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Resumo

Os mapas de uso e cobertura do solo (MUCS) permitem conhecer o territorio e geri-lo da melhor
forma possivel. Com o avango das tecnologias, pretende-se criar estes mapas de forma rapida,
mantendo-os atualizados. Assim, € necessario automatizar todo o seu processo de produgdo. Uma
das fases a automatizar ¢ a criacdo de dados de treino para a classificagdo de imagens de satélite,

nomeadamente as imagens do Sentinel-2.

Nesta dissertagdo sdo abordadas metodologias de criacdo de dados de treino a partir de dados
classificados e disponibilizados de forma gratuita: a Carta ¢ Uso e Ocupagao do Solo (COS), o
Urban Atlas (UA) e o OpenStreetMap (OSM). Utilizando os dados de treino extraidos a partir
destas fontes realizam-se classificagdes de imagens de satélite da missdo Sentinel-2 de 2018
pretendendo assim obter-se MUCS com caracteristicas semelhantes a COS 2018. Com este
objetivo, os dados de treino testados sao extraidos exclusivamente a partir da COS 2015, do OSM,

do UA 2012 e em simultaneo da COS 2015 e do OSM.

Para os varios dados utilizam-se critérios de decisdo que determinam que pixéis s@o incluidos nas
areas de treino: Presenca, Predominancia e Exclusividade. Aos dados da COS 2015 sdo ainda
aplicadas filtragens utilizando indices radiométricos. Para se obterem os dados de treino, as areas
de treino sdo associadas variaveis, features, que as caracterizam: as bandas de 10m do Sentinel-2,
todas as bandas do Sentinel-2 e ainda todas as bandas do Sentinel-2 e alguns indices radiométricos,
sendo analisadas quais as abordagens que produzem melhores resultados quando comparados com

a COS 2018.

Das metodologias abordadas, foram obtidos melhores resultados quando os dados de treino sdo
extraidos exclusivamente da COS 2015 ndo realizando filtragens, tendo como features todas as

bandas de Sentinel-2.

Palavras-Chave: Dados de treino, Classificagdo de imagens satélite, Sentinel-2, Mapas de uso ¢

cobertura do solo.
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Abstract

The land use land cover maps (LULCM) allow to know the territory and to manage it in the best
way. With the advancement of technologies, these maps need to be created quickly, so that they can
be kept updated. Therefore, it is necessary to automate the entire production process. One of the
phases that need to be automated is the creation of training data for the classification of the satellite

images, namely the Sentinel-2 images.

In this work, methodologies will be used for creating training data using classified and freely
available data: Carta e Uso e Ocupagdo do Solo (COS), Urban Atlas (UA) and OpenStreetMap
(OSM). With these training data, classifications of Sentinel-2 satellite images from 2018 are
carried out, thus aiming to obtain LULCM with characteristics similar to the COS 2018. With this
objective, the training data are extracted exclusively from COS 2015, OSM, UA 2012 and
simultaneously from COS 2015 and OSM.

For the various data, decision criteria are used to determine which pixels are included in the
training areas: Presence, Predominance and Exclusivity. Filters using radiometric indices were
also applied to the data of COS 2015 . To obtain the training data, the training areas are associated
with variables, features, which characterize them: the 10m bands of Sentinel-2, all bands of
Sentinel-2 and also all bands of Sentinel-2 and various radiometric indices, and then analyzed the

ones that produced better results when compared to COS 2018.

Of the approached methodologies, the best results were obtained with the training data extracted

exclusively from COS 2015, with no filtering, having as features all the Sentinel-2 bands.

Keywords: Training data, Classifications of satellite images, Sentinel-2, Land use land cover maps.
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|. Introducao

A necessidade do conhecimento de como o solo da superficie terrestre é ocupado e usado ¢é
muito importante para varios tipos de aplicagcdes. Pode-se definir como solo, o conjunto das
componentes fisicas e biologicas da camada da superficie terrestre. O uso corresponde a utilizagdo
que o ser humano dé ao solo, como a utilizagdo de terrenos para agricultura ou para a construgdo
de edificios. Por outro lado, a cobertura corresponde a atributos fisicos da superficie terreste, como
a existéncia de vegetacao ou de dgua (Regmi et al., 1995). Dada a rapida dinamica de transformacao
do uso e ocupacgao do solo, ao longo do tempo este conhecimento tem tido um papel fundamental
nas decisdes de como o ser humano deve gerir o solo, tendo um grande impacto nas mais
variadissimas areas de estudo, como: alteragoes climaticas (Li et al., 2017; Ren et al., 2015); erosdo
do solo (Kidane et al., 2019); ordenamento do territorio (Hersperger et al., 2018); hidrologia
(Ahiablame et al., 2017; A. Rajib & Merwade, 2017; M. A. Rajib et al., 2016); epidemiologia
(Dlamini et al., 2019) entre muitas outras. Com base nestes estudos, sdo tomadas decisdes que
fomentam a sustentabilidade do desenvolvimento s6cio-econdomico, uma vez que as alteragdes do
uso do solo estdo diretamente associadas as alteragdes climaticas, aos processos nos ecossistemas,
aos ciclos biogeoquimicos, a biodiversidade e as atividades humanas (Lambin et al., 1999).

Uma forma pratica de apresentar a informacgao do uso e cobertura da superficie terreste, ¢ com
mapas de uso e cobertura do solo (MUCS). Pode-se definir um MUCS como uma representagdo
visual da classificacdo de uma regido quanto a cobertura e uso que o ser humano lhe d4. Com o
crescimento da populagdo, também as alteracdes ao solo tém sido crescentes e rapidas. Assim, ¢
necessario a atualizacdo frequente dos MUCSs para que seja possivel tomar decisdes baseadas em
informagdes corretas (Bédard et al., 2015; Guptill & Morrison, 1995), o que requer também a
validag@o deste mapas. A avaliacdo da qualidade tematica pretende avaliar o qudo proxima ¢ a
classificacao apresentada nos MUCSs da realidade (Stehman & Foody, 2019).

Um MUCS pode ser criado de forma automatica ou semiautomatica a partir da classificagdo
de imagens de satélites que recolhem dados com grande frequéncia sobre a superficie terrestre. Se
este processo for feito manualmente a criagdo de MUCSs torna-se demorada e dispendiosa, ndo
sendo compativel com a existéncia de mapas atualizados com grande frequéncia. Com a evolugao
tecnologica, estes satélites t€ém sido melhorados e a sua quantidade tem aumentado ao longo do
tempo. Desta forma, atualmente existe uma grande quantidade de satélites pertencentes a programas

de observagdo da Terra, nomeadamente o programa Sentinel (Pabian & Institute for Transuranium



Elements, 2015). Acompanhando esta evolugdo tem-se também a continua melhoria do poder de

computacao e de algoritmos de classificagdo que tém ajudado na producdo de MUCS.

|.1. Motivacao e Objetivos

Com o avango da tecnologia, tem-se vindo a recolher dados de observacao da Terra com maior
resolugdo temporal. Desta forma, é ambicioso que consigamos criar MUCSs que acompanhem este
ritmo de obtengdo de imagens. Para que se consiga fazer este acompanhamento, ¢ necessario
desenvolver técnicas que automatizem o processo de criagdo dos MUCS. Quando sdo usados
classificadores supervisionados estes necessitam de um conhecimento prévio de regides onde sdo
conhecidas as classes a usar na classificacdo. Estes dados, que tém de ser conhecidos previamente,
sdao denominados dados de treino. Habitualmente, a criagdo destes dados de treino costuma ser feita
manualmente, envolvendo um operador a olhar para imagens e a definir e classificar areas de treino
para cada classe. Esta etapa do processo de criagdo de MUCSs torna-se lenta e dispendiosa,
podendo mesmo envolver visitas de campo em casos de duvidas. Se esta etapa for feita
exclusivamente por fotointerpretacéo, o processo torna-se subjetivo e influenciado pela acuidade
visual e até pelo estado psicologico do utilizador.

Atualmente, esta disponivel uma grande quantidade de informagdo sobre a classificagdo da
superficie terrestre usando varias classes, fontes de dados e metodologias. Uma das questdes que
se pode colocar ¢ se estes dados podem servir como suporte no processo de automatizagdo na
criagdo de dado de treino. Assim, com estes dados de treino seria possivel classificar imagens de
satélite e obter MUCS. Desta forma, ¢ expectavel que com a criagdo automatica dos dados de treino
de forma rapida e menos subjetiva se poupe tempo no processo de criagao de MUCS, podendo
assim obter-se dados de treino, e consequentemente MUCSs atualizados de forma rapida.

O presente trabalho foi feito no ambito do projeto EPSSI (Exploring the Potential of the
Sentinel missions Satellite Imagery) financiado pelo INESC Coimbra que tem como objetivo a
exploracdo de imagens de satélite recolhidas pelas missdes Sentinel. A realizagdo deste trabalho
tem assim como objetivos:

- identificar possiveis fontes de dados que possam servir de base para a criagdo de dados
de treino;
- desenvolver metodologias de filtragem a partir dos dados referidos no ponto anterior de

forma a obter dados de treino com qualidade suficiente para a geracdo de MUCS;



- a partir dos dados de treino gerados automaticamente, classificar imagens de satélite
Sentinel-2 (S2) de forma a criar MUCSs que se aproximem da Carta de Ocupacao e Uso
do Solo (COS) de 2018;

- avaliar a qualidade dos mapas obtidos;

- identificar a(s) metodologia(s) mais promissora(s) para a criagdo automatica de MUCSs.

|.2. Estrutura

A presente dissertacdo encontra-se assim dividida em quatro capitulos, onde no presente
capitulo introduz-se o conceito de MUCS e apresentam-se os objetivos do trabalho desenvolvido.
No segundo capitulo explica-se o processo de producdo de MUCS, caracterizando produtos de
informagdo geografica existentes, o programa S2 e os processos de classificacdo e validagdo de
MUCS. No terceiro capitulo apresentam-se as metodologias usadas para a criagdo de dados de
treino extraidos dos produtos de informagdo geografica apresentados no capitulo anterior. Por fim,
no quarto capitulo, apresentam-se os resultados de dois casos de estudo referentes a duas areas

distintas de Portugal.






2. Producao de Mapas de Uso e Cobertura do Solo

Um MUCS corresponde a uma representacdo da classificagdo de uma regido quanto a
cobertura € uso que o ser humano lhe da. Pode-se definir um MUCS como uma aplicacio
matematica, havendo uma correspondéncia de cada ponto da regido considerada a uma ou mais
classes de uso e cobertura de solo, por exemplo, atribuindo uma percentagem de cobertura a cada
classe. Os MUCSs mais comuns sdo constituidos por poligonos (areas) com correspondéncia a uma
e uma so classe de uso e cobertura/ocupagao de solo. Nesta forma, assume-se que a correspondéncia
¢ homogénea, onde cada ponto do interior do poligono pertence a respetiva classe do poligono.

Um mapa que caracterize o uso € a cobertura que o ser humano da a superficie terrestre, pode
ser criado de forma manual, apoiando-se em fotointerpretagdo de imagens de satélite e/ou visitas
de campo, ou entdo através da classificagdo automatica destas imagens. No caso dos MUCSs
criados a partir da classificacdo de imagens de satélite, cada pixel da imagem corresponde a uma
area no solo a que se faz corresponder uma classe, usando classificadores rigidos (Hu et al., 2013).
No caso de se usar classificadores ndo rigidos, ¢ atribuido a cada pixel uma percentagem,

probabilidade ou um grau de pertenca a cada uma das classes (Hu et al., 2013).

2.1. Processo de Criagao de um Mapa de Uso e Cobertura
do Solo

Quando a producao de MUCSs ¢ feita a partir de classificagdo automatica de imagens satélite,
usando classificadores supervisionados, podem-se definir as seguintes etapas essenciais do
processo:

- definigdo da finalidade da criagdo do MUCS;
- defini¢do das classes a adotar;
- selec@o da area de estudo e do periodo de tempo para o qual o MUCS ¢ valido;

- selec@o das imagens de satélite que englobem a area em estudo e o periodo pretendidos;



- andlise dos dados a considerar como features no processo de classificagdo, ou seja, analise
dos dados que podem caracterizar o terreno para o processo de classificacdo;

- criacdo dos dados de treino;

- classificagdo das imagens;

- avaliacdo da qualidade do MUCS obtido.

E bastante importante comegar por definir o propésito do MUCS que se vai criar. Desta forma,
¢ expectavel que o MUCS cumpra determinados requisitos, como um valor minimo de exatidao
global e que siga uma determinada classificacdo. Devemos selecionar a area que se pretende cobrir
e a altura no tempo a que se referira 0o MUCS. Depois de selecionada a area de estudo, dever-se-a
obter dados sobre a regido que permitam conhecer a area e ajudar na criagdo do MUCS. Estes
dados, usualmente imagens de satélite, caracterizam a regido num ou mais instantes temporais
devendo assim estar de acordo com o periodo de tempo definido.

Depois de obtidos os dados que caracterizem o terreno, devem-se identificar as possiveis
features, isto €, as variaveis que caracterizam cada pixel. Usualmente estas features sao as bandas
das imagens de satélite, todas ou uma selegao.

Quando ndo se tem conhecimento prévio de areas no terreno classificadas, o uso de
classificadores ndo supervisionados permitem obter uma primeira classificagdo dos dados,
necessitando apenas de alguns pardmetros de entrada, como o nimero de classes que se pretendem
usar para dividir os dados. Um dos problemas que pode advir desta abordagem ¢ a nao
correspondéncia direta das classes obtidas com as classes pretendidas. Assim, conhecendo
previamente uma classificacdo parcial dos dados em fungdo das classes de interesse, ¢ possivel usar
classificadores supervisionados para fazer a classificacdo da area de interesse. Desta forma, ¢
esperado que os resultados obtidos com um classificador supervisionado sejam melhores que os
obtidos com um classificador ndo-supervisionado.

Definamos como areas de treino as areas ocupadas pelos pixéis onde sdo conhecidas as classes
de interesse. Quando a estes pixéis se fazem corresponder variaveis que os caracterizam, features,
obtém-se os dados de treino.

Para se criar os dados de treino seleciona-se uma amostra de pixéis, ¢ & feita uma
correspondéncia de um vetor multivariavel a uma das classes (no caso de se usar um classificador
rigido), ou a varias classes com proporgoes associadas (no caso do classificador a usar seja ndo
rigido).

Depois de se criar os dados de treino, procede-se a classificagdo de imagens, treinando e
aplicando o classificador a imagens de satélite, obtendo assim um MUCS. Depois de criado o mapa
¢ necessario avaliar a qualidade do resultado obtido. Desta forma, valida-se o MUCS obtido
comparando-o com dados de referéncia, podendo ser feia a comparagdo de forma global como para

cada classe.



2.2. Missao Sentinel-2

A missdo S2, desenvolvida pela Agéncia Espacial Europeia (também conhecida por ESA), ¢
uma familia de satélites cujos sensores instalados recolhem imagens nas bandas do visivel e do
infravermelho do espectro eletromagnético. Esta missdao enquadra-se no programa Copernicus com
0 objetivo de monitorizar a Terra. Na constituicdo do seu segmento espacial tem-se um par de
satélites idénticos posicionados numa mesma orbita e afastados entre si 180°, tendo uma cobertura
terrestre entre as latitudes 56°S e 84°N. Em conjunto, os dois satélites revisitam um mesmo local
ao longo do equador a cada 5 dias, demorando o dobro do tempo individualmente. Em latitudes
intermédias o seu tempo de revisita pode demorar entre dois a trés dias (Delwart, 2015).

Ambos os satélites tém na sua constituigdo um sensor multiespectral MSI
(MultiSpectrallntrument) com treze bandas espectrais (Tabela 1): quatro bandas com resolugao
espacial de 10m, seis bandas com resolucgdo espacial de 20m e trés bandas com resolucdo espacial

de 60m (Drusch et al., 2012; Zhang et al., 2019).

