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1 Introducao
O presente relatério da continuidade a descricdo das actividades desenvolvidas no
ambito das Actions 3.3 &3.4 - Task 3 do projecto LANDAU.

Com recurso a sete algoritmos de classificacdo e dados de satélite de trés resolugdes
espaciais distintas (imagens MERIS, LANDSAT e QUICKBIRD), procedeu-se
anteriormente a classificagcdo automatica da ocupacéao do solo de Portugal Continental
de acordo com a nomenclatura LANDAU (Dinis et al, 2012a; 2012b; 2012c; 2012d).

Os mapas de ocupacao do solo desenvolvidos a partir de dados MERIS cobrem a
totalidade do territério continental, mas para as escalas de maior detalhe (LANDSAT e
QUICKBIRD) a classificacdo da ocupacao do solo circunscreveu-se a trés areas de
estudo (E, J e A) previamente seleccionadas (Nicolau et al, 2011), com base em
critérios que asseguram a representatividade dos diferentes padroes de ocupagao/uso
do solo e da variabilidade da paisagem do Continente.

Face ao exposto, obtiveram-se mudltiplas classificacbes da ocupagdo do solo que
dependem do algoritmo de classificacao utilizado e da escala de analise.

O principal objectivo do actual estudo é a comparacdo do desempenho das sete
metodologias de classificacdo automatica ensaiadas na producdo de mapas de
ocupacao de solo a trés escalas de analise distintas.

2 Métodos

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

2.1 Dados e area de aplicacao

A classificacdo automatica da ocupacao do solo foi independentemente desenvolvida a
partir de dados de satélite de distintas resolu¢des espaciais: uma resolugdo espacial
média (pixeis de 300 metros) proporcionada por dados do sensor MERIS relativos ao
ano de 2005, uma resolucao espacial intermédia (pixeis de 30 metros) facultada por
imagens LANDSAT relativas ao ano de 2007, e uma resolucao espacial muito elevada
(pixeis de 2.4 metros), disponibilizada por imagens QUICKBIRD relativas ao periodo
2004-2005.

O facto do presente estudo ter sido desenvolvido por recurso exclusivo a imagens de

satélite gratuitas e/ou disponiveis no IGP, inviabilizou a adopg¢do de uma referéncia
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temporal comum as trés escalas de analise empregues. Devido a esta situagéo, os
autores optaram por desenvolver um teste comparativo das classes de espaco
atribuidas a mesma amostra de validacao (559 pontos/ observagdes) com base numa
imagem Quickbird (2005) e com base numa imagem LANDSAT (2007). Os resultados
deste teste indicaram que:

= 75.8% dos pontos amostrados ndo evidenciaram uma alteragdo da classe de
espaco entre 2005 e 2007,

= Nos pontos/ observacdes remanescentes (24.2%) a discordancia na classificacao
das classes de espago entre 2005 e 2007, deveu-se a transformagdes que foram
atribuidas a modificagcbes na estrutura da paisagem (15.9%) ou a alteracdo da
escala da imagem (8.2%).

Na adopcdo da escala de menor detalhe (MERIS) procedeu-se a classificagcdo da
ocupacao do solo da totalidade do territério Continental, mas na adopc¢ao das escalas
mais detalhadas (LANDSAT e QUICKBIRD) a classificagdo da ocupacdo do solo
circunscreveu-se a trés areas de estudo, E, J e A (vide Figura 1), consideradas
representativas da diversidade paisagistica do Continente (Nicolau et al., 2011).
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A decisao de alargar o estudo ao territério Continental na classificacao da ocupacgao do
solo a partir de dados MERIS, fundamentou-se na convic¢cdo de que a aplicacdo da
escala de analise associada a estes dados as trés areas representadas na Figura 1
inviabilizaria o reconhecimento e classificacdo de todas as classes de espaco de

interesse para o projecto.
2.2 Nomenclatura

A nomenclatura de ocupacéo do solo adoptada foi anteriormente proposta no contexto
do projecto (Dinis et al., 2012a), 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 trés escalas de analise utilizadas no projecto. Trata-se de uma nomenclatura
hierarquica que na sua versao 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 Artificiais 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 ensaiados na classificacdo da ocupacao do solo foram os seguintes:
Maximum Likelihood (ML), Linear Discriminant Classifier (LDC), Diagonal Quadratic
Discriminant Classifier (DQDC), K-Nearest Neighbours (KNN), Parzen Classifier
(PARZEN), Classification and Regression Tree (CART) e Backpropagation Multilayer
Perceptron (BMP).

O procedimento de classificacdo associado a cada algoritmo foi detalhado num



trabalho antecedente (Dinis et al., 2012b).

2.4 Amostragem de treino e de validacao

A recolha de amostras destinadas ao treino dos algoritmos testados foi desenvolvida
independentemente para cada escala e area de estudo. As amostras de treino foram
deterministicamente recolhidas sobre a Cartografia CORINE Land Cover (2006), na

sequéncia da sua reclassificacdo em classes de nivel 2 da nomenclatura LANDAU.

O Quadro 2 disponibiliza informagao sobre o nimero de pontos de treino amostrados
por escala de andlise, segundo classes de nivel 2 da nomenclatura LANDAU.
Adicionalmente disponibiliza-se informagéo sobre a area do territério que foi objecto de
classificacao a cada escala.

