 73% | 72% | 46% @ 70% | 92% | 63% | 55% | 59% | 70% | 60% @ 60% | 83% | 44%
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Quadro 1.8 — Matriz de erro / confusdo associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo Support Vector Machine — SVM

Informacao de Referéncia ~

4 5 6 7 11 | 12 | 214 | 22 | 23 | 31 32 | 33 | 34 | 35  ag o0 R(%
4 1 1 18 | 89%
5 8 37 | 78%
6 8 11 42 | 55%
7 1 1 23 | 91%
11| 3 1 1 7 1 27 | 52%
12 | 8 17 1 1 53 | 49%

§, 21 | 1 1 6 1 51 | 82%

[$]

S22 13 1 11 8 5 1 7 22 1 8 16 8 | 150 | 33%

7]

Sl23 | 6 1 25 | 68%
3.1 1 2 10 42 | 69%
3.2 4 1 5 10 1 65 | 68%
3.3 3 1 8 | 50%
34 | 2 1 2 4 4 7 14 1 4 59 | 34%
35 | 5 8 14 6 8 7 3 1 2 3 1 3 37 | 150 | 35%
3.6 0 0%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 50 53 | 60 | 46 | 63 51 35 | 39 53 50

P (%) 32% | 57% | 47% | 42% | 28% | 52% | 79% | 82% | 37% | 46% | 86% | 11% | 51% | 98% | 0%
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Quadro 1.9 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo

Backpropagation Multilayer Perceptron - BMP

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 14 | 12 | 21 22 | 23 | 31 | 32 33 34 | 35 | 36 ro@ R

4 2 15 | 87%
5 38 | 100%
6 3 1 15 1 62 | 68%
7 6 1 39 | 82%
114 5 8 1 35 | 60%
12 | 9 22 62 | 50%

§, 21 | 2 1 6 1 53 | 81%

[$]

S| 22 1 6 42 | 81%

§ 2.3 4 32 | 88%
3.1 2 6 2 | 52 | 81%
3.2 4 1 5 50 | 80%
3.3 1 1 12 2 1 46 | 63%
34 3 1 1 2 3 6 1 54 | 69%
35 | 8 6 6 1 3 10 2 11 8 1 4 2 5 19 | 137 | 37%
3.6 1 2 1 2 33 | 82%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 | 50 | 51 49 | 49 | 57 | 48 | 44 | 48 | 54 | 50

P (%) | 26% 75% | 86% | 64% | 42% @ 62% | 84% | 69% | 57% | T74% | 83% & 66% | 77% | 94% | 54%
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Quadro 1.10 — Matriz de erro / confusao associada a classificacao da ocupacao do solo produzida pelo algoritmo
lterative Self-Organizing Data Analysis Technique - ISODATA

Informacao de Referéncia

4 5 6 7 14 | 12 | 21 22 | 23 | 31 | 32 33 34 | 35 | 36 ro@ R

4 5 1 34 | 82%
5 38 11 5 1 11 115 | 43%
6 6 1 13 | 46%
7 7 1 37 | 78%
1.4 1 1 2 1 14 | 64%
1.2 2 7 9 0%

§, 2.1 1 15 | 93%

[$]

S22 18 o8 | 31 23 3 | 157 | 34%

§ 2.3 2 27 1 1 1 52 | 38%
3.1 2 6 3 | 77%
3.2 2 7 13 68 | 68%
3.3 11 18 | 39%
34 | 3 1 4 7 2 20 9 4 33 | 93 | 11%
3.5 2 4 1 1 2 2 5 14 | 72 | 57%
36 | 1 1 11 1 1 3 18 | 0%

Total 50 | 51 49 | 50 | 50 | 50 | 50 | 6 49 | 58 | 55 | 37 | 38 | 52 | 50

P (%) | 56% @ 96% @ 12% | 58% | 18% | 0% | 28% | 89% | 41% | 47% | 84% | 19% | 26% | 79% 0%
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