Bandas Nome Comprimento de Largura de Resolucio
onda central (nm) banda (nm) espacial (m)
b1 Coastal aerosol 443 20 60
b2 Blue 490 65 10
b3 Green 560 35 10
b4 Red 665 30 10
b5 Rededge 705 15 20
b6 Rededge 740 15 20
b7 Rededge 783 20 20
b8 NIR 842 115 10
b8A Narrow NIR 865 20 20
b9 Water vapour 945 20 60
b10 SWIR - Cirrus 1375 30 60
b11 SWIR 1610 90 20
b12 SWIR 2190 180 20

Tabela 1: Bandas multiespectrais do Sentinel-2.

Esta missdo dedica-se assim essencialmente a servigos de: monitorizagdo do meio terrestre,
por exemplo a partir da criagdo de MUCS; de suporte e emergéncias; relativos a seguranga, por

exemplo, de apoio a vigilancia maritima e de fronteiras; e de monitorizagdo de alteragdes



climaticas. Os produtos disponibilizados pela missdo S2 estdo categorizados em niveis, ndo estando
todos disponiveis para os utilizadores (Delwart, 2015).

O produto de Nivel 0, ndo disponivel para os utilizadores, corresponde a dados de imagem
comprimidos que sdo a base para a producdo dos produtos de Nivel 1. Os produtos de Nivel 1,
dividem-se em tré€s subprodutos, 1A, 1B e 1C. O produto 1A, ndo disponivel para utilizadores, ¢
obtido pela descompressao do produto Nivel 0, onde € aplicado um modelo geométrico que permite
qualquer pixel da imagem ser localizado na superficie terrestre. Para o produto 1B, disponivel para
os utilizadores, consiste em imagens corrigidas radiometricamente para os valores de radiancia no
topo da atmosfera. O produto 1C resulta do uso de modelos digitais de elevagcdo para obter as
coordenadas cartograficas projetadas da imagem, apresentando os valores de refletancia por cima
da atmosfera. Quanto ao Nivel 2, o subproduto 2A é um derivado do produto 1C, fornecendo assim
refletancias abaixo da atmosfera corrigidas em ortoimagens.

Os sensores dos satélites apresentam uma resolucéo radiométrica de 12 bits, significando que
podem discriminar 4096 valores diferentes (variando de 0 a 4095). Posteriormente, estas medigoes

sdo convertidas em refletancias e armazenadas em imagens de inteiros de 16 bits.

2.3. Fontes de Dados Classificados

A quantidade de dados nas mais variadissimas areas tem crescido de forma exponencial e
consequentemente a necessidade de saber como explora-los também tem crescido. Também aos
dados geograficos, isto ¢, dados que tém localizagdes geograficas associadas, se aplica este facto.
Alguns exemplos deste tipo de dados sdo os MUCSs criados por entidades oficiais e a informagao
geografica voluntaria criada por qualquer cidadao.

Dentro do conjunto de MUCSs existentes, tém-se por exemplo a Carta de Ocupagdo e Uso do
Solo (COS) e o Urban Atlas (UA). Ambos os produtos sdo oficiais. No caso da COS, esta ¢
produzida para Portugal inteiro enquanto que o UA ¢ existe apenas para cidades pan-europeias com
uma populacao superior a 100.000 habitantes.

Para a informagdo geografica voluntaria (IGV), pode-se destacar os dados disponibilizados
pelo OpenStreetMap (OSM). Estes dados sdo criados por voluntarios e a sua classificagao nao
engloba s6 classes de cobertura e uso do solo. O objetivo principal desta plataforma ¢ mapear a
Terra por inteiro.

Nas subseccdes seguintes sdo apresentadas informagdes mais pormenorizados sobre cada um

dos dados apresentados anteriormente: COS, UA e OSM.



2.3.1. Carta de Ocupagao e Uso do Solo

A COS corresponde a um produto de cartografia de ocupacao e uso do solo, cuja produgao é
da responsabilidade da Diregao Geral do Territorio (DGT). Esta cartografia constitui uma série
temporal de cartas, com referéncias aos anos de 1995, 2007, 2010, 2015 e 2018, que caracterizam
a ocupagdo e uso do solo do territdrio nacional (Portugal Continental e Arquipélagos da Madeira e
Agores). Com a atualizagdo das cartas, para que haja consisténcia temporal e geométrica entre as
varias cartas, as anteriores sofrem modificagoes, criando-se assim novas versoes das mesmas, onde
também sdo corrigidas areas incorretamente classificadas (Dire¢do-Geral do Territorio, 2018,

2019).

COs 2015 COs 2018

Legenda

B 1. Territorios artificializados
2. Agricultura

Legenda 3. Pastagens

I 4. superficies agrofiorestais
B s. Florestas

B 5. Matos

7. Espagos tos ou com pouca

Bl 1. Territorios artificializados

2. Areas agricolas e agroflorestais

I 3. Florestas e meios naturais e seminaturais

4. Zonas hamidas

I 5. Corpos de agua 8. Zonas hiumidas

I o. Massas de agua superficiais

Figura 1: Nivel 1 das COS 2015 e COS 2018 para Portugal Continental

Todas as versoes produzidas da COS sdo cartografias de poligonos, onde cada poligono
representa a delimitagdo de uma area do terreno pertencente a uma determinada classe de ocupagio
ou uso do solo de forma homogénea. A area de cada poligono tem de ser superior a unidade minima
cartografica (UMC) definida, isto ¢, a a&rea minima que um poligono pode ter, que é 1ha para todas
as versoes da COS, com distancia minima entre linhas de 20m. A classe de ocupagio e uso do solo
atribuida a cada poligono tem de ocupar pelo menos 75% da sua area. No caso de areas com
dimensao inferior a UMC, estas sdo generalizadas de acordo com um conjunto de regras definidas.

A producdo das varias cartas foi feita com base em fotointerpretagdo de imagens aéreas
ortorretificadas com grande resolugao espacial e com referéncia aos respetivos anos. No caso da

COS mais recente, 2018, foi produzida por atualizagao da anterior, de 2015.



A nomenclatura das varias versdes segue uma estrutura hierarquica por niveis, sendo o

primeiro nivel o mais generalizado.

Quanto ao nivel mais geral da nomenclatura, até¢ 2015, era composto por 5 classes (Figura 1),

sendo elas (Diregao-Geral do Territorio, 2018):

L.

5.

Territorios artificializados: superficies artificializadas ou ajardinadas, destinadas a
atividades que envolvam a intervencdo humana, como edificios, areas industriais e
estradas;

Areas agricolas e agroflorestais: areas utilizadas para agricultura, incluindo sistemas
agroflorestais;

Florestas e meios naturais e seminaturais: areas com florestas, vegetacdo arbustiva e
herbacea, incluindo areas naturais com pouca ou nenhuma vegetagio;

Zonas humidas: zonas himidas interiores ou litorais, cobertas temporariamente ou
permanentemente por agua;

Corpos de agua: superficies de agua doce ou salgada.

A COS 2018, passou a seguir uma nova nomenclatura com base na anterior, sendo o primeiro

nivel dividido em 9 classes de ocupagdo e uso do solo (Figura 1), sendo elas (Direcao-Geral do

Territorio, 2019):

10

L.

Territorios artificializados: areas destinadas a atividades que envolvam a intervencao
humana, como edificios, areas industriais e estradas;

Agricultura: areas utilizadas para agricultura;

Pastagens: areas ocupadas com vegetacdo essencialmente do tipo herbacea ocupando
uma area superior a 25% da superficie;

Superficies agroflorestais: associacdo vertical numa mesma parcela de culturas
temporarias e/ou pastagens e/ou culturas permanentes com espécies florestais com um
grau de coberto superior ou igual a 10%;

Florestas: areas com uso florestal, ocupadas por arvores florestais ou temporariamente
desarborizados. As arvores devem ter uma altura superior ou igual a 5 metros e em
conjunto um grau de coberto superior ou igual a 10%;

Matos: areas naturais com vegetacdo espontinea, com coberto arbustivo superior ou
igual a 25%;

Espacos descobertos ou com pouca vegetagdo: areas naturais com pouca ou nenhuma
vegetagdo. Estas areas devem incluir rocha nua, praias e areais e vegetagdo esparsa,
ocupando no maximo 25% da area;

Zonas humidas: areas interiores ou litorais, cobertas temporariamente ou
permanentemente por agua;

Massas de agua superficiais: superficies de agua doce ou salgada.



Estes produtos seguem assim um modelo de dados vetorial, disponibilizados no formato ESR/
shapefile no sistema de georreferéncia ETRS/PT-TMO06. E feita a associagio de tabelas
alfanuméricas com atributos que caracterizam cada um dos poligonos que delimitam as areas. Dos
atributos destacam-se o identificador, que permite identificar de forma unica cada um dos
poligonos, e um codigo que caracteriza a classe de ocupacao e uso do solo referente ao nivel mais
detalhado a que o respetivo poligono pertence. Quanto a qualidade destas cartas, até 2015,
apresentam exatidoes tematicas superiores ou iguais a 85% e exatiddes posicionais melhores ou
iguais a 5,5m (Diregdo-Geral do Territério, 2018, 2019). Para a COS 2018, até dezembro de 2019,

esta encontrava-se em processo de avaliagdo da exatidao tematica.

2.3.2. Urban Atlas

O UA ¢ um produto criado para mapear areas urbanas pan-europeias, enquadrado no programa
EU Copernicus e fornece dados de uso e cobertura do solo. Os dados disponibilizados sdo apoiados
por observacdes da Terra e por outros dados de referéncia, como Comercial Off-The-Self (COTS),
OpenStreetMap (OSM) e mapas topograficos (Copernicus, 2016).

Atualmente, o UA apresenta trés produtos com referéncia aos anos 2006, 2012 e 2018. A data,
o produto mais recente encontra-se disponivel, mas ndo validado. Todos estes produtos sdo
disponibilizados em formato vetorial e, tal como na COS, cada poligono representa a delimitagdo
de uma area com classificagdo homogénea quanto a classe de uso e cobertura a que pertence,
apresentando areas superiores UMC definida.

Em Portugal (Figura 2), este produto relativo ao ano de 2012 € criado apenas para as cidades
de: Aveiro, Braga, Coimbra, Faro, Funchal, Guimaraes, Lisboa, Porto, Povoa de Varzim, Viana do
Castelo e Viseu. Para 2018, este produto encontra-se disponivel para todas as cidades anteriores
exceto para Braga, encontrando-se ainda em produgdo em agosto de 2020

(https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018?tab=mapview).
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Figura 2: Cidades abrangidas pelo UA 2012 para Portugal Continental e para parte de Espanha

(Fonte: https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2012).

De forma semelhante a COS, a nomenclatura utilizada no UA também segue uma estrutura
hierarquica de 4 niveis, sendo assim atribuido a cada poligono um coédigo de 5 digitos de forma a
identificar a classe a que o poligono pertence. No nivel mais pormenorizado, o UA de 2012 e de
2018 contam com 27 classes de ocupagdo e uso do solo e adicionalmente 2 classes relativas a zonas
nao classificadas. Para o primeiro nivel, nivel mais generalizado, os UA de 2012 e de 2018

apresenta 5 classes com a seguinte nomenclatura:
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1. Territorios artificializados: superficies que sofreram a intervencdo humana sem solo
agricola. Esta classe inclui todo o tipo de estruturas artificiais e todas as superficies
associadas a estes, com ou sem vegetacao;

2. Areas agricolas: areas utilizadas para agricultura, onde se inclui solos araveis, culturas
permanentes, pastagens, pomares ¢ areas agroflorestais;

3. Areas naturais e seminaturais: areas florestais, areas com vegetagdo do tipo herbaceo e
espagos com pouca ou nenhuma vegetagao;

4. Zonas humidas: areas com interiores ¢ litorais cobertas temporariamente ou
permanentemente com agua doce ou salgada;

5. Agua: corpos de dgua e cursos de agua.

Para o UA de 2012 e de 2018, no caso da primeira classe, esta apresenta uma UMC de 0,25ha

e exatidao tematica ndo inferior a 85%. Nas restantes classes, a UMC ¢ de 1ha e apresenta uma
exatidao tematica nao inferior a 80%. Assim, de modo geral, este produto apresenta uma exatidao

tematica maior ou igual a 80% (Gallaun & Hirschmugl, 2017).

2.3.3. Informacao Geografica Voluntaria - OpenStreetMap

A IGV ¢é um tipo de conteudos georreferenciados criados pelos cidadaos, em geral de forma
voluntaria. Com a evolugdo das tecnologias Web, a intera¢ao do utilizador com estas tecnologias
tem vindo a melhorar, havendo uma interagdo mais intuitiva e facil para o utilizador disponibilizar
este tipo de informacao.

A IGV pode-se dividir em dois tipos: a implicita e a explicita (Senaratne et al., 2017). No caso
da implicita, o utilizador associa uma localizagdo georreferenciada a conteudos multimédia, como
imagens, textos e videos. Como exemplo pode-se indicar a publicacdo de uma fotografia no
Instagram a que ¢ atribuida uma localiza¢do, ou quando se cria uma publicagdo no Twitter e se
associa uma localizagdo geografica. Para a IGV explicita, o utilizador esta focado em atividades de
mapeamento, contribuindo com dados que t€m a si associados contetidos geograficos, como por
exemplo, a criagdo de geometrias (do tipo ponto, linha e poligono) no OSM e no Google.

O papel da IGV tem sido importante, particularmente em situacdes de desastres. A recolha de
informagdo geografica em tempo quase real tem permitido uma resposta mais eficiente na gestao
de recursos para o solucionamento destes problemas. Associado a este tipo de informacao, ¢
importante a avaliagdo da sua qualidade uma vez que pode ser criada por qualquer pessoa. Como

ja demonstrado em trabalhos de Chunara et al. (2012), Fuchs et al. (2013), MacEachren et al. (2011)
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e Sakaki et al. (2010), quanto ao uso de IGV e potencialidades deste tipo de informagao tem vindo
a aumentar ao logo do tempo (Senaratne et al., 2017). Em Goodchild & Li (2012) s@o apresentadas
trés possiveis formas de avaliar a qualidade da IGV: aproximagdes crowd-sourcing, social e
geografica.

Na aproximacgao crowd-sourcing, a ideia principal é qualquer pessoa, sem ter em conta a sua
formagdo, possa validar e corrigir erros na IGV criada. Com esta aproximagao, erros geograficos,
associados ao posicionamento geografico, poderdo prevalecer, uma vez que, por exemplo, os
utilizadores podem ou ndo ter formacdo na area e as imagens aéreas utilizadas possam ndo estar
ortorretificadas.

Para a aproximacao social, aos utilizadores voluntarios sao atribuidas reputacdes consoante o
trabalho prestado. Assim, existe uma hierarquizagdo nos utilizadores, esperando que utilizadores
mais assiduos e com trabalho avaliado positivamente tenham contetdos de maior confianga.

Na aproximacao geografica, com o conhecimento geografico e de legislagdes, sdo aplicadas
regras de verificagdo de forma a validar a IGV criada e editada. Por exemplo, numa zona
classificada como agua nao podem existir edificios.

Um dos projetos colaborativos que permite a inser¢do/criagdo/edi¢ao de IGV ¢ o OSM. Este
projeto foi criado no University College London em 2004 por Steve Coast, contando atualmente
com alguns milhdes de colaboradores por todo o mundo, normalmente mais ativos em areas
urbanas. O OSM contém dados vetoriais geoespaciais, ou seja, geometrias do tipo ponto, linha e
poligono. Além destas geometrias tem-se relagdes logicas entre geometrias e relagcdes entre
relagdes. A estas geometrias e relagdes sdo associados atributos ou fags que caracterizam os
elementos do OSM (Calazans Campelo et al., 2017).

Neste projeto, além de um utilizador poder contribuir com IGV, também tem acesso & mesma,
sendo os dados de livre acesso. Desta forma, o OSM tem como objetivos 0 mapeamento do mundo
inteiro e a disponibilizagdo gratuita dessa informacao, contrariando assim a capitalizacdo da
informagdo geografica disponibilizada por outras plataformas que ndo permitem o acesso livre a
informagdo, acabando por esta ndo estar disponivel para muitos utilizadores individuais, pequenas
empresas ¢ a organizagdes comunitarias.