Quadro 2 — Numero de pontos de treino amostrados por escala de analise, segundo classes da
nomenclatura LANDAU

Nomenclatura LANDAU Escalas de analise:
nivel 2 MERIS LANDSAT  QUICKBIRD
1.1 Areas Artificiais Continuas 472 - -
1.2 Areas Artificiais Descontinuas 472 993 2394
2.1 Agricultura de Regadio 684 1181 2029
2.2 Agricultura de Sequeiro 2304 1611 9813
2.3 Arrozais 450 474 750
3.1 Floresta de Folhosas 1060 1204 2151
3.2 Floresta de Resinosas 851 891 2466
3.3 Floresta Mista 839 291 -
3.4 Vegetacao Herbacea 979 965 2707
3.5 Matos 2065 1110 2422
3.6 Vegetacao Esparsa 574 454 542
4 Solo Nu 118 675 870
5 Areas Ardidas 459 278 295
6 Zonas Humidas 450 105 190
7 Corpos de Agua 180 650 1711
Dimensao da amostra de treino (n° pontos) 11957 10882 28340
Superficie total classificada (Ha) | 8 400 861.0 30 271.7 30 265.9

- classe de espaco ndo representada na area de estudo, a escala de analise indicada

A recolha de amostras destinadas a validacdo da classificacdo ocupacédo do solo
produzida por cada algoritmo, também foi realizada independentemente para cada area
de estudo e escala de andlise. Tratou-se de uma amostragem aleatoéria, estratificada
pelas classes de nivel 2 da nomenclatura LANDAU que a escala de analise adoptada
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tinham representacdo em cada area de estudo. A dimensido da amostra foi
determinada considerando a significancia estatistica e o esfor¢o operacional necessario

para a sua construgao.

O Quadro 3 disponibiliza informacdo sobre o numero de pontos de validacao
amostrados por escala de andlise, segundo classes de nivel 2 da nomenclatura
LANDAU.

Quadro 3 — Numero de pontos de validacdo amostrados por escala de analise, segundo classes
da nomenclatura LANDAU

Nomenclatura LANDAU Escalas de analise:
nivel 2 MERIS LANDSAT  QUICKBIRD

1.1 Areas Artificiais Continuas 50 77 -
1.2 Areas Artificiais Descontinuas 50 96 150
2.1 Agricultura de Regadio 50 230 150
2.2 Agricultura de Sequeiro 50 184 150
2.3 Arrozais 50 48 50
3.1 Floresta de Folhosas 50 150 150
3.2 Floresta de Resinosas 50 147 150
3.3 Floresta Mista 50 95 -
3.4 Vegetacao Herbacea 50 155 150
3.5 Matos 50 209 150
3.6 Vegetacao Esparsa 50 93 100
4 Solo Nu 50 95 150
5 Areas Ardidas 50 27 50
6 Zonas Humidas 50 38 50
7 Corpos de Agua 50 136 121

Dimensao da amostra de validacao (N pontos) 750 1780 1571

- classe de espaco nao representada na area de estudo, a escala de analise indicada
2.5 Avaliacao do desempenho na classificacao do uso do solo
As medidas adoptadas para avaliacdo do desempenho dos algoritmos testados na
classificagao do uso do solo sdo a exactidao global (fD ), a exactidao do produtor (15p) e
a exactidao do utilizador (15u ). A exactiddo global (P) avalia a proporcdo de

observacgdes (pontos) correctamente classificadas na amostra de validagdo. Segundo
Jensen (2005) a exactidao global constitui uma medida do erro de omissao. A

exactidao do produtor (13p) exprime a proporcao entre o numero de observacdes

(pontos) correctamente classificados numa classe e o numero total de observagdes da



amostra de validagdo que efectivamente pertencem a essa classe. Consequentemente

A

constitui uma medida do erro de comissdo. A exactidao do utilizador (P,) exprime a

proporcdo de observacdes da amostra de validacdo que efectivamente pertence a
classe a que foi atribuida e representa a confianga que o utilizador pode ter nos

resultados da classificagao.

Dado que a classificagdo do uso do solo por recurso a dados LANDSAT e QUICKBIRD
foi aplicada a trés areas de estudo, nos trabalhos precedentes (Dinis et al, 2012c;
2013) apresentaram-se trés matrizes de erro/confusdo para cada algoritmo de
classificagdo, de forma a viabilizar a avaliacdo do desempenho de cada algoritmo por
area estudada. No presente estudo, para cada algoritmo testado produziu-se uma
Unica matriz de erro/confusado por totalizacdo dos valores de células correlativas das

matrizes de confusdo associadas a cada area de estudo. Consequentemente, as

medidas de avaliagdo do desempenho dos algoritmos testados (P , 13p e f’u) a partir de

dados LANDSAT e QUICKBIRD, foram estimadas com base numa amostra que
resultou da fusao de trés amostras de validagcao parcelares.

