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Resumo: A elaboragio, com elevada precisdo, de mapas de uso € ocupagio do solo, através de imagens de satélite €
métodos de classificagdo supervisionados depende, em grande medida, das amostras. Neste sentido, a disponibilidade de
informagao aberta e gratis oficial é particularmente relevante, uma vez que possibilita um conhecimento mais aprofundado
sobre a paisagem do local em estudo e, também, a aplicagdo de classificagdes supervisionadas. Todavia, em ambientes
biofisicos de elevada heterogeneidade, a ampla gama de assinaturas espectrais e a pequena variagao destas entre as classes
de uso e ocupagdo do solo podera influenciar, de forma menos positiva, a produgdo destes mapas (Viana et al., 2019).
Além desta questdo existem, também, problemas relacionados com a informagao de base utilizada para gerar as amostras
de treino. No presente estudo, a carta de uso e ocupagdo do solo portuguesa (COS) de 2015 consistiu na informagao de
base para elaboracdao das amostras de treino. Desta forma, considerando que na COS as classes sdo representadas por
poligonos que incluem elementos que, na verdade, ndo correspondem a classe propriamente dita (i.e. estradas de terra
batida em torno de campos de cultivo), torna-se particularmente importante a aplicagdo de metodologias que permitam,
a priori, analisar as amostras e, se necessario, proceder ao tratamento destas. Deste modo, ¢ explorada a técnica de
classificagdo por grupos (k-means) em ambiente R com recurso ao fclust package, no sentido de analisar e selecionar as
amostras mais representativas de cada classe a classificar (Cuesta-Albertos et al.,1997; Fritz, Garcia-Escudero & Mayo-
Iscar, 2012). O presente estudo investiga o potencial desta técnica nas classificagdes supervisionadas de imagens de
satélite numa regido predominantemente rural caracterizada por uma mistura de ambientes agro-silvo-pastoris. Assim,
realizou-se duas classificagdes para 2015: i) com as amostras originais ii) com as amostras selecionadas. Por fim, as
experiéncias realizadas resultaram numa melhoria da precisdo da classificagdo, (8%) demonstrando, assim, que a

metodologia aplicada evidenciou um impacto positivo nos resultados.
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1. Introduciao

Nos estudos a escala regional os produtos Landsat TM/ETM + sdo recorrentemente utilizados
pois apresentam, frequentemente, valores de precisdo elevados aquando a aplicacdo de técnicas de
classificacdo baseadas no pixel (Lu & Weng, 2007). Contudo, o desempenho destas técnicas de
classificacdo esta altamente dependente da qualidade e quantidade de dados disponiveis utilizados
para treinar o modelo de classificacdao (Lippitt et al., 2008; Brodley & Friedl, 1999). Para a grande
maioria dos classificadores supervisionados, como maximum likelihood classification (MLC), multi-

layer perceptron (MLP), support vector machine (SVM), or random forest (RF), ndo ter uma amostra
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representativa sera prejudicial para os valores de precisdo atingidos na classificagdo realizada (Lu
and Weng 2007).

As amostras para treino de um classificador sdo geralmente adquiridas através de
conhecimento empirico e trabalho de campo, ou através de interpretagdo visual de, por exemplo,
fotografias aéreas (Lu & Weng, 2007). No entanto, a aquisi¢do deste tipo de informagdo acarreta
elevados custos do ponto de vista monetario e de tempo, sobretudo em trabalho de campo, sendo que
a aquisicdo de informacao através da interpretagdo visual de outros produtos sera sempre subjetiva e
por vezes dificil, podendo causar alguns problemas com representatividade da classe (Usman 2013).
Além disso, em ambientes biofisicos complexos a representatividade adequada de cada classe pode
ser dificil de atingir pela confusdo que ocorre entre algumas classes de uso e ocupagao do solo (Lu
and Weng 2007). Desta forma, torna-se essencial o estudo de alternativas que permitam criar amostras
de elevada qualidade. Assim, o presente estudo explora a técnica clustering k-means como tratamento
para selecionar as amostras que melhor representem cada classe. Este estudo pretende avaliar o
potencial desta técnica para a classificacdo de uso e ocupagdo do solo numa regido
predominantemente rural com um ambiente agro-silvo-pastoral — ambiente de elevada

heterogeneidade espectral.

2. Dados e area de estudo

A drea de estudo selecionada diz respeito a Regido do Baixo Alentejo, sendo esta caracterizada
por uma paisagem de vastas culturas de trigo, sobreiros, azinheiras e oliveiras, onde o uso se releva
uma mistura de agro-silvo-pastoral. A organizacdo desta paisagem ¢ bastante complexa devido aos
diferentes calendarios de cultivo e a geometria dos terrenos agricolas. Nesta regido o tecido urbano ¢
dominantemente disperso.