Com o aumento da popularidade do OSM, o numero de utilizadores tem aumentado e
permitido que a quantidade de IGV tenha aumentado, em conjunto com a sua qualidade. A partir
dos dados existentes nesta plataforma podem-se criar MUCSs a partir da conversao direta dos dados
do OSM em classes de uso e ocupagdo do solo. Desta forma, existe um grande interesse na
comparagdo destes dados com fontes oficiais de dados (Borghuis et al., 2007; Haklay, 2010). As
tags associadas as geometrias no OSM sdo constituida por uma chave e um valor, por exemplo,
builing=residential (lista completa em https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Map Features), sendo
a partir destas que se pode extrair informagao de ocupacao e uso do solo (Calazans Campelo et al.,
2017).
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2.4. Classificadores de Dados

O processo de classificagdo de dados corresponde a atribuir aos dados etiquetas que
categorizam os mesmos. Desta forma, obtém-se dados com a mesma etiqueta que em conjunto
constituem uma classe. Pode-se assim definir uma classe como um conjunto de dados que t€m
caracteristicas comuns.

Um exemplo pratico, do dia-a-dia, de uma classificag@o, ¢ como distinguimos um conjunto de
pecas de fruta, por exemplo tendo um cesto de fruta com bananas, péssegos e alperces. Ao
distinguirmos as pecas de fruta em “bananas”, “p€ssegos” e “alperces” estamos a criar um processo
de classificagdo. Mas para podermos criar este processo de classificagdo precisamos de recorrer as
caracteristicas de cada uma das frutas, designadas por features. Neste caso, pode-se pensar
nalgumas caracteristicas que pudessem permitir esta distingdo, como a cor exterior, a forma e a
textura. Estas sdo algumas das caracteristicas que se poderiam considerar. Algumas delas, por si s6
permitiam distinguir facilmente cada uma das pecgas de fruta, por exemplo, usando s6 a forma da
peca da fruta, irlamos conseguir facilmente separar as bananas do resto das pecas de fruta, mas os
alperces e os péssegos tém formas muito semelhantes, havendo uma certa confusdo no processo de
classificacdo se ndo considerarmos mais caracteristicas. Se usassemos por exemplo a cor exterior e
a forma, este processo de classificagdo iria conseguir, a partida, separar sem qualquer problema
cada uma das pecas de frutas. Usando mais features, estas poderiam ser redundantes no processo
de classificagdo ou entdo conseguir garantir que o processo de classificacdao iria ter melhor
performance ou até mesmo baralhar o processo de classificacao.

Define-se um padrdo como sendo um conjunto de variaveis que caracterizam um individuo. O
reconhecimento de padrdes ¢€ a ciéncia que estuda a descrigao e a classificagdo dos objetos, ou seja,
o estudo de padrdes. Assim, num processo de reconhecimento de padrdes pretende-se separar e/ou
classificar os objetos em categorias. Consoante o classificador utilizado, os dados de entrada e de
saida poderdo ser diferentes.

Quando a radiacao emitida pelo sol incide sobre materiais, interage com estes, podendo
interagir das seguintes formas (Ihlen, 2019): transmissdo (a energia passa sobre o material);
absor¢do (a energia ¢ perdida sobre o objeto através de reacdes moleculares ou eletronicas);
reflexdo (a energia ¢ reenviada para o espago com iguais angulos de reflexdo e incidéncia);
dispersdo (a energia é reenviada para o espago com uma direcao aleatdria); e/ou emissao (a energia
¢ emitida pelo corpo, havendo primeiro uma absor¢do da energia solar e consequentemente um
aquecimento do corpo).

Cada corpo interage de maneira diferente com a radiacdo solar, apresentando assim uma
assinatura espectral, isto ¢, para cada comprimento de onda apresenta uma percentagem de

refletancia caracteristica. Na Figura 3 tem-se o exemplo de varias curvas espectrais para corpos
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diferentes. Desta forma, ¢ expectavel que para dois corpos semelhantes, para um mesmo

comprimento de onda, a refletancia espetral seja a mesma.

100
— Solo seco
Vegetacgdo verde
] e———— Agua limpida
=L Agua turva
60

Reflectancia (%)

ob- & e

04 06 08 10 1.2 14 16 1.8 20 22 24 26
Comprimento de onda (um)
Figura 3: Curvas de refletancia da dgua limpida, 4gua turva, da vegetacao e de solo seco

(adaptado de Dalezios, 2014).

Em cada visita pelo satélite, o sensor multiespectral mede valores de radiancia a partir da
superficie terrestre para cada uma das bandas espectrais. A partir da radiancia medida e da
irradiancia ¢ determinada a refletincia, a proporcao entre a energia que ¢ refletida e/ou emitida.
Desta forma, um pixel pode ser caracterizado pelas respostas espectrais nos varios comprimentos
de onda em que o sensor do satélite opera.

Os classificadores podem ser classificados quanto a usarem dados de treino ou ndo. Quando
um classificador ¢ desenvolvido a partir de dados classificados, dados de treino, denominam-se
estes como classificadores supervisados. Neste tipo de classificadores os dados de treino permitem
que o classificador reconheca novos padrdes a partir das caracteristicas dos padrdes classificados
previamente. Um classificador ndo supervisado ndo necessita de dados de treino como entrada, mas
necessita de parametros pré-definidos, como, por exemplo, o nimero de classes. A partir dos dados
a classificar, o classificador organiza os dados em grupos, (clusters), que sao divididos por terem
combinagdes de carateristicas semelhantes, podendo ou nao ter qualquer significado fisico esta
divisdo dos padroes (Sharma & Kaur, 2013).

Outra classificagdo dos classificadores ¢ se estes sdo rigidos ou nao rigidos (Hu et al., 2013).
No caso dos classificadores rigidos, a cada unidade que se pretende classificada ¢ atribuida uma e
uma so6 classe, sendo assim criado um sé mapa. Para o segundo tipo de classificadores, os nao
rigidos, a cada unidade ¢ atribuida uma probabilidade, possibilidade ou um grau de pertenga a classe

(Bede, 2013; Kuncheva, 2000), sendo assim criado um mapa por classe.
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Antes de qualquer trabalho a ser realizado, ¢ importante ter em conta que nao existe um
classificador perfeito, capaz de realizar qualquer classificacdo com uma qualidade de 100%. Neste
trabalho, ira ser usada a versdo rigida do classificador supervisado “Random Forest”.

O classificador Random Forest baseia-se no conceito de florestas aleatorias, introduzido
inicialmente por Leo Breiman (Breiman, 2001). A nivel computacional, este classificador ¢
bastante atrativo porque se baseia tanto em regressdes como na classificacdo multiclasse, ¢
relativamente rapido de ser desenvolvido e aplicado, e € facilmente aplicado a problemas de grande
dimensao, ou seja, a padroes com uma grande quantidade de caracteristicas (features) (Cutler et al.,
2012).

No classificador Random Forest ¢ criado um conjunto de arvores de decisdo aleatdrias a partir
de um conjunto de dados de treino e aplicadas sobre os dados a classificar. Numa arvore de decisao
criam-se critérios a partir de uma ou mais features e tomam-se decisdes até se obter uma resposta.
A decisao da classificagdo utilizando o classificador Random Forest ¢ assim determinada por um
critério de maioria, considerando a resposta com maior frequéncia.

Utilizando o exemplo anterior da cesta de frutas, pegando num péssego, pode-se comegar com

~ 9

a pergunta “A forma ¢ de uma banana?”, a resposta seria “Nao” e ainda nao tinhamos a resposta de
. . . . @ .
que peca de fruta seria. O processo continuaria e poder-se-ia colocar a pergunta “Tem cor exterior
avermelhada?”, e a resposta também seria “Sim” e teriamos assim a resposta que a peca de fruta
em questdo era um péssego. Este exemplo pode ser representado por uma arvore de decisao
apresentada na Figura 4. Utilizando varias arvores de decisdo poderiamos obter varias

classificagdes, entrando assim o critério de maioria para decisdo final de classificagao.

Tem a forma de uma banana?

W30 Sim

Tem cor exterior Banana

avermelhada?

o Y3,

Figura 4: Exemplo de arvore de decisdo. (Foto cedida por Tiago Rocha)
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Este classificador tem sido usado em bastantes trabalhos de investigacdo, como em Htitiou
et al. (2019), apresentando bons resultados em classificagdo de imagens de satélite. Em Python,
este classificador encontra-se implementado na biblioteca scikit-learn.

A utilizacdo deste classificador ¢ feita em trés etapas: defini¢do do classificador, treino do
classificador e aplicagdo do classificador. Quanto a defini¢ao do classificador, este pode ser
utilizado de imediato com as defini¢des padrao, nomeadamente o nimero de arvores de decisdao
(n_estimators=100) e a profundidade méxima de cada arvore (max_depth=None). Para treinar o
classificador apenas € necessario como parametros de entrada um array com os dados de treino e
um array com a respetiva classificagdo. Desta forma constroi-se uma floresta de arvores de decisdo
que sdo usadas na classificagdo dos dados. Para a aplicagdo do classificador utiliza-se como
parametro de entrada uma matriz com os dados a classificar, tendo como retorno um array com a
classificacao obtida.

Uma boa pratica nos processos de classificag@o ¢ a andlise das variaveis que caracterizam os
padrdes, por exemplo, avaliando a separabilidade de cada classe em relacdo as restantes. Para a
avaliacdo da separabilidade das classes, para cada classe usa-se uma métrica que avalie a distancia
entre o cluster constituido pela classe em questdo e o cluster constituidos pelos dados pertencentes
as restantes classes. Existem muitas medidas para avaliar a separabilidade, nomeadamente, a
divergéncia, a divergéncia transformada e a distancia de Jeffries-Matusita (Kavzoglu & Mather,
2020). Neste trabalho usar-se-4 a distancia de Bhattacharya que sera explicada posteriormente na

seccao 3.4.

2.5. Indices Radiométricos

Pode-se definir um indice radiométrico como uma banda adicional, obtida por operacdes
matematicas a partir de um conjunto de bandas das imagens multiespectrais. Os indices
radiométricos tém uma grande importancia na monitorizagao do solo e cada um tem a sua aplicacao.
Consoante o indice a que nos refiramos, podemos aplica-los a cobertura do solo diferentes. Por
exemplo, temos indices para monitorizar a agua (por exemplo, o NDWI) e temos indices para
monitorizar a vegetacao (por exemplo, o NDVI).

Neste trabalho foram utilizados quatro indices radiométricos diferentes: NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), NDWI (Normalized Difference Water Index), NDBI (Normalized
difference Buil-up Index) e SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index). Estes indices utilizados, sdo

apenas alguns dos muitos que existem e sdo explicados nas subsecgdes seguintes. Estas novas
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bandas, poderdo ser assim usadas como bandas adicionais na classificagdo de imagens e/ou como
informagdes adicionais para a filtragem dos dados de treino. A decisdo no uso destes indices esta
no facto de estarem associados as principais classes de cobertura do solo: vegetagdo, agua e
edificado.

2.5.1. NDVI

O Indice de Diferenca Normalizada de Vegetagio (NDVI — Normalized Difference Vegetation
Index) quantifica a diferenca entre as respostas espectrais com radiag@o infravermelha proxima e a
luz vermelha. Estas duas radiagdes t€m comportamentos opostos quando incidem sobre vegetacao.
Enquanto a luz vermelha ¢ absorvida pela vegetacdo, a radiagdo infravermelha ¢ refletida. Este
indice ¢ assim calculado a partir da formula (1), onde NIR corresponde a banda do infravermelho

proximo e NIR corresponde a banda do infravermelho préximo.

NDVT — NIR — Red O
" NIR + Red

Este indice varia entre -1 ¢ 1. Quando a vegetagdo ¢ saudavel, os varios tipos de clorofila
refletem mais radiag@o no infravermelho proximo e no verde, absorvendo mais luz vermelha e azul.
Desta forma, como na zona visivel do espectro é apenas refletida a luz verde, os nossos olhos veem
verde. A partir da formula de célculo do NDVI, se houver baixa refletdncia na zona do vermelho e
alta refletdncia na zona NIR (Luo et al., 2019), o NDVI tomara valores mais altos, significando que
se estd na presenca de vegetacdo saudavel e densa. Assim, este indice ¢ utilizado, por exemplo, na
monitorizacao e detecdo de vegetacao (Albarakat & Lakshmi, 2019).

Utilizando imagens de S2, este indice ¢ assim calculado a partir das bandas 4 e 8, tendo assim

a formula (2), onde b8 corresponde a banda 8 do S2 e b4 corresponde a banda 4 do S2.
b8 — b4

_emor 2
NV = e ba @
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2.5.2. NDWI

De forma semelhante ao NDVI, o Indice de Diferenca normalizada de agua (NDWI —
Normalized Difference Water Index) quantifica a diferenca entre as respostas espectrais a radiacao
verde e a radiacdo infravermelha proxima, sendo assim calculado pela formula (3), onde Green

corresponde a banda da luz verde e NIR corresponde a banda do infravermelho proximo.

NDWI — Green — NIR 3)
" Green + NIR

Este indice, tal como o NDVI, varia entre -1 e 1. Como a agua absorve a maior parte da
radiagdo infravermelha, ou seja, ha uma baixa refletincia da radiagcdo do infravermelho préximo,
quando este indice toma valores positivos estamos na presenca de corpos de agua (McFeeters,
2013) e em caso de negativos outro tipo de cobertura de superficie.

Utilizando imagens de S2, este indice € assim calculado a partir das bandas 3 e 8, tendo assim

a formula (4), onde b3 corresponde a banda 3 do S2 e b8 corresponde a banda 8 do S2.
b3 — b8

NDWT =32778

“4)

2.5.3. NDBI

O NDBI (Normalized Difference Built-up Index), Indice de Diferenca Normalizada de
Construgdes, quantifica a diferenca entre as respostas espectrais com a radiacdo infravermelha
adjacente a radiacdo infravermelha proxima (SWIR) e a radiagdo infravermelha proxima (NIR),
sendo assim calculado pela formula (5), onde SWIR corresponde a banda da radiagdo infravermelha

adjacente a radiag@o infravermelha proxima e NIR corresponde a banda do infravermelho préximo.

NDBI — SWIR — NIR )
" SWIR + NIR

Este indice, tal como os anteriores, também varia entre -1 e 1, sendo utilizado para a detecao
de construgoes artificiais (He et al., 2010). No caso de se estar na presenca de construgdes, €
esperado que o valor do indice NDBI seja positivo (Karanam, 2018), e negativo caso contrario. De
forma analoga & analise dos indices anteriores, significa assim que as constru¢des absorvem uma
maior quantidade de radiacdo NIR comparativamente a radiagdo SWIR, ou seja, a refletancia da

radiagdo NIR sera inferior a refletdncia da radiagdo NIR.
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Utilizando imagens de S2, este indice € assim calculado a partir das bandas 3 e 8, tendo assim
a formula (6), onde b1 corresponde a banda 11 do S2 e b8 corresponde a banda 8 do S2.

b11 — b8
NDBI =

=— 6
b11 + b8 ©

2.5.4. SAVI

O Indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo (SAVI — Soil Adjusted Vegetation Index) quantifica
uma relacdo entre as respostas espectrais da radiac@o infravermelha proxima (NIR) e a radiagdo
vermelha utilizando um fator pré-definido, sendo calculado pela formula (7), onde NIR
corresponde a banda da radiag@o do infravermelho proximo, Red corresponde a banda da radiacao

vermelha e L corresponde ao fator de corregdo, sendo tipicamente 0.5.

sayj = NMIR—Red .., (7)
_NIR+Red+L( )

Este indice, calculado de forma semelhante ao ND VI, usa um fator de correcéo para determinar
a influéncia da refletancia do solo quando a vegetagdo € pouco densa (Huete, 1988).