Considerou-se que exactidao global (P ) seria a medida mais ajustada a comparacéo

do desempenho dos classificadores a cada escala de anadlise e entre escalas de
analise. Deste modo, na avaliacdo da significancia estatistica das diferencas entre as
exactidées globais obtidas por diferentes algoritmos a mesma escala de andlise,
utilizou-se o teste McNemar com correccao de continuidade (Foody, 2004 - expressao
(8)) tendo em conta a dependéncia das amostras empregues. Na avaliacdo da
significancia estatistica das diferencas entre as exactidées globais obtidas pelos
algoritmos a diferentes escalas de analise, utilizou-se o teste para diferencas entre
duas proporcoes resultantes de amostras independentes (Foody, 2004 - expressao
(4)). No desenvolvimento dos testes de hipoteses referidos adoptou-se um nivel de

significancia de 0.05.

3 Resultados

No presente capitulo descrevem-se o0s principais resultados da classificacao da
ocupacao do solo desenvolvida a trés escalas de analise por sete algoritmos de
classificagcado. Os Quadros 4, 5 e 6 sintetizam as medidas de exactidao tematica obtidas
pelos algoritmos na classificacdo de dados a diferentes resolucbes espaciais (MERIS,
LANDSAT e QUICKBIRD, respectivamente).
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Quadro 4 — Medidas de exactidao tematica dos algoritmos de classificacao testados a partir de dados MERIS

(area de estudo: Portugal Continental)

ML LDC DaDC KNN PARZEN CART BMP

15p = Exactidao do Produtor A N A N A A A A A A A A A A

. P | P, pl1Pp 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% |61% 35% |35% 55% |46% 64% | 42% 60%
1.2 Areas Artificiais Descontinuas | 78% 61% |58% 55% | 42% 34% |52% 80% |73% 44% |70% 44% |62% 50%
2.1 Agricultura de Regadio 88% 78% |88% 98% |78% 89% |89% 76% | 71% 88% | 92% 87% | 84% 81%
2.2 Agricultura de Sequeiro 69% 90% | 78% 90% | 65% 87% | 74% 60% |52% 81% |63% 79% | 69% 81%
2.3 Arrozais 83% 85% |71% 85% |60% 69% | 78% 51% |57% 67% |55% 82% | 57% 88%
3.1 Floresta de Folhosas 49% 84% |82% 88% |54% 71% | 72% 47% | 47% 67% | 59% 68% | 74% 81%
3.2 Floresta de Resinosas 73% 92% | 92% 71% | 89% 64% | 62% 75% | 88% 63% | 70% 69% | 83% 80%
3.3 Floresta Mista 77% 52% | 80% 69% |45% 38% | 46% 63% |38% 33% |60% 48% | 66% 63%
3.4 Vegetacao Herbacea 73% 85% | 92% 63% | 67% 43% | 52% 60% | 75% 59% | 60% 55% | 77% 69%
3.5 Matos 83% 61% |81% 71% |43% 68% | 38% 89% | 77% 58% | 83% 42% | 94% 37%
3.6 Vegetacao Esparsa 82% 93% | 90% 96% | 66% 56% | 55% 46% | 66% 49% | 44% 65% | 54% 82%
4 Solo Nu 90% 82% |64% 91% | 64% 74% | 77% 46% |48% 71% |54% 90% | 26% 87%
5 Areas Ardidas 75% 100% | 88% 85% | 78% 74% | 83% 65% | 65% 79% | 82% 95% | 75% 100%
6 Zonas Humidas 94% 67% |92% 90% | 67% 60% | 59% 65% |65% 55% |73% 75% | 86% 68%
7 Corpos de Agua 76% 95% | 72% 97% | 72% 95% | 90% 52% | 50% 89% | 72% 90% | 64% 82%
P = Exactidao Global 77% 79% 62% 61% 61% 66% 68%
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Quadro 5 — Medidas de exactidao tematica dos algoritmos de classificacao testados a partir de dados LANDSAT

(areas de estudo: E, J, A)

ML LDC DQDC KNN PARZEN CART BMP

f’p = Exactidao do Produtor N A A N A N A ~ A N A A A A

. P, | P, P | P P | P, P | P, P, | P, P | P, P, | P,

P, = Exactidao do Utilizador
1.1 Areas Atrtificiais Continuas - - - - - - - - - - - - - -
1.2 Areas Artificiais Descontinuas | 71% 83% | 68% 68% | 52% 78% | 73% 64% |73% 65% |70% 63% | 70% 64%
2.1 Agricultura de Regadio 89% 75% | 99% 69% | 94% 66% | 94% 75% | 94% 76% |96% 72% | 95% 63%
2.2 Agricultura de Sequeiro 81% 75% | 68% 74% |74% 62% |68% 74% |67% 74% |67% 67% |78% 71%
2.3 Arrozais 81% 92% | 62% 90% | 83% 70% |81% 79% |81% 79% |79% 83% |76% 69%
3.1 Floresta de Folhosas 81% 77% | 64% 80% | 67% 69% | 75% 66% |74% 68% |79% 59% |50% 74%
3.2 Floresta de Resinosas 77% 88% | 83% 77% | 63% 77% |73% 80% |73% 78% |67% 79% |59% 80%
3.3 Floresta Mista 56% 49% | 64% 40% | 72% 44% |42% 45% | 47% 48% |31% 30% | 0% 0%
3.4 Vegetacao Herbacea 77% 84% | 86% 77% | 71% 69% | 74% 77% | 75% 77% |65% 76% | 79% 83%
3.5 Matos 73% 78% | 72% 74% | 67% 72% |67% 70% |67% 69% |65% 69% |77% 58%
3.6 Vegetacao Esparsa 65% 70% | 45% 58% | 41% 42% |57% 67% |59% 67% |49% 65% | 36% 66%
4 Solo Nu 96% 74% | 91% 88% | 90% 82% |92% 81% |93% 82% |90% 81% |90% 79%
5 Areas Ardidas 88% 70% | 73% 76% | 68% 75% |80% 67% |80% 65% |80% 70% |88% 72%
6 Zonas Humidas 86% 72% | 71% 79% | 53% 78% |67% 82% |67% 82% |79% 87% | 0% 0%
7 Corpos de Agua 83% 97% | 88% 96% | 84% 97% |87% 97% |87% 97% |86% 97% | 89% 86%
P = Exactidéo Global 79% 75% 69% 74% 74% 71% 71%