Como referido, anteriormente, os dados utilizados provém de imagens de satélite Landsat-8 e
da carta de ocupagdo e uso do solo (COS-2015). A COS ¢ produzida pela Dire¢cao-Geral do Territorio
que se encontra disponivel para download gratuito

(http://mapas.dgterritorio.pt/geoportal/catalogo.html). Considerando o nivel 1 e 2 deste produto, e

com base no conhecimento empirico, selecionou-se as 7 classes com maior representatividade na area
em estudo: 1) Superficies ndo vegetadas; 2) Herbaceas temporarias; 3) Herbaceas permanentes; 4)
Vinhas; 5) Olivais; 6) Florestas e superficies seminaturais; 7) Corpos de Agua. Para gerar o conjunto
de amostras o mapa da COS (2015) foi convertido para um ficheiro matricial com uma resolugdo de
30 metros — a resolugdo espacial das imagens de satélite Landsat-8. Posteriormente criou-se um ponto
para o centrdide de cada pixel. Por fim, foram selecionados aleatoriamente 2000 pontos por classe,

sendo utilizado metade das amostras para treino do classificador e a outra metade para validaciao da
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classificacdo. Dado que a metodologia serd aplicada no sentido de melhorar a identificacdo das
diferentes classes de uso e ocupacdo do solo com assinaturas espectrais semelhantes, trés indices de

vegetacdo foram calculados: 1) NDVI; 2) NDBI; 3) NDWL

3. Métodos

A metodologia proposta pode foi aplicada considerando as limitagdes da origem das amostras
(COS2015): 1) representagao espacial em poligono o que leva a inclusdo de elementos que na verdade
ndo correspondem a classe (e.g. estradas de terra batida em torno de campos de cultivo); 2) elevada
probabilidade de existir confusdo espectral entre classes pela homogeneidade espectral entre as
classes selecionadas, apesar de a drea em estudo ser bastante heterogénea do ponto de vista
paisagistico.

Os métodos de analise clusters sdo, normalmente, empregues na tentativa de detetar grupos
homogéneos. A logica utilizada na implementacdo da analise de clusters para melhorar a qualidade
das amostras ¢ a de que cada classe de uso e ocupacao do solo devera ser representada por um (e.g.

Floresta) ou no maximo dois clusters (e.g. CTL-Curves
Restriction Factor = 50

Herbaceas temporarias). Para verificar esta B =f—s5._

hipotese foi utilizado o pacote tclust do software R

24000
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(Fritz et al. 2012). Este pacote permite, para além
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da aplicacdo diversos métodos de andlise de
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clusters, determinar os parémetros mais adequados, 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

no que diz respeito ao nimero ideal de clusters Figura 1: Graphical representZtion of ctlcurves function

versus o numero de pontos mais discordantes a ser eliminados. Neste estudo foi utilizado o método
trimming k-means introduzido por Cuesta-Albertos et al. (1997). O processo de utilizagdo deste
método pode ser dividido em trés fases distintas: 1) Aplicacdo da func¢do ctlcurves do pacote tclust
para calcular o numero de clusters a criar versus o nimero de pontos mais discordantes a ser
eliminados (Figura 1); 2) Aplicagdo do método k-means para criagdo dos clusters; 3) Aplicagdo da
funcdo DiscrFact para o calculo do valor do fator discriminante (Figura 2). A aplicacdo da fun¢ao
ctlcurves a uma sequéncia de valor k (nimero de clusters) e a (fragdo das amostras mais discrepantes)
permite visualizar as implicagdes de aumentar ou diminuir os valores k na fragdo de pontos mais
discrepantes. Para calculo dos clusters os valores integrados na funcao #c/ust dependerao dos valores
obtidos e selecionados nas fungdes cticurves e DisrFact. Nos restantes parametros da fungdo foram
utilizados os valores padrdo, com excegao do parametro restr que foi definido como “eigen” de forma
a controlar, simultaneamente, o tamanho de cada cluster bem como a sua esfericidade. O pardmetro

equal weigths foi definido como “TRUE” no sentido de evitar a criagdo de um cluster muito bem
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definido mas que na verdade ¢ composto por Gpincogos Sihouete Pl Douttu asignmens

pontos que ndo representam a classe. Assim,

evitamos a criagdo de grupos de elevada .

Clusters

m
e

homogeneidade uma vez que as classes de uso e

ocupacdo do solo ndo sdo caracterizadas por .

assinaturas espectrais Unicas. Desta forma, alguma

First discriminant coord. First discriminant coord.