Utilizando imagens de S2, este indice ¢ assim calculado a partir das bandas 8 e 4, tendo assim
a formula (8), onde b8 corresponde a banda 8 do S2, b4 corresponde a banda 4 do S2 e L

corresponde ao fator de correcdo a definir.

sayi= 2870 L., ®)
_b8+b4+L( )

2.6. Validacao de MUCSs

A validagdo dos MUCSs consiste na avaliagdo da qualidade do processo de classificagdo. As
formas mais usuais de validac@o da classificagdo de imagens de satélite, consistem na recolha de
uma amostra de dados e na comparagdo com a realidade averiguada por fotointerpretagdo ou visitas

de campo (Stehman, 2009; Stehman & Foody, 2019). Outra forma ¢ avaliando a totalidade do mapa,
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comparando a totalidade do resultado obtido pela classificagdo com um mapa considerado como
referéncia, supostamente com maior qualidade do que o mapa a validar, usando assim todos os
pixéis classificados em vez de uma amostra. Usualmente, para se fazer a analise da qualidade de
uma classificacdo, recorre-se a uma matriz de confusdo. A partir desta, calculam-se indices de
exatidao: nomeadamente a exatidao do utilizador e do produtor por classe, e a exatiddo global. Na
pratica, a avaliacdo desta qualidade devera refletir a proporcao areal de cada classe na zona de
estudo e deve ainda ser estatisticamente rigoroso (Stehman & Foody, 2019). Usando um mapa de

referéncia totalmente classificado a proporg¢ao areal de cada classe ja € verificada.

Na Tabela 2 ¢ apresentada uma matriz de confus@o para uma classificagdo com n classes. As
linhas i = 1,2, ..., n representam a classificagdo do mapa e as colunas j = 1,2, ..., n a classificagdo
de referéncia. Cada componente p;;, i, j = 1,2, ... n, corresponde a proporgao de pix€is classificados
como pertencentes a classe i mas que na realidade pertencem a classe j. Quando i = j, tem-se a
proporcdo de elementos classificados corretamente na classe em questdo. Para i # j, a propor¢ao
obtida indica a proporgdo de pix¢€is que sdo confundidos. As componentes p;, € p,; s3o as somas
das propor¢des na linha i e coluna j, respetivamente, representando assim a propor¢ao de pixéis
classificados no MUCS obtidos como pertencentes a classe i e a propor¢ao de pixéis que estdo

classificados como pertencentes a classe j no MUCS de referéncia, respetivamente.

Na linha marginal da matriz de confusao obtém-se a exatiddo do utilizador, esta ¢ obtida a
partir do quociente entre a propor¢do de elementos classificados corretamente e a soma total das
propor¢des na mesma linha. O complemento deste indice, isto é, 1 — p;; /p;« ¢ denominado por erro
de comissao para a classe i. Este tipo de erro ocorre quando o pixel ¢ classificado como pertencente
a classe em questdo no mapa, mas na base de dados de referéncia pertence a outra classe diferente

(Pontius Jr & Millones, 2011).

Na coluna marginal da matriz de confusao, tem-se a exatidao do produtor calculada a partir do
quociente entre a propor¢ao de elementos classificados corretamente e a soma total de proporgdes
na respetiva coluna. O complemento deste indice, isto €, 1 — p;;/p.; € denominado por erro de
omissdo para a classe j, ocorrendo quando o pixel ¢ classificado como pertence a uma classe que

ndo a classe j, mas na base de dados de referéncia pertence a classe j (Pontius Jr & Millones, 2011).
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Mapa Exatiddo do

() C, C; C, Total
Referéncia Produtor
P11
¢, P11 P12 D1j Pin D1« p
1
P22
C, P21 P22 P2j P2n D2« p_
2%
Dii
C; Pi1 Diz pij Din Dix -
Di«
pnn
C Pn1 Pn2 v Pnj v Pnn Pns« p_
n*
Total Di1 D2 000 p*] 000 Din 1
p .
Exatidao do Utilizador Pu P22 — P
P Px2 D« j Ps1

Tabela 2: Matriz de confus@o para um problema de n classes.

A exatiddo tematica tem uma grande importancia na decisdo acerca do uso ou ndo de
determinado mapa, ou seja, a sua adequabilidade para o objetivo em questdo. Consoante a
finalidade podera ser necessario uma exatiddo maior para certas classes, ndo acontecendo o mesmo
para outras. De forma a avaliar globalmente a exatiddo tematica de um mapa, pode-se utilizar o
indice de exatidao global obtido como a soma das componentes da diagonal principal da matriz,

isto é:

n
E.Global = 2 DPii »
i=1

com:
n = nimero de classes,
pii= propor¢ao de pixéis classificados corretamente.

Assim, este indice ndo estd associado a uma classe em particular e apenas fornece uma
avaliacdo geral da qualidade do mapa, sendo recomendado complementar esta avaliagdo com as

exatidoes do utilizador e do produtor para cada uma das classes.
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3. Metodologias de Criacao Automatica de Dados de
Treino

Para a classificacdo automatica supervisada de imagens de satélite, a criagdo de dados de treino
consiste na pratica na delimitagdo de areas no mapa (areas de treino) correspondentes a cada uma
das classes de interesse, as quais sdo depois associadas features que caracterizam estas areas. Por
exemplo, delimitando uma area que ocupe dois pixéis, esta area ird dar origem a dois dados de
treino, cada um referente a um pixel.

A delimitagdo de areas de treino pode ser um processo demoroso e subjetivo. Assim, a criagao
automatica de dados de treino ¢ um processo desejado para quem tenha de fazer classifica¢des
automaticas supervisadas de imagens de satélite.

Nas secdes seguintes sdo apresentadas metodologias de criagdo de dados de treino a partir de
fontes de dados classificados que posteriormente, capitulo 4, serdo aplicadas a duas areas de estudo,
usando o mesmo processo de classificagdo e validagao.

Para a criacdo dos dados de treino e seu uso na classificagao automatica de imagens do satélite
S2, recorre-se a linguagem de programagdo Python e as seguintes bibliotecas ja implementadas
nesta linguagem: numpy, osgeo.gdal, osgeo.ogr, osr, math, geopandas ¢ fiona.

Na Figura 5 apresentam-se as principais etapas da metodologia a usar. Em primeiro lugar, na
seccdo 3.1, comeca-se por definir a nomenclatura a usar e fazer a correspondéncia entre esta e as
classes dos produtos que sdo usados (COS 2015, COS 2018, UA 2012 e OSM). De seguida, na
seccao 3.2, apresenta-se o processo de criagdo de grelhas constituidas por poligonos quadrangulares
que delimitam os pixéis das bandas de S2 com maior resolugdo espacial (10m). A cada poligono
sdo associadas as classes existentes na area que ele ocupa, dos varios produtos usados. Com recurso
as gelhas criadas, na sec¢do 3.3, criam-se as areas de treino que, em conjunto com as features
selecionadas, constituem os dados de treino. De seguida, sdo apresentadas metodologias de
filtragens dos dados de treino com recurso aos indices radiométricos, gerando-se assim novos dados
de treino. Depois de criados os varios conjuntos de dados de treino, na secg¢do 3.4 estes sdo
analisados, sendo feita a avaliacao da sua exatidao através da comparacdo com o mapa de referéncia
¢ avaliando a separabilidade dos dados entre cada classe e as restantes. Se seguida, na sec¢do 3.5,
os dados de treino criados sdo usados para a classificagdo de imagens de satélite. A qualidade dos
MUCSs resultantes é posteriormente avaliada, seccdo 3.6, através da comparacdo dos MUCSs

obtidos com um mapa de referéncia com as caracteristicas da COS 2018.
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\
*Defini¢do da nomenclatura das classe a usar
*Correspondéncia da nomenclatura a usar com as nomenclaturas dos produtos
COS 2015, COS 2018, UA 2012 e OSM
J
“
*Criacdo de grelhas vetoriais
J
. . \
*Criagdo de dados de treino
*Uso direto dos dados provenientes dos varios produtos
*Filtragem dos dados anteriores com recurso aos indices radiométricos
J
. . . \
* Avaliagdo dos dados de treino criados
*Comparagdo com o mapa de referéncia
*Calculo da separabilidade das classes
J
“
+Classifica¢do de imagens de Sentinel-2
*Generalizagdo das classificagdes
J
N
*Valida¢do dos MUCS obtidos
J

Figura 5: Etapas principais da metodologia e sec¢des do texto onde sdo apresentadas.

3.1. Definicao e Harmonizacao da Nomenclatura

O primeiro passo no estudo feito serd a defini¢do da nomenclatura a usar no processo de
classificacdo. Com imagens de satélite algumas classes de uso do solo poderdo nao ser
identificaveis, como por exemplo, a distin¢do entre areas comerciais e areas industriais. Estas duas
classes podem ser agrupadas como pertencentes a uma classe de cobertura mais geral que contém
estas duas classes, denominada por territérios artificializados. Quando nos referimos a espagos

destinados a agricultura, esta-se a classificar o solo quanto ao uso que o ser humano lhe da,
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constituindo assim a classe de areas agricolas uma classe de uso. A partir de imagens de satélite de

varias datas correspondentes a diferentes alturas do ano, espera-se que, com a alteracao da resposta

espectral, seja possivel distinguir alguns tipos de areas agricolas de outras areas com vegetagao.

Assim, definiu-se a seguinte nomenclatura de uso e cobertura do solo a partir do nivel 1 da COS

2018:

Territorios artificializados: Maioritariamente constituida pela classe 1 da COS 2018.
Nesta classe consideram-se areas destinadas a atividades que envolvam a intervengao
humana, como edificios, areas industriais e estradas. Exclui-se qualquer tipo de
vegetacao;

Areas agricolas: classe 2 da COS 2018, considerando como éreas utilizadas para
agricultura incluindo pomares e olivais;

Herbdceas: Maioritariamente constituida pela classe 3 da COS 2018, considerando
areas ocupadas com vegetacao essencialmente do tipo herbacea, incluindo jardins e
parques urbanos presentes na classe 1 da COS 2018;

Superficies agroflorestais e florestais: classes 4 ¢ 5 da COS 2018. Nesta classe inclui-
se parcelas com espécies florestais com ou sem culturas temporarias e/ou pastagens;
Matos: classe 6 da COS 2018, areas naturais com vegetagdo espontanea, com coberto
arbustivo superior ou igual a 25%;

Espacos descobertos ou com pouca vegetagdo: classe 7 da COS 2018, areas naturais
com pouca ou nenhuma vegetacao, incluindo areas com rocha nua, praias, areais ¢
vegetacao esparsa;

Zonas humidas: classe 8 da COS 2018, areas interiores ou litorais, cobertas
temporariamente ou permanentemente por agua;

Corpos de agua: classe 9 da COS 2018, superficies de agua doce ou salgada.

Depois de definida a nomenclatura a usar no trabalho, procedeu-se a harmonizagdo da

nomenclatura, isto é, a correspondéncia das classes de cada um dos produtos a utilizar com a

nomenclatura a ser usada. Como o nivel 1 da maioria dos produtos ¢ demasiado generalizado, ¢

necessario recorrer a niveis mais pormenorizados. Para a COS, a partir da documentagao oficial

deste produto (Dire¢cdo-Geral do Territorio, 2018, 2019) tem-se a correspondéncia de classes

apresentada na Tabela 3.

27



Nomenclatura a adotar COS 2015 COS 2018

o o 1 Territorios artificializados,
1 Territorios Artificializados,

1 Territorios . excluindo: 1.6.1.1 Campos

excluindo: 1.4.1 Espacos verdes
artificializados de golfe e 1.7 Parques e
urbanos e 1.4.2.01 Campos de golfe o
jardins.

2 Areas agricolas e agroflorestais

, excluindo: .

2 Areas agricolas 2 Agricultura.

2.3 Pastagens permanentes e

2.4.4 Sistemas agroflorestais

1.4.1 Espacos verdes urbanos;
1.4.2.01 Campos de golfe;

3 Herbiceas 1.7 Parques e jardins;
2.3 Pastagens permanentes;

1.6.1.1 Campos de golfe;

3 Pastagens.
3.2.1 Vegetagdo herbacea natural.

4 Superficies

2.4.4 Sistemas agroflorestais; 4 Superficies agroflorestais;
agroflorestais e
3.1 Florestas. 5 Florestas.
florestais
5 Matos 3.2.2 Matos. 6 Matos.
6 Espacos descobertos 3.3 Zonas descobertas e com pouca 7 Espacos descobertos ou
ou com pouca vegetaciio | vegetagdo ou com vegetacdo esparsa. com pouca vegetacao.
7 Zonas humidas 4 Zonas humidas. 8 Zonas htimidas.
9 Massas de agua

8 Corpos de agua 5 Corpos de agua.

superficiais.
Tabela 3: Harmonizagdo entre a nomenclatura a adotar e as classes da COS 2015 e as classes da
COS 2018.

Relativamente a harmonizacdo com o UA, como neste ndo existe distingdo da classe dos
matos, classe 5 na nomenclatura usada, decidiu-se agregar as classes 3 e 5 da nomenclatura usada.
Desta forma, usando a documentacio relativa ao UA 2012 (Copernicus, 2016), considerou-se a
correspondéncia com a nomenclatura a usar apresentada na Tabela 4. Como se usa a COS 2018
para proceder a validagdo, tem-se também o processo de harmonizacdo da nomenclatura

apresentado na mesma tabela.
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Nomenclatura a adotar UA 2012 COS 2018
1 Territorios 1 Territorios artificializados, 1 Territérios artificializados,
artificializados excluindo: 1.4.1 Areas verdes excluindo: 1.6.1.1 Campos
urbanas. de golfe e 1.7 Parques e
jardins.
2 Areas agricolas 2 Areas agricolas, excluindo: 2.3 2 Agricultura.
Pastagens.
3 Herbaceas e Matos 1.4.1 Areas verdes urbanas; 1.6.1.1 Campos de golfe;
2.3 Pastagens; 1.7 Parques ¢ jardins;
3.2 Associagdes de vegetacao 3 Pastagens;
herbacea. 6 Matos.
4 Superficies agroflorestais 3.1 Florestas 4 Superficies agroflorestais;
e florestais 5 Florestas.
_
6 Espacos descobertos ou 3.3 Espacos abertos com pouca ou 7 Espagos descobertos ou
com pouca vegetacio nenhuma vegetagao. com pouca vegetagio.
7 Zonas humidas 4 Zonas humidas. 8 Zonas hiimidas.
8 Corpos de agua 5 Agua. 9 Massas de agua
superficiais.

Tabela 4: Harmonizagdo entre a nomenclatura a adotar e as classes do UA 2012 e as classes da

COS 2018. Observacao: a classe 5 deixa de existir e ¢ agregada a classe 3.

O OSM2LULC é um software desenvolvido na Universidade de Coimbra para converter dados
de OSM em MUCSs (Patriarca et al., 2019), resolvendo os problemas de:

- associagdo dos dados OSM a classes de ocupagdo e uso do solo: tem definida uma
correspondéncia das tags do OSM com a nomenclatura de nivel 2 da Corine Land Cover
(CLC) e UA e do GlobeLand30;
- conversdo de geometrias lineares do OSM em geometrias poligonais de area ndo nula:
inclui ferramentas para a criacdo de buffers em torno das linhas de acordo com as
caracteristicas das zonas;
- inconsisténcias relacionados com a associagdo de classes diferentes as mesmas
localizagdes: inclui a utilizagdo de estratégias de andlise geoespacial e topologicas para a

selecdo da classe a usar em cada situacao.

Neste trabalho, utiliza-se uma versdo modificada do software OSM2LULC para extrair um
MUCS em formato vetorial seguindo a nomenclatura adotada. Na versao usada, o OSM2LULC
associa tags do OSM as classes tematicas da CLC, cuja correspondéncia com a nomenclatura

adotada ¢ apresentada na Tabela 5. Nesta versdo modificada do OSM2LULC, o processo de criacao
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do mapa vetorial termina antes de se resolver as inconsisténcias. Desta forma, ter-se-a a informagao

das varias classes que ocupam uma mesma area quando héa sobreposi¢do de classes.