- classe de espaco nao representada na area de estudo, a resolugao espacial adoptada
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Quadro 6 — Medidas de exactidao tematica dos algoritmos de classificacao testados a partir de dados QUICKBIRD

(areas de estudo: E, J, A)

ML LDC DQDC KNN PARZEN CART BMP
f’p = Exactidao do Produtor N A A N A N A ~ A N A A A A
. P, | P, P | P P | P, P | P, P, | P, P | P, P, | P,
P, = Exactidao do Utilizador
1.1 Areas Atrtificiais Continuas - - - - - - - - - - - - - -
1.2 Areas Artificiais Descontinuas | 75% 79%|50% 61% |31% 44% |76% 50%|68% 51% |79% 55% |56% 39%
2.1 Agricultura de Regadio 100% 93%| 97% 92% | 99% 90% | 97% 90%|97% 90% | 99% 93% | 98% 94%
2.2 Agricultura de Sequeiro 83% 70%|73% 67% |78% 62% |82% 63%|81% 66%|79% 66% |76% 44%
2.3 Arrozais 92% 98%|92% 88% | 92% 94% | 68% 89%|68% 89% |74% 95% |52% 81%
3.1 Floresta de Folhosas 93% 95%|89% 79% |85% 81% |86% 85%|86% 85% |88% 85% |93% 90%
3.2 Floresta de Resinosas 91% 84%|69% 74% |62% 69% | 75% 73%|76% 74% |74% 75% |66% 74%
3.3 Floresta Mista - - - - - - - - - - - - - -
3.4 Vegetacao Herbacea 80% 72%|78% 60% |77% 59% | 72% 73%|76% 73%|70% 73% |47% 54%
3.5 Matos 74% 86%|56% 71% |61% 71%|59% 76%|62% 78% |64% 76% |62% 71%
3.6 Vegetacao Esparsa 88% 84%|83% 79% |62% 69% |62% 87%|66% 85%|81% 85% | 0% 0%
4 Solo Nu 74% 94%| 72% 92% | 68% 91% | 59% 92%|64% 82% |63% 91% |59% 95%
5 Areas Ardidas 100% 86%|89% 77% |79% 79% | 74% 70%|79% 71% |84% 84% |89% 74%
6 Zonas Humidas 71% 100% 73% 83% | 59% 67% | 57% 100%| 57% 100%| 48% 95% | 2% 100%
7 Corpos de Agua 93% 100% 96% 93% | 94% 97% | 93% 98%|93% 98% |95% 98% | 94% 92%
P = Exactidéo Global 85% 76% 72% 75% 76% 77% 66%

- classe de espacgo ndo representada na area de estudo, a resolugéo espacial adoptada




3.1 Desempenho global dos algoritmos de classificacao a diferentes escalas de analise

A comparacdo da exactiddo global (P ) obtida pelos algoritmos testados as diferentes

escalas de anadlise permitiu compreender que para a maioria dos algoritmos este
parametro cresceu com o nivel de detalhe dos dados de satélite a classificar. Na
analise da Figura 2, destaca-se o algoritmo ML pelo melhor desempenho global na
classificacdo do uso do solo, ainda que a escala da MERIS a exactidao global
disponibilizada pelo ML tenha sido superada pela obtida pelo algoritmo LDC.

100% MERIS m LANDSAT m QUICKBIRD

80% -
60% -
40% -
20% -

0% -

DQDC KN PARZEN CART

Exactidao Global

Algoritmos de Classificacao

Figura 2 — Exactiddao Global obtida pelos algoritmos testados na classificagdo do Uso do Solo a
diferentes resolugdes espaciais

Os resultados apresentados, complementados pela analise da Figura 3, possibilitam
levantar algumas questbes relativas ao desempenho global dos algoritmos na

classificagcao do uso do solo a diferentes escalas de analise.

» Qual o algoritmo que revela melhor desempenho global na classificacao
desenvolvida a partir dos dados menos detalhados (MERIS)? Serdo as
exactiddes globais produzidas pelo ML e pelo LDC significativamente diferentes
a escala da MERIS?

A escala da MERIS, as exactiddes globais disponibilizadas pelo ML e pelo LDC sdo
superiores as disponibilizadas pelo restantes classificadores (vide Figura 3). Contudo
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nao existe evidéncia estatistica de que as exactiddes globais proporcionadas pelo ML e
pelo LDC sejam significativamente diferentes entre si.