Figura 2: Representagao grafica da funcdo DisrFact baseada
nos valores dos fatores discriminantes (Df) — clusters com
um elevado niimero de amostras com valores discriminantes

Facto

variabilidade espectral serd assumida na criacdo

dos clusters.

elevados (e.g. proximos de zero) traduzem um cluster mal
definido.

4. Resultados

O método utilizado para realizar a classifica¢do foi o RandomForest dado este ser aceite pela
comunidade cientifica aquando a classificacdo de imagens de satélite (Belgiu and Dragut 2016). A
aplicagdo do método foi realizada em ambiente R utilizando o pacote RandomForest. Como referido,
foram realizadas duas classificagdes sendo que a sua validacdo foi realizada com base no calculo de
uma matriz de confusdo sendo que avaliamos a precisdo das classificagdes com base nas métricas de
precisdo do usudrio e produtor (Congalton 1991). A Figura 2 apresenta os resultados obtidos para
ambas as classificacdes. Os resultados demonstram uma precisdo global, para a classificagdo que
utilizou as amostras originais, de 65% verificando-se alguma variacdo nas métricas de precisao
relativas as classes (e.g. a classe corpos de agua e florestas e superficies seminaturais obtiveram
elevada precisdo sendo que a classes representativas de estrato herbaceo obtiveram valores
relativamente baixos). Apesar dos valores do produtor, para estas mesmas classes, serem ligeiramente
mais baixos estes continuam a sugerir a correta classificagdo das mesmas. Os resultados para a

classificagdo que utilizou as amostras tratadas refletem uma elevada concordancia (73,3%).

COS 2015-AMOSTRAS ORIGINAIS

Superficies ndo  Herbiceas Herbéceas . ) Florestas ¢ superficies
Vinhas Olivais

o ; Composdedgua  Usuirio
vegetadas tempordrias  Permanentes seminaturais i

Superficies ndo vegetadas 30 3 1 13 2 60

0 1
Herbaceas i 5 28 1 4 0 1 1 56
o Herbaceas Permanentes 4 3 2 0 3 9 2 58
£
g Vinhas 12 2 0 31 4 0 1 62
£ Olivais 4 1 3 5 30 5 2 60
£ E ies
& Florestas e superficie B L R R 3 P B
seminaturais
Corpos de dgua 1 0 2 1 0 1 43 90
Produtor 54 7 59 55 75 70 7 655
COS 2015- AMOSTRAS TRATADAS
Superficies ndo  Herbiceas Herbiceas Vinhas Olivais Florestas e superficies (oo, Usutio
vegetadas tempordrias  Permanentes seminaturais ©
Superficies ndo vegetadas 42 1 0 3 3 0 1 84
Herbiceas tempordrias 0 37 7 3 1 2 0 74
o Herbaceas Permanentes 1 7 29 1 3 9 0 58
£
g Vinhas 6 2 1 33 4 4 0 66
€ Olivais 2 3 5 1 34 s 0 68
g jes
| Floresias e superficies R o N B B - o M
seminaturais
Corpos de dgua 1 1 2 2 0 4 40 79
Produtor 76 73 62 75 74 64 97 733

Figura 3: Matrizes de confusdo para as duas classificagoes.
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Note-se o aumento dos valores de precisdo do usudrio para a maioria das classes em particular,
superficies ndo vegetadas com taxas de precisdo de usudrio e produtor de 84% e 76%, respetivamente.
As superficies florestais e seminaturais também apresentaram altos valores de precisdo do usudrio
(84%), enquanto as taxas de precisao do produtor foram menores, de 64%. A precisdo do usudrio para

corpos de agua diminuiu para 79%, enquanto a precisao do produtor aumentou para 97%.

5. Conclusao

Para criar um mapa de ocupacgdo e uso do solo a partir de uma imagem de satélite, podemos
seguir uma abordagem de classificagdo supervisionada se soubermos quais classes existentes na area
de estudo e se tivermos amostras representativas para cada classe. No entanto, mesmo respeitando
estas duas "regras", em ambientes biofisicos complexos, a ampla gama de assinaturas espectrais entre
as classes de ocupacao e uso do solo tera implicagdes nos resultados da classificacdo (Lu and Weng
2007). Assim, a interpretacdo e sele¢do da informagdo com base em conhecimento especializado e
analises estatisticas revela-se pertinente (Brodley and Friedl 1999; Lippitt et al. 2008).

O estudo demonstra que o tratamento das amostras teve um impacto positivo na precisao
atingida pelas classificagdes, sobretudo em situagdes de elevada complexidade espectral em cada
classe. Assim, verificou-se uma melhoria da precisdo global entre as duas classificagdes de 8%. A
analise de clusters realizada em ambiente R revelou-se como eficiente e direta, sendo assim uma

abordagem promissora.
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