Nomenclatura a adotar OSM2LULC

1.1 Zonas fabris;
1.2 Zonas industriais, comercias e unidades de transporte;
1 Territorios artificializados 1.3 Minas, aterros e zonas de construcdo;
1.4.2 Espacos de lazer e de desporto — excluindo campos de
golfe.
2.1 Solo aravel,
2 Areas agricolas 2.2 Culturas permanentes;
2.4 Areas agricolas heterogéneas.
1.4.1 Espagos verdes urbanos;
2.3 Pastagens;
3 Herbaceas

3.2.1 Pastagens naturais;

1.4.2 Espacos de lazer e de desporto — apenas campos de golfe.
4 Superficies agroflorestais e
3.1 Florestas.
florestais

5 Matos 3.2.4 Matos.
6 Espacos descobertos ou com
3.3 Espagos abertos com pouca ou nenhuma vegetagao.
pouca vegetacio
7 Zonas humidas 4 Zonas humidas.
5.1 Corpos de agua no interior;

8 Corpos de agua .
5.2 Agua salgada.
Tabela 5: Harmonizagao entre a nomenclatura a adotar e a nomenclatura do CLC adotada no

software OSM2LULC.

3.2. Criacao de Grelhas

As grelhas a criar consistem num conjunto de poligonos quadrangulares que delimitam
individualmente cada pixel da imagem. Cada poligono tera atributos a si associados em fungao da
area que cada classe ocupa em cada um dos produtos usados, de acordo com a nomenclatura usada

em cada um deles, nomeadamente a COS 2015, a COS 2018, o OSM2LULC e também o UA 2012,

no caso da area de estudo A.
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Dada a grande dimensdo geografica de cada area de estudo, este processo foi dividido na
criacdo de varias grelhas. Para cada uma das areas de estudo o processo ¢ semelhante, sendo criadas
grelhas de dimensdo 10x10m correspondentes a janelas de 500x500 pixéis, tornando assim o
processo menos dispendioso a nivel computacional.

Numa primeira fase, sdo criadas as grelhas vazias, sem qualquer atributo associado, utilizando
o codigo Python apresentado no Anexo A, recorrendo-se aos modulos de osgeo e osr.

Depois de criadas as grelhas vazias, ¢ necessario associar a cada um dos poligonos a area
ocupada por cada classe de cada um dos produtos. Para isso, € necessario comegar por criar os
atributos que guardarao a informacao pretendida. De seguida, interseta-se cada um dos poligonos
da grelha com cada um dos poligonos existentes na COS 2015, COS 2018, OSM2LULC e UA
2012. Quando a interse¢do ndo for vazia, ao atributo correspondente a classe do produto a intersetar,
na célula da grelha, atualiza-se a area ocupada pela respetiva classe/produto (ver Figura 6). No
Anexo B apresenta-se a implementagao deste processo para o caso da COS 2015, sendo o processo

analogo para os restantes produtos.

Banda
Sentinel-2 UA 2012 OSM2LULC
10m

Criagdo das Grelhas

Preenchimento dos Campos

Grelha{1,2,...}

Figura 6: Fluxograma que ilustra o processo de criagdo das grelhas.
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3.3. Criacao de Dados de Treino

No processo de criagdo dos dados de treino recorre-se as grelhas criadas anteriormente, sendo
criados para cada um dos produtos (COS 2015, OSM2LULC e UA 2012) areas de treino as quais
sdo associadas features, ou seja, varidveis que caracterizam cada area, sendo neste caso os valores
dos pixéis nas bandas do S2 e adicionalmente, nalguns casos, os indices radiométricos. Desta forma,
a associagdo das areas de treino com as features constituem os dados de treino.

Assim, criam-se areas de treino exclusivamente a partir da COS 2015, exclusivamente do
OSM, em simultaneo da COS 2015 ¢ do OSM e exclusivamente do UA 2012. As éreas de treino
associam-se um conjunto de features de acordo com os critérios que serdo explicados nesta secgao

de forma a constituirem os dados de treino.

3.3.1. Criacio de Areas de Treino

Para a criacao das areas de treino comega-se por recorrer a area ocupada por cada classe em
cada um dos produtos. Esta area tomara um valor ndo negativo, sendo que uma area nula significara
que a classe do produto ndo ocupa a regido em questdo e um valor positivo representa a area
ocupada pela classe. Assim, para cada um dos produtos, extrai-se os poligonos a usar como treino
para cada classe de acordo com os seguintes critérios de criacdo de areas de treino:

0. Presenca— consideram-se todos os poligonos da grelha que tenham associada a classe
uma area positiva (denota-se por DT_*0 a area de treino criada a partir deste critério,
onde ‘*’ tomard o codigo do produto usado para criar a area de treino);

1. Predominincia — consideram-se todos os poligonos quadrangulares cuja classe
ocupe maioritariamente essa area (denota-se por DT *1 a area de treino criada a
partir deste critério, onde ‘*’ tomara o co6digo do produto usado para criar a area de
treino);

2. Exclusividade — consideram-se todos os poligonos quadrangulares que tenham area
de ocupagdo total (denota-se por DT_*2 a area de treino criada a partir deste critério,
onde ‘*’ tomard o codigo do produto usado para criar a area de treino).

Cada area de treino € um conjunto de pixéis sem variaveis (features) que os caracterizam.

Desta forma, para cada area de estudo, sdo criados areas de treino referentes a cada produto de
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acordo com os critérios de criacdo de areas de treino enunciados anteriormente. Assim, ter-se-a as

areas de treino:

DT CO0, DT _C1 e DT _C2 extraidas exclusivamente da COS 2015 (Anexo C);

DT 00, DT Ol e DT _O2 extraidas exclusivamente do OSM,;

DT COO0, DT CO1 e DT _CO2 extraidas em simultaneo da COS 2015 e do OSM;
DT U0, DT Ul e DT U2 extraidas exclusivamente do UA 2012.

Dada a grande extensdo geografica das areas de treino que se retiram com os varios critérios,

o esfor¢co computacional € elevado. De forma a poder-se comparar a criagdo dos varios conjuntos

de dados de treino, utiliza-se para classificagdo penas uma amostra de cada area de treino (o codigo

usado para a criagdo das amostras esta disponivel no Anexo D). Para fazer esta amostra, utilizam-

se 10% das areas de treino iniciais criadas de acordo com os seguintes critérios:

S DT _*2 — a amostra de DT _*2 ¢ criada de forma a que, para cada classe, retira-se
aproximadamente 10% dos pixé&is;

S DT _*1 — a amostra de DT _*1 ¢ criada de forma a que a amostra S DT *2, para
cada classe, juntam-se cerca de 10% dos pixéis existentes no conjunto de pixéis
existentes em DT_*1 e ndo existentes em D2_*2;

S DT _*0 —a amostra de DT *0 ¢ criada de forma a que, para cada classe, utiliza-se
a amostra de pixéis S DT *1 da mesma classe e juntam-se os pixéis presentes noutras

classes de S DT *1 que pertengam a area de treino DT _*0.

Para cada amostra a utilizar nas classificag¢des, utilizando os critérios anteriores, tem-se assim

para cada classe:

Presenca (codigo 0): pixéis exclusivos de DT *2 na respetiva classe e pixéis
exclusivos de DT *I\DT *2 que sdo usados como pertencentes a mais que uma
classe;

Predominéancia (codigo 1): pixéis exclusivos de DT _*2 e exclusivos de DT _*I\DT *2
na respetiva classe;

Exclusividade (codigo 2): pixéis exclusivos de DT *2 na respetiva classe
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3.3.2. Associacio de Features as Areas de Treino

Associados a cada um dos pixéis, utiliza-se um conjunto de features obtidas das imagens de

S2. Desta forma, tem-se os seguintes critérios de selecdo de features para cada pixel:

F1 — apenas as bandas de 10m (2, 3, 4 e 8) para as datas selecionadas;

F1-4 —bandas de 10m (2, 3, 4 ¢ 8) para as datas selecionadas no pixel e nos 4 pixéis
vizinhos (Norte, Sul, Este e Oeste);

F2 — todas as bandas convertidas em bandas com resolugdo espacial de 10m para as
datas selecionadas;

F3 - todas as bandas convertidas em bandas com resolugao espacial de 10m e indices

radiométricos NDVI, NDWI, NDBI e SAVI para as datas selecionadas.

A associagdo das features as areas de treino constituem os dados de treino, cujo processo de

criacdo (secgdo 3.3.1 e seccdo 3.3.2) se encontra resumido no fluxograma da Figura 7.

Grelha Features

Preenchida (bandas S2 e
(ndices)

{1,2,...}

Critério de Criagdo Critério de Sele¢do
de Areas de Treino de Features
(Oou1lou?2) (F1 ou F2 ou F3)

Area De Treino
{1,2,...}
(por classe)

Features
Selecionadas

Criagdo dos Dados de Treino

Dados de Treino

{1,2,...}
(por classe)

Figura 7: Fluxograma que ilustra o processo de criagao de dados de treino (sem filtragem com
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3.3.3. Processo de Filtragem das Areas de Treino com
Indices Radiométricos

Dado que os indices radiométricos constituem uma fonte de informagao adicional para cada
pixel, espera-se que o seu comportamento seja semelhante em cada uma das classes. Estes indices
podem assim servir como uma fonte de informagao adicional que caracteriza o pixel, ou seja, podem
ser usados como features adicionais a associar aos dados de treino (no caso F3) e/ou serem
utilizados para filtrar as areas de treino. Para usar estes indices como fonte de informagao para

filtrar as areas de treino, utilizam-se as abordagens descritas nos paragrafos seguintes.

Uma primeira forma de utilizar os indices radiométricos para filtrar as areas de treino envolve
a identificacdo de valores a partir da literatura e a criag@o e analise de histogramas para cada indice
por classe.

Uma segunda hipotese de filtrar as areas de treino utilizando os indices radiométricos, sera
recorrendo a distribui¢do dos valores dos indices para cada uma das datas das imagens usadas.
Utilizando os indices NDVI e NDWI, para cada uma das datas e para cada classe, determina-se a
média (m) dos valores e o desvio padrdo (d). Com esta informagao estatistica, os dados com valores
fora dos intervalos Jm-3d, m+3d[ sdo excluidos dos dados de treino. Desta forma assume-se que os
dados seguem uma lei Normal de pardmetros média (m) e desvio padrao (d) para cada uma das

variaveis (NDVI e NDWI).

Assim, definiram-se duas formas possiveis de se realizarem filtragens a partir dos indices

radiométricos:
. Critério L: utilizando condi¢des pré-estabelecidas;
. Critério M: utilizando a informagdo estatistica: média e desvio padrao de cada
indice.

O processo de filtragem das areas de treino a partir dos indices radiométricos € assim

esquematizado na Figura 8.
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Areas De Treino
{1,2,...}
(por classe)

Bandas
Sentinel-2

Criacdo de [ndices
Radiométricos

{ndices
Radiométricos

Critério de Filtragem usando [ndices

Areas de Treino
{1,2,...}
(por classe)

Figura 8: Fluxograma que ilustra o processo de criag@o de areas de treino com filtragem usando

indices radiométricos.

3.3.4. Denominacio das Areas de Treino e Dados de
Treino

Dada a grande quantidade de dados de treino que se podem criar a partir dos varios produtos,
na Tabela 6 sdo apresentadas as denominagdes dos dados de treino, e das respetivas areas de treino,
que sdo criados com a metodologia descrita acima. Quando se pretende referir apenas as areas de
treino, isto é, aos dados de treino sem nenhuma feature associada, a denominagao € semelhante sem

conter o codigo final “ F1” ou “ F2” ou “ F3”.
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Denominagio | Denominagio Filtragem com
. Fonte de .
dos Dados de | das Areas de Critério Features Indices
. dados
Treino Treino Radiométricos
DT CO0 _F1 DT _CO COS 2015 0 (Presenga) F1 -
DT CO_F2 DT _CO COS 2015 0 (Presenga) F2 -
DT CO_F3 DT _CO COS 2015 0 (Presenga) F3 -
DT Cl1 F1 DT CO COS 2015 1 (Predominancia) Fl1 -
DT C1 F1-4 DT Cl1 COS 2015 1 (Predominancia) Fl1-4 -
DT Cl1 F2 DT Cl COS 2015 1 (Predominancia) F2 -
DT CIL F2 DT CIL COS 2015 1 (Predominancia) F2 Critério L
DT CIM F2 DT CIM COS 2015 1 (Predominancia) F2 Critério M
DT C1 F3 DT Cl COS 2015 1 (Predominancia) F3 -
DT C2 F1 DT C2 COS 2015 2 (Exclusividade) Fl1 -
DT C2 F2 DT C2 COS 2015 2 (Exclusividade) F2 -
DT C2 F3 DT C2 COS 2015 2 (Exclusividade) F3 -
DT O0_F2 DT 00 OSM 0 (Presenga) F2 -
DT O1_F2 DT Ol OSM 1 (Predominancia) F2 -
DT O2 F2 DT 02 OSM 2 (Exclusividade) F2 -
DT CO0_F2 DT CO0 COS 2015 & 0 (Presenga) F2 -
DT COl_F2 DT COl COS 2015 & 1 (Predominancia) F2 -
DT CO2 F2 DT CO2 COS 2015 & 2 (Exclusividade) F2 -
DT UO0_F2 DT U0 UA 2012 0 (Presenga) F2 -
DT Ul _F2 DT Ul UA 2012 1 (Predominancia) F2 -
DT U2 F2 DT U2 UA 2012 2 (Exclusividade) F2 -

Tabela 6: Denominacdes dos dados de treino consoante os critérios e features utilizados.

3.4. Avaliacao dos Dados de Treino

Para avaliar os dados de treino sdo utilizadas duas abordagens: 1) comparar as areas de treino
com 0 MUCS de referéncia; 2) avaliar a separabilidade dos dados de treino. A criacdo do MUCS
de referéncia ¢ feita a partir da COS 2018, utilizando o critério 1 (Predominancia) de forma a
converter para formato raster a COS 2018 que ¢ disponibilizada em formato vetorial. Desta forma,
todos os pixéis na area de estudo estdo classificados com uma e uma sé classe. Considerando 2
clusters, um constituido pelos dados da classe a avaliar e outro constituido pelos dados das classes
complementares, sdo calculadas inicialmente as matrizes de covaridncia e as médias para cada
cluster. Estes parametros estatisticos sdo depois utilizados no célculo da distancia de Bhattacharya

de forma a avaliar a separabilidade dos dados. Uma das principais caracteristicas desta distancia ¢
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o facto de esta ter em conta a forma como os dados se distribuem no espago espectral, isto ¢, tem

em conta a dispersao dos dados, cuja formula de calculo (9) ¢ a seguinte:

1 |Zl + X
1 %+ T 1 [ PR
BD(i,i%) = g(ﬂi — Wic) — (i — pe) + Eln 1 )
(121122

com
i conjunto de dados da classe i (nticleo i);
i¢ conjunto de dados pertencentes todas as classes exceto a classe i (ntcleo i€);
BD(i, i¢) distancia de Bhattacharya entre o nucleo i e o ntcleo i€;
Wi, uic médias dos nucleos i e i€, respetivamente;
¥;, X;c matrizes de covariancia dos nucleos i e i, respetivamente.

E de notar que a separabilidade dos dados depende das features a utilizar, obtendo-se assim
valores diferentes quando sdo usadas 4 bandas, todas as bandas e todas as bandas em conjunto com
os indices radiométricos.

A comparacao das areas de treino com o MUCS ¢ feita calculando a percentagem de pixéis
onde ha concordancia da classe atribuida nas areas de treino com o MUCS de referéncia, usando a

metodologia explicada em “3.6. Validagao”.

3.5. Classificacao e Generalizacao

O processo de classificagdo ¢ feito com o classificador Random Forest, implementado no
modulo scikit-learn de Python, utilizando os dados de treino gerados de acordo com os enumerados
na Tabela 6.

Por motivos de esfor¢o computacional, utiliza-se as definigdes padrao do classificador. Depois
da classificagdo, dado que se pretende obter MUCSs semelhantes a COS 2018, é aplicado um filtro
com uma janela com o formato de disco (com um raio a definir) e o pixel é reclassificado para a
classe com maior ocupagdo na janela. A este processo denominemos por generalizacdo do MUCS.
Este ¢ feito recorrendo ao mddulo de Python skimage, utilizando um disco com um raio de 4 pixéis.
Na Figura 9 sdo apresentadas as etapas do processo de classificagdo e generalizagao para a producao

de MUCS.
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Dados de Treino
{1,2,...}
(por classe)

Features

Treino do
Classificador

Classificacdo

Generalizagdo

Figura 9: Fluxograma que ilustra o processo de classificagdo e sua generalizacao.