» Qual o algoritmo que revela melhor desempenho global na classificacao
desenvolvida a partir dos dados LANDSAT? Serdo as exactidées globais
produzidas pelo ML e pelo LDC significativamente diferentes a escala da
LANDSAT?

A escala da LANDSAT, comprova-se que a exactiddo global disponibilizada pelo ML é
significativamente diferente das exactidées globais disponibilizadas pelos restantes
classificadores, incluindo o LDC. A Figura 3 atesta o melhor desempenho global do
algoritmo ML.

» Qual o algoritmo que revela melhor desempenho global na classificacao
desenvolvida a partir dos dados QUICKBIRD?

A escala da QUICKBIRD, existe igualmente evidéncia que a exactiddo global
proporcionada pelo ML é significativamente diferente das exactidées globais
disponibilizadas pelos restantes classificadores. A Figura 3 testemunha a superioridade
do algoritmo ML face ao restantes.

No que diz respeito a exactidao global da classificacdo do uso do solo produzida pelo
ML a diferentes escalas de andlise, comprovou-se que a escala da QUICKBIRD aquela
exactidao é significativamente diferente da obtida a escala da LANDSAT e da obtida a
escala da MERIS. A Figura 4 corrobora que o algoritmo ML teve melhor desempenho

global na classificacdo do uso do solo por recurso a dados QUICKBIRD.

Por fim, comprovou-se que a exactiddo global disponibilizada pelo ML a escala da
QUICKBIRD ¢ significativamente diferente da exactidao global proporcionada pelo LDC
a escala da MERIS. A Figura 4 demonstra que a classificagdo do uso do solo produzida
pelo ML a partir de dados QUICKBIRD foi globalmente mais exacta do que a
classificagao produzida pelo LDC a partir de dados MERIS.
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Figura 3 — Exactidao Global produzida pelos algoritmos testados na classificagdo do Uso do Solo a diferentes resolugbes espaciais: Estimativas e respectivos

intervalos de confianca a 95%
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Figura 4 — Exactidao Global produzida pelos algoritmos ML e LDC na classificagdo do Uso do Solo a diferentes resolugdes espaciais: Estimativas e respectivos

intervalos de confianca a 95%
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3.2 Desempenho dos algoritmos na identificacao de classes da nomenclatura LANDAU

a diferentes escalas de analise

Uma andlise das medidas de exactiddao tematica produzidas pelos algoritmos de

classificacdo testados para as classes da nomenclatura LANDAU de maior interesse

para o projecto, permitiu realcar alguns aspectos que seguidamente se detalham dando

énfase a relacao entre a escala de analise e a exactidao da classificagdo, bem como ao

desempenho do algoritmo ML neste contexto.

Para a grande maioria dos algoritmos ensaiados, as mais elevadas exactiddes na
classificacdo da Agricultura de Regadio (2.1) foram obtidas por utilizagdo de
imagens QUICKBIRD (vide Figura 5). Com base nestes dados de satélite o

algoritmo ML disponibilizou méaxima exactiddao do produtor (13p=100%) e uma

A

exactiddo do utilizador (P, ) de 93%.

Exactidao do Produtor
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Figura 5 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagdo da
Agricultura de Regadio (2.1) a diferentes resolucdes espaciais

Na classificacdo da Agricultura de Sequeiro (2.2), as maiores exactiddes do
produtor foram alcancadas por utilizagdo da escala de maior detalhe (imagens
QUICKBIRD), mas as mais elevadas exactiddbes do utilizador foram
maioritariamente obtidas através da utilizagdo da escala de menor detalhe (imagem
MERIS). Na classificacdo desta agricultura, o algoritmo ML disponibilizou uma

A

exactidao do produtor (P)) de 83% a escala da QUICKBIRD e uma exactidao do

A

utilizador (P, ) de 90% a escala da MERIS (vide Figura 6).
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Exactiddao do Produtor
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Figura 6 — Exactiddées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacdo da
Agricultura de Sequeiro (2.2) a diferentes resolugbes espaciais

Na classificacdo dos Arrozais (2.3), as mais elevadas exactidées do utilizador foram
maioritariamente obtidas por utilizacdo de imagens QUICKBIRD (vide Figura 7). No
entanto, somente trés algoritmos (ML, LDC e DQDC) evidenciaram maiores
exactidoes do produtor a partir da classificacao destas imagens. As mais elevadas
exactiddes do produtor obtidas pelos algoritmos remanescentes resultaram da
classificacdo de imagens LANDSAT. Na classificacdo dos Arrozais através de

imagens QUICKBIRD, o algoritmo ML disponibilizou uma exactidao do produtor (f’p)

A

de 92% e uma exactidao do utilizador (P, ) de 98%.