3.6. Validacao

Para o processo de validacao (Figura 10) € utilizado o MUCS de referéncia criado a partir da
COS 2018 sendo considerado para cada pixel a classe maioritaria, ou seja utilizando o critério 2
(Predominancia). Este mapa de referéncia € utilizados para validar os dados de treino, as amostras
criadas a partir deles, bem como os MUCSs resultantes da classificacao e da generalizacdo. Assim,
os dados de treino criados e os MUCSs obtidos das classificagoes e das generalizagdes sdo
comparados com o MUCS de referéncia, construindo matrizes de confusio para cada mapa a avaliar
e calculando a exatiddo global e os indices de exatidao do utilizador e do produtor para cada classe

(os mapas de referéncia obtidos estdo disponiveis no Anexo E).
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MUCS de
Referéncia

Construcdo de Matriz de Confusao

Matriz de
Confusdo

Célculo das Exatiddes

Exatid6es do
produtor, do
utilizador e global

Figura 10: Fluxograma que ilustra o processo de validagdo dos MUCSs criados.

No caso da COS, utilizando a COS 2015 para obter dados de treino e a COS 2018 para obter
o mapa de referéncia, pode-se determinar as areas onde ocorreram mudancga de uso € ocupagao de
solo. Desta forma, para complementar a avaliagdo de um MUCS pode-se calcular a proporgédo de

pixéis corretamente classificados nestas areas.
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4. Casos de Estudo

Definindo duas areas de estudo em Portugal Continental, aplicou-se a metodologia de criagao
de dados de treino para producdo de MUCSs apresentada no capitulo anterior. Assim, comeca-se
por apresentar na secgdo 4.1 as duas areas de estudo escolhidas (A e B) e os produtos a usar para
cada uma das regides. Na sec¢do seguinte apresentam-se os resultados obtidos aplicando as

metodologias de criacdo de dados de treino apresentadas anteriormente.

4.]. Areas de Estudo

Foram escolhidas duas areas de estudo em Portugal Continental, uma situada na zona de
Lisboa e outra na Serra da Estrela. Para cada uma das zonas, selecionou-se um conjunto de 3
imagens de S2 com datas distribuidas ao longo do ano de 2018, optando-se assim por se realizar
classificacdes utilizando séries temporais de imagens correspondentes a diferentes estagdes do ano.
Desta forma, com os varios estagios da vegetacdao ao longo do ano espera-se que as classes com
vegetagdo sejam mais facilmente distinguiveis.

Nas subseccdes seguintes descrevem-se as areas de estudo, apresentando as imagens de S2 e

os produtos disponiveis utilizados.

4.1.1. Area de Estudo A: Lisboa

A primeira zona escolhida, contendo a cidade de Lisboa, ¢ apresentada e enquadrada em
Portugal Continental na Figura 11 a). Esta area de estudo ocupa uma area de aproximadamente
1560km? e situa-se na zona centro-sul de Portugal Continental. Esta regiio é maioritariamente do

tipo urbano, situando-se numa area costeira de Portugal, incluindo assim uma grande parte de agua
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do Oceano Atlantico. Na Figura 11, em b), ¢) e d), sdo apresentadas composi¢des de cor natural das

imagens de S-2 a utilizar, apresentando-se na Tabela 7 os detalhes das mesmas.

b) Mar¢o de 2018

d) Outubro de 2018

: Legenda
a) Enquadramento da area de estudo de Lisboa em Portugal
Continental. (Basemap: Bing Aerial) [ uimite da 4rea de estudo

Figura 11: Area de estudo A — a) enquadramento da area de estudo em Portugal Continental
(Basemap: Bing Aerial); composic¢des a cor natural, RGB (bandas 4-3-2), das imagens de

Sentinel-2 para as datas referentes aos meses de marco (b), de junho (c) e outubro (d) de 2018.

Imagem da Satélite Tipo de Data de Aquisi¢ao Grelha
Figura 11 Produto Sentinel
b) Sentinel-2A Nivel-2A 21/margo/2018 T29SMC
) Sentinel-2A Nivel-2A 19/junho/2018 T29SMC
d) Sentinel-2B Nivel-2A 22/outubro/2018 T29SMC

Tabela 7: Detalhes das imagens de Sentinel-2 utilizadas, para a area de estudo A.
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Nas figuras 12, 13, 14 e 15 sdo apresentadas para a area de estudo A a COS 2015, a COS 2018,
0 OSM ¢ o UA 2012, respetivamente. Observa-se que esta zona ¢ diversificada quanto ao uso e
cobertura do solo, incluindo areas artificializadas, areas agricolas, areas com vegetagdo, zonas
htmidas e corpos de agua. No entanto, esta area ¢ predominantemente composta por 4gua e zonas

artificializadas.

Legenda 0 2 4km

Il 1. Territorios artificializados 4. Zonas hamidas
2. Areas agricolas e agroflorestais - 5. Corpos de agua

- 3. Florestas e meios naturais e seminaturais

Figura 12: Area de estudo A — Nivel 1 da COS 2015.

Legenda
0 2 4km
- 1. Territérios artificializados - 6. Matos -
2. Agricultura 7. Espagos descobertos ou com pouca vegetagao
3. Pastagens 8. Zonas humidas

I 4. supericies agrofiorestais - 9. Massas de agua superficiais

- 5. Florestas
Figura 13: Area de estudo A — Nivel 1 da COS 2018.
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Legenda

[ uimite ca 4rea de estudo

A

/

M

0o

5 km

Figura 14: Area de estudo A — OpenStreetMap (Basemap OpenStreetMap no QGIS).

Legenda 0 2 4km
I 1. Territorios artificializados 4. Zonas himidas -

2. Areas agricolas Il 5. Agua
I 3. Areas naturais e seminaturais [_] Limite da area de estudo

Figura 15: Area de estudo A — Nivel 1 do UA 2012.

4.1.2. Area de Estudo B: Serra da Estrela

A segunda zona escolhida contém o Parque Nacional da Serra da Estrela. Na Figura 16 a) ¢
apresentado o seu enquadramento em Portugal Continental. Esta area de estudo ocupa uma area de
aproximadamente 2000km? e situa-se na zona centro-norte de Portugal Continental. Esta regido é

maioritariamente do tipo rural, situando-se numa area interior de Portugal. Na Figura 16, em b), ¢)
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e d), sdo apresentadas composi¢des de cor natural das imagens de S2 a utilizar, cujos detalhes sdo

apresentado na Tabela 8.

S

d) Outubro de 2018

[
N\
Legenda

a) Enquadramento da area de estudo da Serra da Estrela em Prtugal

D Limite da area de estudo

Continental. (Basemap: Bing Aerial)

Figura 16: Area de estudo B — a) enquadramento da area de estudo em Portugal Continental
(Basemap: Bing Aerial); composic¢des a cor natural, RGB (bandas 4-3-2), das imagens de
Sentinel-2 para as datas: b) Marco de 2018; c¢) Junho de 2018; d) Outubro de 2018.

Imagem da Figura Satélite Tipo de Data de Aquisi¢cao Grelha
16 Produto Sentinel
b) Sentinel-2B Nivel-2A 26/margo/2018 T29TPE
c) Sentinel-2A Nivel-2A 19/junho/2018 T29TPE
d) Sentinel-2B Nivel-2A 22/outubro/2018 T29TPE

Tabela 8: Detalhes das imagens de Sentinel-2 utilizadas para a area de estudo B.
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Nas figuras 17, 18 e 19 sdo apresentadas para a area de estudo B a COS 2015, a COS 2018 ¢
o OSM, respetivamente. Observa-se que esta zona ¢ diversificada quanto ao uso e cobertura do
solo, sendo predominantemente ocupada por classes de vegetagao, incluindo matos e floresta, nao
contendo zonas himidas. No caso do OSM ¢ de notar que existe uma grande area em torno do

Parque Natural da Serra da Estrela sem dados.

Legenda 0 2 4km
|
B 1. Territorios artificializados [ 4.Zonas humidas
2. Areas agricolas e agroflorestais - 5. Corpos de agua A

- 3. Florestas e meios naturais e seminaturais

Figura 17: Area de estudo B — Nivel 1 da COS 2015.

46



o

Legenda

0 2 4km
B . Teritorios artificializados [l 6. Matos | |
2. Agricultura 7. Espagos descobertos ou com pouca vegetagao
- 3. Pastagens - 8. Zonas humidas
- 4. Superficies agroflorestais - 9. Massas de agua superficiais A
- 5. Florestas

Figura 18: Area de estudo B — Nivel 1 da COS 2018.
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Figura 19: Area de estudo B — OpenStreetMap (Basemap QGIS: OpenStreetMap).



4.2. Resultados e Discussao

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados obtidos nestes casos de estudo. Inicialmente, em
4.2.1, apresentam-se os resultados obtidos com as classificacdes feitas com os dados de treino
extraidos diretamente da COS 2015. Na subseccdo seguinte, 4.2.2, mostra-se as classifica¢des feitas
com os dados de treino anteriores com filtragens a partir dos indices radiométricos. Na subsecc¢ao
4.2.3 expoem-se as classificagdes obtidas com os dados de treino extraidos do OSM. Em seguida,
em 4.2.4, utilizam-se em simultdneo os dados de treino extraidos diretamente da COS 2015 e do
OSM. Depois, em 4.2.5, fazem-se classifica¢des com os dados de treino extraidos diretamente do
UA 2012. Por fim, na tltima subsecgdo, 4.2.6, utilizam-se dados de treino extraidos diretamente da
COS 2015 mas usando como features um conjunto de variaveis que caracterizam o proprio pixel e

0s seus vizinhos.

4.2.1. Classificacao com dados de treino extraidos da COS
2015

Comegou-se por usar a COS 2015 para criar os primeiros conjuntos de dados de treino. As
Figura 20 e Figura 21 mostram os dados usados para treino, observando-se que a area total coberta
pelas areas de treino engloba toda a area de estudo quando estas sdo criadas a partir dos critérios
Presenca (C0) ou Predominancia (C1). A COS 2015 ocupa toda a extensao dos limites das areas de
estudo, estando toda a area interior classificada, ndo havendo assim éareas que ndo entrem nestes
dados de treino. As areas que sdo eliminadas de DT _C1 para DT _C2 correspondem a areas que sao
fronteira dos poligonos da COS 2015. Desta forma, um pixel que contenha a fronteira entre
poligonos contera duas ou mais classes, ou seja, ndo terd uma ocupacao total de uma s6 classe como
quando usado o critério Exclusividade (C2).

Assim, como se pode ver na Figura 20 e na Figura 21, tem-se que a area coberta pelas areas
de treino DT _CO e DT _C1 ¢ constituida pelas areas a amarelo em conjunto com as areas a azul. No
caso da area coberta pelas areas de treino DT_C2 esta ¢ apresentada unicamente a amarelo. Note-
se que a area coberta por DT_CO coincide com a area coberta por DT C1, e que a area coberta por
DT _C2 esta contida em DT _CO0. No caso de DT_CO os pixéis a azul entram para todas as classes

enquanto que para DT C1 cada pixel entra para a classe maioritaria.
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Figura 20: Area de estudo A — Areas cobertas pelos dados de treino obtidos a partir da COS 2015
(azul — éarea coberta por DT_CO e DT_C1; amarelo — area pertencente a DT_CO, DT Cl e

DT C2).
9 L A
sEL ésg \§ \ﬂao
[:]‘ D
B
E
)
19
0 5 10 km 0 5 10hm
| |
Legenda
|:| Regido em pormenor Il Area de Treino C1\C2 Sem Dados
D Limite da area de estudo Area de Treino C2

Figura 21: Area de estudo B — Areas cobertas pelos dados de treino obtidos a partir da COS 2015
(azul — area coberta por DT_CO0 e DT _C1; amarelo — area pertencente a DT_CO, DT Cl e
DT C2).
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Na Tabela 9 e na Tabela 10 sdo apresentadas as comparacdes dos dados de treino criados para
a area de estudo A e para a area de estudo B, respetivamente, com os respetivos mapas de referéncia
de cada area. Observa-se que, para ambas as areas de estudo, a qualidade dos dados de treino ¢
melhor usando o critério C2 (Exclusividade). A qualidade destes dados de treino ¢ muito
semelhante quando se usa o critério C1 (Predominancia) que por sua vez € superior aos criados
utilizando o critério CO (Presenca). Para ambas as areas, verifica-se que a qualidade dos dados de
treino para a classe 3 (Herbaceas) ¢ muito inferior as restantes classes, indicando que possivelmente
em ambas as areas de estudo existam areas que estavam mal classificadas em 2015 ou que a sua
ocupacdo tenha mudado de 2015 para 2018. De forma global, os dados de treino obtidos pela COS
2015 utilizando os critérios CO, C1 e C2 apresentam uma exatiddo superior a 85%.

A partir de ambas as tabelas, tem-se que a qualidade dos dados de treino quer usando a sua
totalidade quer usando uma amostra destes (denotadas por S DT C0,S DT CleS DT C2) sdo
muito semelhantes, nunca diferindo em modulo mais de 0,5%. Assim, conclui-se que as amostras

criadas em termos de exatiddo s3o muito semelhantes ao conjunto de dados de treino completos.

DT_C0 S_DT_C0 DT _Cl1 S_DT_Cl1 DT_C2 S_DT_C2

N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis %

Classe 1 | 3972355 | 93,2 397166 93,2 | 3739448 98,7 373943 98,7 3507439 98,7 350743 98,7

Classe 2 | 1437581 | 88,2 143771 88,3 1321713 95,3 132170 95,4 1207928 95,5 120792 95,5

Classe3 | 777523 55,6 77889 55,6 683898 63,1 68389 63,2 593924 63,3 59392 63,3

Classe 4 | 2270159 | 90,3 226863 90,4 | 2130717 95,9 213071 95,9 1994581 96,2 199458 96,2

Classe S | 714582 79,7 71479 79,7 638459 88,9 63845 88,9 565285 89,1 56528 89,2

Classe 6 82062 72,7 8217 73,1 68600 86,9 6859 87,5 55515 89,6 5551 89,8

Classe 7 | 132567 93,2 13245 93,3 123733 99,8 12372 99,8 115058 99,9 11505 99,9

Classe 8 | 6909611 | 99,7 690946 99,7 | 6888952 | 100,0 688895 100,0 | 6868692 | 100,0 686869 100,0

Global | 16296440 | 92,6 | 1629576 | 92,6 | 15595520 | 96,6 1559544 96,6 | 14908422 | 96,9 1490838 96,9

Tabela 9: Area de estudo A — Validagdo dos dados de treino criados a partir da COS 2015 ¢

respetivas amostras: nimeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem de
pixéis corretos para DT _CO0, DT _C1 e DT _C2, e para as amostras deles extraidas, denotadas,
respetivamente, por S DT C0,S DT CleS DT C2.
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DT_C0 S_DT_C0 DT _Cl1 S_DT_Cl1 DT_C2 S DT _C2

N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis % N° Pixéis %

Classe 1 739242 82,9 73859 82,9 626710 97,4 62670 97,4 517552 97,4 51755 97,4

Classe 2 | 4733780 87,4 473464 87,4 | 4312403 95,2 431240 95,2 3896943 95,4 389694 95,4

Classe 3 | 1042680 36,2 104303 36,1 894723 42,0 89471 42,0 753668 42,9 75366 42,8

Classe 4 | 8220968 90,6 821988 90,6 7730477 95,9 773047 95,9 7247545 95,9 724754 95,9

Classe 5 | 5911309 89,5 591098 89,5 5588060 94,4 558805 94,4 5270267 94,7 527026 94,7

Classe 6 826966 93,7 82714 93,8 785958 98,5 78595 98,5 745296 98,9 74529 99,0

Classe 7 0 - 0 - 0 - 0 - 0 - 0 -

Classe 8 68348 83,0 6858 82,8 57089 99,3 5708 99,4 46161 99,3 4616 99,6

Global | 21543293 | 86,8 | 2154284 | 86,8 | 19995420 | 93,1 1999536 93,1 | 18477432 | 93,5 1847740 93,5

Tabela 10: Area de estudo B — Validagio dos dados de treino criados a partir da COS 2015 e

respetivas amostras: nimeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem de
pixéis corretos para DT _CO0, DT _C1 e DT _C2, e para as amostras deles extraidas, denotadas,
respetivamente, por S DT C0,S DT CleS DT C2.

Os gréficos na Figura 22 e na Figura 23, relativos as areas de estudo A e B, respetivamente,
mostram a separabilidade das classes para cada uma das amostras e conjunto de features
considerado conforme ¢é explica na sec¢do 3.4. A leitura do grafico, em fun¢do do conjunto de
features, deve ser lida tendo em conta o pico de cada barra. Por exemplo, na area de estudo A, para
a classe 7 com o critério C2, usando as features F1 é de aproximadamente 2,3, usando F2 ¢
aproximadamente 4,8 e usando F3 ¢é aproximadamente 10,4. Pode-se observar que, para ambos 0s
casos, em cada classe a separabilidade ¢ maior quanto maior o nimero de features a usar, isto €,
quanto maior o numero de bandas utilizadas para caracterizar um pixel maior ¢ a separabilidade.
Este resultado podera ser explicado pelo aumento da dimensionalidade do problema, significando
que quando se aumenta o numero de caracteristicas que caracterizam um padrao, este ¢ mais facil
de ser distinguido dos outros.

Verifica-se também que para cada classe, a separabilidade ¢ maior quando se usam pixéis
puros (critério C2 — Exclusividade). Usando o critério CO (Presenca) a separabilidade é menor que
usando o critério C1 (Predomindncia) que por sua vez ¢ menor que usando o critério C2
(Exclusividade). Na primeira iteracdo, de DT CO0 para DT Cl1, excluem-se pixéis que pertencem a
mais que uma classe, obrigando estes a pertencer a uma s6 classe (classe maioritaria). Desta forma,
um pixel que pertence a duas classes, em DT_CO0 pertencera a dois nucleos de dados, ao da classe
em andlise e ao das classes complementares, havendo assim uma menor distdncia entre os dois
nucleos, ou seja, uma menor separabilidade. De DT _C1 para DT C2, ao excluirem-se os pixéis
mistos, excluem-se pixéis com respostas espetrais proximas e que pertencem a classes diferentes.
Desta forma, aumenta-se a distancia entre os dois nucleos de dados, ou seja, aumenta-se a

separabilidade de uma classe em relacdo aos dados das restantes classes.
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Dados de Treino - COS 2015

Lisboa
Figura 22: Area de estudo A — Avaliagdo da separabilidade da amostra de dados de treino obtidos
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diretamente pela COS 2015 usando a distancia de Bhattacharya.

Dados de Treino - COS 2015

Serra da Estrela

7

Figura 23: Area de estudo B — Avaliacao da separabilidade da amostra de dados de treino obtidos
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diretamente pela COS 2015 usando a distancia de Bhattacharya.
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Depois de criadas as areas de treino, procede-se a classificagdo das imagens de satélite e a sua
generalizagdo.

Nas tabelas 11 e 13 apresentam-se as exatidoes globais das classificagdes a partir dos dados
de treino extraidos da COS 2015 para as areas de estudo A e B, respetivamente. Nas tabelas 12 ¢
14 apresentam-se as exatid¢Oes globais das generalizacdes das classificagdes anteriormente
referidas para as areas de estudo A e B, respetivamente. Para ambas as areas, comparando os
resultados na Tabela 11 com os resultados na Tabela 12 e os resultados na Tabela 13 com os
resultados na Tabela 14, constata-se que a generalizacdo usando um disco de raio 4 (pixéis) &
benéfica de forma global, uma vez que a exatidao global aumenta com a generalizagdo. Uma das
possiveis explica¢des para o sucedido, ¢ o facto de se estar a comparar o mapa criado com o mapa
de referéncia cuja unidade minima mapeével ¢ de aproximadamente lha. Neste caso, o mapa de
referéncia ndo tera uma UMC de 1ha, uma vez que este € criado a partir da conversao da COS 2018
em formato vetorial para matricial usando o critério Predominancia (C1). Quando se realiza o
processo de generalizagdo reclassificam-se pixéis, ou seja, algumas areas pequenas sao
reclassificadas como pertencentes a areas vizinhas.

Observa-se que usando apenas as 4 bandas de 10m (F1) ¢ menos vantajoso que usar um maior
numero de bandas. O uso adicional das bandas correspondentes aos indices radiométricas (F3) ndo
mostraram vantagem em relag@o a usar apenas as bandas de S2 (F2). Por esta razdo, dada a grande
quantidade de classificagdes possiveis, nas analises subsequentes apresentar-se-a apenas oS
resultados usando o conjunto de bandas de S2 como features, F2. Pelo mesmo motivo, no uso de
outras fontes de dados para se criarem dados de treino, subseccdes seguintes, apenas se fara

classificagdes com o conjunto de features F2.

Critério\Features F1 F2 F3
Co 84,7% 89,2% 88,7%
C1 84,9% 89,4% 88,8%
C2 84,7% 89,1% 88,6%

Tabela 11: Area de Estudo A — Exatiddo global das classificacdes utilizando os dados de treino
obtidos a partir da COS 2015.

Critério\Features F1 F2 F3
Co 87,1% 89,9% 89,4%
C1 87,2% 90,0% 89,4%
C2 87,1% 89,7% 89,3%

Tabela 12: Area de Estudo A — Exatiddo global das generalizagdes das classificacdes utilizando
os dados de treino obtidos a partir da COS 2015.
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Critério\Features F1 F2 F3

co 70,4% 78,8% 77,4%
C1 70,7% 79,0% 77,6%
C2 70,4% 78,6% 77,.2%

Tabela 13: Area de Estudo B — Exatidio global das classificagdes utilizando os dados de treino
obtidos a partir da COS 2015.

Critério\Features F1 F2 F3
Co 75,1% 80,9% 80,4%
Cl1 75,1% 80,6% 79,2%
C2 74,9% 80,3% 78,9%

Tabela 14: Area de Estudo B — Exatidio global das generalizacdes das classificagdes utilizando
os dados de treino obtidos a partir da COS 2015.

Na Figura 24 e na Figura 25 sao apresentados pormenores dos MUCSs obtidos para duas areas
mais pequenas contidas nas duas areas de estudo. No Anexo F apresentam-se os mapas resultantes
de todas as classificagdes e respetivas generalizagdes efetuadas com as amostras dos dados de treino
para cada uma das areas de estudo. Para cada MUCS sdo ainda apresentadas as correspondentes
matrizes de confusao.

Como a classificagdo ¢ feita ao nivel do pixel, existem bastantes pixéis isolados, isto &, pixéis
classificados como pertencentes a uma classe mas cujos vizinhos sdo classificados como
pertencentes a outra(s) classe(s). Para a regido representada na Figura 24, pertencente a area de
estudo A, observa-se que a generalizacdo efetuada diminuiu o numero de pixéis isolados,
mostrando ser um processo vantajoso de ser feito apds a classificacdo, uma vez que o MUCS

resultante ¢ comparado com um mapa de referéncia criado a partir da COS 2018 com UMC de 1ha.
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Figura 24: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagoes.

No caso da regido representada na Figura 25, pertencente a area de estudo B, observa-se o
mesmo que na area de estudo A em relagdo a generalizagdo, em comparacdo com o MUCS de
referéncia. O detalhe da classificagdo ao nivel pixel é perdido com a generaliza¢do. Nesta regido

observa-se uma grande confusdo para a classificacdo nas classes 5 ¢ 6.
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Figura 25: Regido escolhida ao acaso na area de estudo B — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagoes.

Nas tabelas 16 e 17 sdo apresentadas, respetivamente, as exatidoes do produtor e do utilizador
dos MUCSs obtidos pela classificacdo e respetivas generalizagdes para a area de estudo A, e nas
tabelas 18 e 19 s3o apresentados os dados correspondentes para a area de estudo B.

Para a area de estudo A, pode-se ver que na Tabela 15 a exatidao do utilizador diminui para as
classes 1 e 3 com o processo de generalizagdo, aumentando para as restantes classes. Quanto a
exatidao do utilizador, para as classes 2, 3 e 6, o uso do critério C0O (Presenca) mostrou ser o melhor
critério de extragdo das areas de treino a partir da COS 2015, sendo para as restantes melhor o

critério C1 (Predominancia).
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Quanto a exatidao do produtor, pela Tabela 16, a generalizagdo verifica ser sempre melhor
paraas classes 1, 2, 4, 7 ¢ 8. Para todas as classes, o critério C1 (Predominancia) apresenta melhores
exatidoes do produtor.

Independentemente do critério utilizado para criar as areas de treino, destaca-se maiores erros
de comissdo para a classe 3 e de omissao para as classes 3, 5 e 6. Pelas matrizes de confusdo nas
tabelas 57, 58, 63, 64, 69 ¢ 70 no Anexo F, os erros de omissdo e comissao da classe 3 (Herbaceas)
estdo associados principalmente a classe 2 (Areas agricolas), dado que esta também contém
vegetagdo rasteira que sofre modificagdes ao longo do ano. E de observar ainda que esta classe é a
classe cujos dados de treino apresentavam a menor concordancia com o mapa de referéncia feito a
partir da COS 2018. A classe 5 (Matos) apresenta um maior erro de omissdo associado as classes
1 (Territorios artificializados) e 4 (Superficies agroflorestais e florestais), isto €, os pixéis sdo
classificados como pertencentes a 1 ou 4 mas no mapa de referéncia pertencem a classe 5, dado que
a maioria das areas de matos contém rochas e apresentam vegetacdo que se assemelha a arvores
presentes na classe 4. Relativamente a classe 6 (Espacos descobertos ou com pouca vegetacao), o
seu erro de omissdo esta associado a classe 1 (Territorios artificializados) podendo estar associado
ao facto que ambas as classes tém areas contendo solo nu, ou seja, existem dados de treino para a
classe 1 relativos a solo nu que fazem com que o classificador as classifique como pertencentes a
classe 1 mas no mapa de referéncia pertencem a classe 6.

De uma forma geral, para a area de estudo A, o critério C1 (Presenca) mostrou ser o que deu

melhores resultados para a criagdo das areas de treino a partir da COS 2015.

Exatidao do Utilizador
DT_C0_F2 DT_C1_F2 DT_C2_F2 C1-C0 C2-C1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1| 84,7% | 83,3% | -1,4% | 85,1% | 83,5% | -1,6% | 84,8% | 83,3% | -1,4% | 0,5% | 03% | -0,4% | -0,2%
Classe 2 | 75,4% | 783% | 2,9% | 753% | 78,1% | 2,8% | 74.2% | 77,0% | 2,8% | -0,1% | -0,2% | -1,1% | -1,0%
Classe 3 | 55,4% | 66,4% | 11,0% | 554% | 66,6% | 11,2% | 54,9% | 66,2% | 11,3% | 0,0% | 0,1% | -0,5% | -0,3%
Classe 4 | 82,0% | 83,1% | 1,1% | 82,2% | 83,2% | 1,0% | 81,9% | 83,0% | 1,0% | 0,2% | 0,1% | -02% | -0,2%
Classe 5| 77,8% | 87,4% | 9,6% | 78,1% | 87,6% | 9,5% | 77,2% | 86,9% | 9,8% | 0,3% | 02% | -1,0% | -0,7%
Classe 6 | 86,2% | 92,9% | 6,7% | 85,8% | 93,2% | 7,3% | 86,1% | 93,0% | 6,9% |-0,3% | 02% | 0,2% | -0,2%
Classe 7| 91,7% | 93,9% | 2,2% | 91,8% | 94,0% | 2,2% | 91,4% | 93,6% | 2,2% | 0,1% | 0,1% | -0,4% | -0,4%
Classe 8 | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 15: Area de Estudo A: Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _CO_F2, DT C1 _F2 e DT C2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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Exatidiao do Produtor
DT_C0_F2 DT_C1_F2 DT_C2_F2 C1-C0 C2-C1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1| 92,6% | 94,0% | 1,4% | 92,7% | 94,0% | 1,3% | 92,4% | 93,8% | 1,3% | 0,0% | 0,0% | -0,3% | -0,3%
Classe 2 | 73,8% | 77,1% | 32% | 74,3% | 77,5% | 3.2% | 742% | 77,4% | 32% | 0,4% | 0,4% | -0,1% | 0,0%
Classe 3 | 40,7% | 37,2% | -3,5% | 41,6% | 37,6% | -4,0% | 40,1% | 36,5% | -3,5% | 0,9% | 0,4% | -1,6% | -1,1%
Classe 4 | 86,6% | 88,0% | 1,4% | 86,8% | 88,1% | 1,4% | 862% | 87,7% | 1,4% | 0,2% | 0,1% | -0,5% | -0,4%
Classe 5| 44,6% | 41,9% | 2,7% | 452% | 42,2% | -3,0% | 44,1% | 41,4% | -2,7% | 0,6% | 0,2% | -1,1% | -0,8%
Classe 6 | 55,1% | 48,7% | -6,4% | 56,2% | 49,1% | -7,1% | 53,8% | 46,9% | -6,9% | 1,1% | 0,3% | -2,4% | -2,1%
Classe 7| 79,7% | 81,2% | 1,6% | 80,2% | 81,7% | 1,5% | 79.2% | 80,6% | 1,3% | 0,6% | 0,5% | -1,0% | -1,1%
Classe 8 | 99,7% | 99,8% | 0,1% | 99,7% | 99,8% | 0,1% | 99,7% | 99,7% | 0,1% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 16: Area de Estudo A: Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados de

treino DT_CO_F2, DT C1 F2 e DT _C2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Para a area de estudo B, pode-se ver que na Tabela 17 a exatidao do utilizador diminui para a
classe 2 com o processo de generalizagdo, aumentando para as restantes. Para as classes 3, ¢ §, o
uso do critério C2 (Exclusividade) mostrou ser o melhor critério de extragdo das areas de treino a
partir da COS 2015, sendo para as restantes melhor o critério C1 (Predominéncia).

Quanto a exatidao do produtor, pela Tabela 18, a generalizagdo verifica ser sempre melhor
para as classes 2, 4, 5 e 6. Apenas para a classe 6, o uso do critério CO (Presencga) ¢ o melhor, sendo
para as restantes classes o melhor critério de extracdo das areas de treino a partir da COS 2015 o
critério C1 (Predominancia).

Independentemente do critério utilizado para criar as areas de treino, destaca-se maiores erros
de comissdo para a classe 3 e de omiss@o para as classes 3 e 8. Pelas matrizes de confusdo nas
tabelas 75, 76, 81, 82, 87 ¢ 88 no Anexo F, tal e qual como na area de estudo A, os erros associados
a classe 3 (Herbaceas) estdo associados & classe 2 (Areas agricolas). O erro de omissio associado
a classe 8 (Corpos de agua) esta associado a areas que no mapa de referéncia pertencem a classe 4
(Superficies agroflorestais e florestais), isto €, os pixéis sdo classificados como pertencentes a
classe 4 mas no mapa de referéncia pertencem a classe 8.