Exactidao do Produtor
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Figura 7 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacédo de
Arrozais (2.3) a diferentes resolucdes espaciais

A classificacdo da Floresta de Folhosas (3.1) através de imagens QUICKBIRD
assegurou a obtencdo das mais elevadas exactidées do produtor e do utilizador
para quase todos os algoritmos ensaiados (vide Figura 8). Na classificacao
realizada com base nestas imagens, o ML foi o algoritmo que revelou melhor
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desempenho, apresentando uma exactiddo do produtor (13p) de 93% e uma

A

exactiddo do utilizador (P, ) de 95%.
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Figura 8 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacdo das
Florestas de Folhosas (3.1) a diferentes resolucdes espaciais

= A classificacdo de Floresta de Resinosas (3.2) realizada a partir da escala mais
detalhada (QUICKBIRD) nem sempre assegurou a obtencdo das maiores
exactidoes (vide Figura 9). Na aplicacdo do algoritmo ML a classificagdao deste tipo

de floresta, a maior exactidao do produtor (13p =91%) foi obtida por classificacdo de

imagens QUICKBIRD, mas a maior exactidao do utilizador (f’u =92%,) foi obtida por

classificacdo da imagem de menor detalhe (MERIS).
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Figura 9 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagao das
Florestas de Resinosas (3.2) a diferentes resolucdes espaciais

= O elevado detalhe proporcionado pelas imagens QUICKBIRD impossibilitou o
reconhecimento da Floresta Mista (3.3) nas areas estudadas. Esta classe de

espaco & extremamente dificil de identificar devido a sua heterogeneidade, o que
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justifica a reduzida fidelidade na sua classificacdo, comparativamente a outros tipos
de floresta. Na classificacdo da Floresta Mista através da imagem MERIS, a maioria
dos algoritmos produziu exactidées do produtor superiores as obtidas por
classificacao de imagens LANDSAT (vide Figura 10). Os valores de exactidao do
utilizador alcangados na classificacdo deste tipo de floresta apontam para a
inexisténcia de uma relacéao entre o nivel detalhe dos dados e a magnitude daquela
exactiddao. Na aplicacao do algoritmo ML, quer a maior exactiddo do produtor

(13p=77%), quer a maior exactiddo do utilizador (P,=52%) foram obtidas por

classificacao da imagem MERIS.

Exactiddao do Produtor
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Figura 10 — Exactidées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacéo da
Floresta Mista (3.3) a diferentes resolugdes espaciais

Na classificacdo da Vegetacdo Herbacea (3.4) constata-se igualmente a
inexisténcia de uma relacdo explicita entre a escala de analise e a exactidao
alcancada (vide Figura 11). Na aplicagdo do algoritmo ML a classificacao deste tipo

de vegetagdo, as imagens de maior detalhe (QUICKBIRD) possibilitaram a

obtencdo da maior exactiddao do produtor (13p =80%), no entanto a maior exactidao

do utilizador foi alcancada através da classificacdo da imagem MERIS (P, =85%).
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Exactiddao do Produtor
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Figura 11 — Exactidées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacdo da
Vegetacao Herbacea (3.4) a diferentes resolugdes espaciais

No reconhecimento dos Matos (3.5) a maioria dos algoritmos testados obteve
maiores exactiddes do produtor através da classificagdo de dados a escala menos
detalhada (imagem MERIS). No que diz respeito a magnitude da exactidao do
utilizador (vide Figura 12), verificou-se o fendmeno inverso: as exactiddes mais

elevadas resultaram da classificagdo das imagens de maior detalhe (QUICKBIRD).

Na classificacao desta classe o algoritmo ML obteve uma exactidao do produtor (lsp)

A

de 83% a escala da MERIS, e uma exactidao do utilizador (P, ) de 86% a escala da

QUICKBIRD.
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Figura 12 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagao
dos Matos (3.5) a diferentes resolucdes espaciais

No que concerne a classificacdo da Vegetacao Esparsa (3.6) também nao € notéria
a existéncia de uma associacdo entre a escala de anadlise e a exactidao. Na
aplicacao do algoritmo ML a classificacao deste tipo de vegetacao (vide Figura 13),

a maior exactidao do produtor (13p=88%) foi proporcionada pela classificacao de
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imagens QUICKBIRD e a maior exactiddo do utilizador (f’u =93%) resultou da

classificacao da imagem MERIS.
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Figura 13 — Exactidées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificacéo da

Vegetacao Esparsa (3.6) a diferentes resolucdes espaciais

*» Na identificacdo de Solo Nu (4) as mais elevadas exactidées do produtor foram
produzidas através da classificacdo de imagens LANDSAT, mas as mais elevadas
exactidées do utilizador foram obtidas por classificacdo de imagens QUICKBIRD

(vide Figura 14). Na classificagdo desta classe o algoritmo ML obteve uma

exactidao do produtor (f’p) de 96% recorrendo a imagens LANDSAT, e uma

A

exactiddo do utilizador (P, ) de 94% recorrendo a imagens QUICKBIRD.
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Figura 14 — Exactidées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagdo do

Solo Nu (4) a diferentes resolucdes espaciais

= No reconhecimento das Areas Ardidas (5), a maioria dos algoritmos obteve maiores
exactidoes do utilizador por classificagdo de dados MERIS (vide Figura 15). Ao
invés, as maiores exactiddes do produtor foram geradas através da classificacao de
dados de muito elevada resolucao espacial (QUICKBIRD). Na classificacdo destas
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A

areas o algoritmo ML obteve maxima exactiddo do utilizador (P, =100%) recorrendo

a imagem MERIS e maxima exactiddo do produtor (13p=100%) recorrendo as

imagens QUICKBIRD.
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Figura 15 — Exactiddes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagéo

das Areas Ardidas (5) a diferentes resolucdes espaciais

» Na classificacdo das Zonas Humidas (6) a maioria dos algoritmos testados obteve
maiores exactidées do utilizador por recurso a imagens QUICKBIRD e maiores

exactidées do produtor por recurso a imagem MERIS (vide Figura 16). Com base

A

nesta imagem, o algoritmo ML produziu a uma exactidao do produtor (P,) de 94%. A

maxima exactiddo do utilizador (P,=100%) atingida pelo ML decorreu da

classificacao de imagens QUICKBIRD.

Zonas Humidas (6) Zonas Humidas (6)
MERIS m LANDSAT m QUICKBIRD MERIS m LANDSAT m QUICKBIRD
100% + 100% -
£ 80% | S 80%
3 «©
° N
<] =
o 60% | 5 60% |
[«
S 3
w 40% o 40% |
S s
g g
£ 20% - S 20% A
w >
w
0% - —— 0% -
ML LDC DQDC KNN PARZEN CART BMP ML LDC DQDC KNN PARZEN CART BMP
Algoritmos de Classificacao Algoritmos de Classificagao

Figura 16 — Exactiddées do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagao
das Zonas Humidas (6) a diferentes resolugbes espaciais

= A maioria dos algoritmos testados denotou maior rigor na classificacao de Corpos

de Agua (7) a partir de imagens de muito elevada resolucdo espacial — QUICKBIRD
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(vide Figura 17). Por recurso a estas imagens o ML obteve uma exactiddao do

A A

utilizador maxima (P, =100%), e uma exactidao do produtor (P,) de 93%.
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Figura 17 — Exactidoes do Produtor e do Utilizador obtidas pelos algoritmos testados na classificagéo de
Corpos de Agua (7) a diferentes resolucdes espaciais

3.2.1 Desempenho do algoritmo ML
As Figuras 18 e 19 ilustram respectivamente, a exactidao do produtor e a exactidao do
utilizador obtida pelo algoritmo ML na classificagao do uso do solo, segundo classes da

nomenclatura LANDAU, a partir de dados de diferentes resolucdes espaciais.
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Figura 18 — Exactidao do produtor obtida pelo algoritmo ML na classificagdo do uso do solo segundo
classes da nomenclatura LANDAU, a diferentes resolugdes espaciais

Da Figura 18 conclui-se que na classificacado do uso do solo através da nomenclatura
LANDAU, as exactiddées do produtor obtidas pelo algoritmo ML foram na sua maioria
mais elevadas quando se utilizaram imagens QUICKBIRD. A adopg¢do da imagem
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MERIS conduziu a obtencao de maiores exactiddées do produtor na classificacdo de
Areas Urbanas (1.1 e 1.2), Floresta Mista (3.3), Matos (3.5) e Zonas Humidas (6). As
imagens LANDSAT apenas proporcionaram uma maior exactiddo do produtor na

classificagcao do Solo Nu (4).
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Figura 19 — Exactidao do utilizador obtida pelo algoritmo ML na classificacdo do uso do solo segundo
classes da nomenclatura LANDAU, a diferentes resolugdes espaciais

Da Figura 19 conclui-se que na classificacao do uso do solo através da nomenclatura
LANDAU, as exactiddes do utilizador obtidas pelo algoritmo ML nem sempre foram
mais elevadas quando se utilizaram imagens QUICKBIRD. Estas permitiram a
obtencdo de maiores exactidées do utilizador na classificacdo de Agricultura de
Regadio (2.1), Arrozais (2.3), Florestas de Folhosas (3.1), Matos (3.5), Solo Nu (4),
Zonas Humidas (6) e Corpos de Agua (7). A adopgdo da imagem MERIS conduziu &
obtencdo de maiores exactidées do utilizador na classificacdo de Agricultura de
Sequeiro (2.2), Floresta de Resinosas (3.2), Floresta Mista (3.3), Vegetacdo Herbacea
(3.4), Vegetacdo Esparsa (3.6) e Areas Ardidas (5). As imagens LANDSAT apenas
proporcionaram uma maior exactiddo do utilizador na classificacdo de Areas Urbanas
descontinuas (1.2).

4 Conclusoes
O presente estudo visou a comparacdao do desempenho de sete algoritmos na

classificacao automatica da ocupacéao de solo a trés escalas de analise distintas.

Os resultados apresentados evidenciam o algoritmo ML pelo melhor desempenho
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global na classificagdo do uso do solo e demonstram que a medida que a resolucao
espacial aumenta, o algoritmo ML revela ganhos na qualidade da classificacéo.

Embora o desempenho global na classificacdo do uso do solo por parte do algoritmo
LDC néo tenha sido significativamente diferente do do ML a escala de menor de
detalhe (MERIS), constatou-se que o LDC denota um decréscimo de desempenho na

classificacdo com o aumento da resolugéo espacial.

A perda de qualidade na classificacao por parte do LDC a medida que a resolucao
espacial aumenta, podera eventualmente ser justificada pelos pressupostos do proprio
algoritmo. Embora o LDC e o ML partilhem o mesmo contexto teérico, porque ambos
sao classificadores paramétricos que recorrem a teoria de decisdo bayesiana (ambos
consideram que as classes apresentam uma distribuicdo Normal e que a classificacao
a ser atribuida ao pixel € a da classe que maximiza a probabilidade a posteriori), os
algoritmos diferenciam-se na hipétese da homocedasticidade das classes. Ao invés do
algoritmo ML, o algoritmo LDC admite que as classes apresentam igual variabilidade
interna (homocedasticidade). Esta diferenca introduz duas importantes implicacées:

= Enquanto que para o LDC o verdadeiro elemento distintivo de uma classe € o
vector médio representativo do centrdide da classe, para o ML o padrao de
espalhamento, representado pela elipse definida pela matriz de variancia-

covariancia, constitui também um elemento de distincdo entre as classes.

= As fronteiras de decisao definidas pelo LDC sao hiperplanos de separabilidade,
ou seja fronteiras lineares. As fronteiras de decisdo definidas pelo ML
apresentam um comportamento quadratico, que tanto pode estar associado a

uma superficie paraboldide como a uma superficie eliptica.

Face ao exposto, perante dados com pouca resolu¢do, como os da imagem MERIS,
nao existe detalhe suficiente, de modo que as fronteiras de decisdo entre classes
podem ser definidas de forma simples, como por exemplo um plano (LDC). Contudo, a
medida que a resolucdo aumenta, as fronteiras entre classes comegcam a ganhar
detalhe, sendo necessario aumentar a complexidade geométrica dessas superficies de
separabilidade. Neste caso, uma superficie simples como um plano tendera a ser
insuficiente. Deste modo, uma superficie mais complexa, como a definida pelo ML,
apresentara melhores resultados. De facto, comparando os resultados obtidos a escala
da QUICKBIRD com aqueles obtidos a escala da MERIS, podemos observar um ganho

de qualidade dos classificadores que definem fronteiras mais complexas (ML, CART,
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KNN, PARZEN) e uma perda de qualidade daquelas que definem fronteiras menos
complexas (LDC, BMP). Este facto, igualmente real¢cado pelos resultados do projecto
STATLOG (Mitchie et al., 1994; citado por: Hastie et al., 2009), foi também descrito por

outros autores, designadamente por Kuncheva (2004) e Hastie e colaboradores (2009).

O presente estudo demonstrou igualmente uma vantagem dos classificadores mais
simples (ML e LDC) sobre classificadores mais sofisticados (CART, KNN, BMP). Este
resultado € consistente com o que tem sido observado por diferentes investigadores,
nomeadamente Wilkinson (2005) e Hand (2006), em que 0O aparente sucesso no
desenvolvimento de algoritmos de classificagdo cada vez mais sofisticados nao se
traduz em sucesso na qualidade dos resultados obtidos, quando tais classificadores
sdo utilizados no processamento de dados reais. Os investigadores referidos
argumentam que, na pratica, os classificadores simples funcionam tdo bem quanto os
classificadores mais sofisticados, ultrapassando-os mesmo em determinados cenarios
de aplicabilidade, nomeadamente na simplicidade de utilizacdo em condi¢des reais.
Segundo Wilkinson (2005) e Hand (2006), a explicagdo mais provavel para estas
observacdes encontra-se aparentemente na artificialidade dos testes realizados. Ou
seja, os classificadores sdo muitas vezes comparados recorrendo a dados e a
condicoes de “laboratério”, condicbes estas pouco similares as encontradas em
processamento real (Hand, 2006). Deste modo, os resultados do presente estudo
sugerem o uso de algoritmos de classificacdo mais simples, tanto do ponto de vista do
utilizador como do ponto de vista computacional (tais como o ML e o LDC), ndo
obstante o recurso a classificadores mais sofisticados quando empiricamente
observado que os algoritmos mais simples nao conseguem sistematicamente satisfazer

as condicoes impostas pelo problema em analise.

No que diz respeito a escala de analise mais ajustada a classificagdo do uso do solo
com base na nomenclatura LANDAU, as exactiddes do utilizador e do produtor obtidas
no presente estudo apontam para que se deverdo utilizar imagens de menor detalhe
(MERIS) na classificacao de classes com assinaturas espectrais complexas tais como
as Areas Artificiais Continuas (1.1) e a Floresta Mista (3.3). Por outro lado, a
classificacdo de Areas Artificiais Descontinuas (1.2) parece ser favorecida pela
utilizacdo de imagens LANDSAT (elevada resolucao espacial). As imagens de muito
elevada resolucdo espacial (QUICKBIRD) evidenciaram ser mais ajustadas a
classificagdo da Agricultura de Regadio (2.1), da Floresta de Folhosas (3.1), da
Vegetacdo Esparsa (3.6) e dos Corpos de Agua (7). Na classificacdo das restantes
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classes de espaco, ndo se observou concordancia para a maioria dos algoritmos
testados entre as escalas de analise que proporcionam a obtencao da maior exactidao
do utilizador e do produtor. Ou seja, para a maioria dos classificadores a resolucao
espacial que assegura a obtencao da maior exactidao do utilizador nem sempre é

similar a resolucéo espacial que assegura a obtengdo da maior exactidao do produtor.
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