De uma forma geral, para a area de estudo B, também o critério C1 (Presenca) é aquele que
deve ser considerado para a criagdo das areas de treino a partir da COS 2015. Para ambas as areas

de estudo, destaca-se maiores erros de omissao e comissao para a classe 3 (Herbaceas).
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Exatidao do Utilizador

DT C0 _F2 DT C1_F2 DT C2 F2 C1-Co0 C2-C1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 80,7% | 84,0% | 3,3% | 80,9% | 83,7% | 2,8% | 80,6% | 83,5% | 2,9% | 0,2% | -0,3% | -0,3% | -0,2%
Classe 2 | 78,4% | 77,9% | -0,6% | 78,6% | 77,6% | -1,0% | 78,2% | 77,3% | -0,9% | 0,2% | -0,2% | -0,5% | -0,4%
Classe 3 | 50,8% | 73,0% | 22,2% | 50,5% | 74,2% | 23,7% | 52,2% | 77,3% | 25,1% | -0,3% | 1,2% | 1,7% | 3,1%
Classe 4 | 80,4% | 82,1% | 1,6% | 80,6% | 81,9% | 1,3% | 80,3% | 81,6% | 1,3% | 0,2% |-0,1% | -0,3% | -0,3%
Classe 5 | 76,7% | 80,6% | 3,9% | 76,9% | 80,2% | 3,3% | 76,2% | 79,7% | 3,5% | 0,2% | -0,4% | -0,7% | -0,5%
Classe 6 | 86,5% | 91,4% | 4,9% | 86,8% | 91,0% | 4,2% | 86,6% |91,1% | 4,4% | 0,2% |-0,4% | -0,1% | 0,1%
Classe 8 | 91,6% | 94,1% | 2,5% |92,2% | 93,5% | 1,3% | 92,7% | 93,5% | 0,8% | 0,7% |-0,6% | 0,4% |-0,1%

Tabela 17: Area de Estudo B: Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados de
treino DT_CO_F2, DT C1 F2 e DT _C2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a

verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Exatidao do Produtor

DT_C0_F2 DT_C1_F2 DT_C2 F2 C1-C0 C2-C1

C G |G-C C G G-C C G G-C| C G C G
Classe 1 | 63,6% | 62,8% | -0,8% | 65,0% | 62,6% | -2,4% | 62,8% | 61,0% | -1,8% | 1,4% | -0,2% | -2,3% | -1,6%
Classe 2 | 84,1% | 86,8% | 2,7% | 84,4% | 86,8% | 2,4% | 84,1% | 86,4% | 2,3% | 0,3% | 0,0% |-0,3% | -0,4%
Classe 3 | 20,9% | 12,5% | -8,5% | 21,6% | 11,8% | -9,8% | 20,1% | 11,3% | -8,8% | 0,6% | -0,7% | -1,5% | -0,5%
Classe 4 | 84,1% | 86,2% | 2,1% | 84,3% | 85,9% | 1,6% | 83,9% | 85,6% | 1,7% | 0,2% | -0,3% | -0,4% | -0,3%
Classe 5 | 76,0% | 78,9% | 2,9% | 75,9% | 78,7% | 2,8% | 75,8% | 78,5% | 2,7% | -0,1% | -0,3% | -0,1% | -0,2%
Classe 6 | 65,9% | 67,6% | 1,7% | 65,9% | 67,3% | 1,4% | 65,4% | 67,1% | 1,7% | 0,0% | -0,2% | -0,5% | -0,2%
Classe 8 | 57,6% | 52,2% | -5,4% | 59,0% | 51,8% | -7,2% | 56,2% | 50,6% | -5,6% | 1,4% | -0,4% | -2,8% | -1,2%

Tabela 18: Area de Estudo B: Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados de
treino DT_CO_F2, DT C1 F2 e DT _C2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a

verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Na Figura 26 e na Figura 27 sdo apresentadas as areas cujo uso e ocupagdo do solo sofreram

alteragoes da COS 2015 para a COS 2018. Para a area de estudo A, tem-se que 3,4% da area total

sofreu mudanga. No caso da area de estudo B, esta tem 6,9% da sua area mudada na atualizag¢do da

COS 2015 para a COS 2018.
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Figura 26: Area de estudo A: Mudanga de uso e ocupagio do solo entre a COS 2015 e a COS

2018.
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Figura 27: Area de estudo B: Mudanga de uso e ocupagdo do solo entre a COS 2015 ¢ a COS
2018.



Para as areas de estudo A e B, sdo apresentadas nas tabelas 20 e 21, respetivamente, as
exatidoes globais avaliadas apenas para as areas onde ocorreram mudangas de uso e ocupacgdo do
solo entre a COS 2015 e a COS 2018. Verifica-se que com as generalizagdes efetuadas nos MUCSs
obtidos pelas classificacdes apresentam melhores resultados nas areas onde ocorreram mudanga de
ocupacdo e uso do solo. Para ambas as areas de estudo, verifica-se que se obteve melhores

resultados utilizando o conjunto de features F1 para as areas de mudanga.

Area de Mudanca
Classificacido Generalizagao
F1 F2 F3 F1 F2 F3
Co 37,5% 34,2% 36,6% 42,3% 37,4% 39,9%
C1 37,3% 34,0% 36,4% 42,6% 37,7% 40,2%
C2 37,8% 35,0% 37,3% 42,5% 38,2% 40,6%

Tabela 19: Area de estudo A: Percentagem de area corretamente classificada nas 4reas onde

ocorreram mudanga de ocupagao e uso do solo, da COS 2015 para COS 2018.

Area de Mudanca
Classificacido Generalizagao
F1 F2 F3 F1 F2 F3
Co 44,4% 38,9% 41,5% 48,8% 42,6% 44,8%
C1 44,0% 38,7% 41,3% 48,9% 42,9% 44.,9%
C2 44,7% 39,6% 42,0% 49,0% 43,2% 45,1%

Tabela 20: Area de estudo B: Percentagem de area corretamente classificada nas areas onde

ocorreram mudanga de ocupagao e uso do solo, da COS 2015 para COS 2018.

4.2.2. Classificacao com dados de treino extraidos da COS
2015 com filtragens a partir dos indices radiométricos

Como o critério C1 (Presenga) para criagdo das areas de treino a partir da COS 2015 mostrou
ser o melhor, utiliza-se estas areas para se testarem filtragens com os indices radiométricos. Os
novos dados de treino sdo assim obtidos a partir destas areas em conjunto com as features F2, uma
vez que foi com este conjunto de features que se obteve MUCSs mais proximos do mapa de

referéncia criado a partir da COS 2018.
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Para utilizar o critério L, selecionou-se os indices NDVI, NDWI e NDBI, e a partir da
literatura e da analise visual e dos histogramas por classe (disponiveis no Anexo G) definiram-se
as condicdes reunidas na Tabela 21.

Para a classe 1, territorios artificializados, a auséncia de agua em qualquer momento do ano
permite inferir que o NDWI seja negativo para as trés imagens. A presenca de vegetagdo nesta
classe devera ser muito reduzida, ou mesmo ndo existir, tendo-se assim estabelecido o NDVI
inferior a 0.3 em qualquer altura do ano. Como esta classe devera ser predominantemente
construgdes, determinou-se que o NDBI devera ser positivo em pelo menos uma das datas.

Para as classes de vegetagdo, classes 2, 3, 4 e 5, dada a presenga de vegetacao e auséncia de
agua, obriga-se que o indice NDVI seja superior a 0.3 e o indice NDWI seja negativo para qualquer
uma das imagens.

As classes 6 e 7, referentes a espacos descobertos ou com pouca vegetagdo e zonas hiimidas,
respetivamente, sdo classes cujo comportamento ao longo de um ano varia bastante, impdem-se
condi¢des para pelo menos uma das imagens. No caso da classe 6, dado que se espera que em pelo
menos uma das alturas do ano haja vegetacdo e nao haja agua, impdem-se que o indice NDVI seja
positivo e o indice NDWI seja negativo. Com a classe 7, a presenca de vegetagao devera ser escassa
¢ com a possibilidade de auséncia de agua a superficie, obriga-se as mesmas condi¢des impostas
para a classe 6.

Com a classe 8, referente aos corpos de agua, a presenga de agua ao longo do ano € obrigatéria,
impondo-se assim que o indice NDWI seja positivo. Como na agua podera haver presenca de algas,
nao esperando que seja em grande quantidade, obriga-se que o indice NDVI seja inferior a 0.3 em

pelo menos uma das imagens.

Nomenclatura a adotar NDVI /imagens NDWI / imagens NDBI / imagens
1 Territorios >0.0 / pelo menos
<0.3 / todas <0.0 / todas
artificializados uma
2 Areas agricolas >0.3 / todas <0.0 / todas ---
3 Herbaceas >0.3 / todas <0.0 / todas ---
4 Superficies
>0.3 / todas <0.0 / todas ---
agroflorestais e florestais
5 Matos >0.3 / todas <0.0 / todas ---
6 Espacos descobertos ou <0.0 / pelo menos
>0.0 / pelo menos uma ---
com pouca vegetacio uma
<0.0 / pelo menos
7 Zonas hiimidas >0.0 / pelo menos uma ---
uma
8 Corpos de dgua <0.3 / pelo menos uma >0.0 / todas ---

Tabela 21: Condicdes a verificar por cada classe a partir dos indices radiométricos NDVI, NDWI
e NDBI.
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Na Tabela 22 e na Tabela 23 sdo apresentadas as comparacdes das amostras dos dados de

treino criados para as areas de estudo A e B, respetivamente, com o mapa de referéncia. Verifica-se

que para a area de estudo A, de forma global, a qualidade dos dados de treino aumenta com ambas

as filtragens. Para as classes 3 e 6, a percentagem de pixéis corretos diminui quer usando o critério

L quer usando o critério M. No caso do uso do critério L, também a qualidade diminui para as

classes 2 e 6. Quanto a area de estudo B, de forma global apenas o critério M mostrou ser vantajoso,

diminuindo apenas a qualidade dos dados de treino para a classe 3. Com o critério L, tanto a

qualidade global dos dados de treino, como em particular para as classes 2, 3, e 6, as qualidades

diminuiram.
S DT C1 S DT C1L S DT C1M
N°Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos

Classe 1 373943 98,7% 175712 99,8% 369045 98,7%
Classe 2 132170 95,4% 45186 93,1% 130821 95,4%
Classe 3 68389 63,2% 34797 62,7% 67391 63,0%
Classe 4 213071 95,9% 177175 97,2% 210702 96,2%
Classe 5 63845 88,9% 43007 90,6% 62446 89,3%
Classe 6 6859 87,5% 6738 86,4% 6489 86,2%
Classe 7 12372 99,8% 12213 99,8% 12000 99,8%
Classe 8 688895 100,0% 656855 100,0% 668704 100,0%

Global 1559544 96,6% 1151683 97,7% 1527598 96,6%

Tabela 22: Area de estudo A — Validagio das amostras dos dados de treino criados a partir da

filtragem com os indices radiométricos das areas de treino DT C1: nimeros de pixéis que

constituem os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Denota-se por S DT Cl,
S DT ClLeS DT CIM as amostras de DT C1, DT _CI1L e DT _C1M, respetivamente.

S DT C1 S DT CI1L S DT _C1IM
N° Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos

Classe 1 62670 97,4% 20161 99,0% 62321 97,6%
Classe 2 431240 95,2% 310583 94,7% 428153 95,2%
Classe 3 89471 42,0% 60693 34,6% 85936 40,5%
Classe 4 773047 95,9% 601646 96,6% 761935 95,9%
Classe 5 558805 94,4% 335212 93,5% 557319 94,4%
Classe 6 78595 98,5% 78590 98,5% 77790 98,5%
Classe 7 0 - 0 - 0 -
Classe 8 5708 99,4% 1224 100,0% 5528 99,4%

Global 1999536 93,1% 1408109 92,9% 1978982 93,1%

Tabela 23: Area de estudo B — Validagdo das amostras dos dados de treino criados a partir da

filtragem com os indices radiométricos das areas de treino DT C1: nlimeros de pixéis que

constituem os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Denota-se por S DT Cl,
S DT ClLeS DT CIM as amostras de DT C1, DT _CI1L e DT _C1M, respetivamente.
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Nos graficos da Figura 28 e da Figura 29, apresenta-se a separabilidade dos dados de treino
criados a partir da filtragem de DT_C1_F2 utilizando os critérios L e M. A filtragem com o critério
L mostrou aumentar a separabilidade para todas as classes, exceto para a classe 7 na area de estudo
A e para a classe 2 na area de estudo B. No caso do uso do critério M, a separabilidade aumentou
para todas as classes em ambas as areas de estudo.

Utilizando a informagao da separabilidade e da comparacdao dos dados de treino com o mapa
de referéncia, ndo existe nenhuma relacdo direta ou indireta do aumento de separabilidade com o

aumento ou diminui¢ao da qualidade dos dados de treino.
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Figura 28: Area de estudo A — Avaliagdo da separabilidade da amostra de dados de treino obtidos
através da COS 2015 com filtragens a partir dos indices radiométricos usando a distancia de

Bhattacharya.
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Figura 29: Area de estudo B — Avaliagdo da separabilidade da amostra de dados de treino obtidos
através da COS 2015 com filtragens a partir dos indices radiométricos usando a distancia de

Bhattacharya.

64



Na Figura 30 e na Figura 31 sdo apresentadas os MUCSs obtidos para duas areas mais
pequenas contidas nas duas areas de estudo usando os dados de treino DT_C1_F2, DT CIL F2e
DT CIM _F2. No Anexo H apresentam-se todas as classificacdes e respetivas generalizagdes
efetuadas com as amostras dos dados de treino para ambas as areas de estudo. Sdo também
apresentadas as matrizes de confusdo de cada MUCS obtido.

Na Figura 30, para a regido escolhida ao acaso da area de estudo A, observa-se de imediato

que os corpos de agua deixaram de ser classificados com o uso dos dados de treino filtrados a partir

dos indices radiométricos. Com estes dados de treino, observa-se principalmente que passou a

.

existir uma maior confusdo na classificag¢do entre as classes 1 e 2 ¢ entre as classes 2 e 3.

|

-

L 8
g) Generalizagéo de d)

_ { ‘
‘-I'

a) Basemap: OSM (QGIS)

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagdo com DT_C1M_F2 i) Generalizagao de f)
Legenda ]
- 1- Territorios artificializados - 5 - Matos
2 - Areas agricolas 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagao
[ 3-Herbaceas 7 - Zonas hiimicas 0 01 02km
)
- 4 - Florestas - 8 - Corpos de agua

Figura 30: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificacdes e
respetivas generalizagOes a partir dos dados de treino criados com filtragens usando os indices

radiométricos.
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Na Figura 31, para a regido escolhida ao acaso da area de estudo B, observa-se de imediato
uma grande diferenca entre a classificagdo feita com DT C1 F2 e DT CIL_F2, passando a classe
5 a estar quase inexistente e havendo confusdo na classificagdo com a classe 4. Com os dados de
treino DT_CIM_F2, observa-se uma maior confusdo entre as classes 4 e 5 que ndo era tdo grande

com o uso dos dados de treino DT_C1_F2.

a) Basemap: OSM (QGIS) d) Classificagdo com DT_C1_F2 g) Generalizagéo de d)

£ ! |

-~

;-

b) Basemap: Bing Aerial (QGIS) e) Classificagdo com DT_C1L_F2 h) Generalizacdo de e)

c) MUCS de Referéncia f) Classificagdo com DT_C1M_F2 i) Generalizagao de f)

Legenda ]
- 1- Territorios artificializados - 5 - Matos
2 - Areas agricolas 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetagao
[ 3-Herbaceas 7 - Zonas himicas 0 01 02km
[ -
- 4 - Florestas - 8 - Corpos de agua

Figura 31: Regido escolhida ao acaso na area de estudo B — MUCSs obtidos pelas classificacdes e
respetivas generalizagdes a partir dos dados de treino criados com filtragens usando os indices

radiométricos.
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Na Tabela 24 tém-se as exatidoes globais das classificacdes obtidas com os dados de treino
extraidos a partir da COS 2015 com filtragem utilizando os indices radiométricos com os critérios
L e M. Pode-se observar que entre os dois critérios, o uso do critério M como forma de filtragem
dos dados de treino provenientes da COS 2015 com o critério C1 (Predominéncia), apresentou
melhores resultados de classificagdo em relagdo ao critério L, mas ndo superou o facto de ndo ser
feita nenhuma filtragem, ou seja, utilizando os dados de treino DT _C1_F2.

Os MUCSs criados a partir dos dados de treino obtidos por filtragem de DT C1_F2 com
recurso aos indices radiométricos, verifica-se que qualquer generalizagdo feita apresenta sempre

melhorias em relacdo a classificagao.

Area de Estudo A Area de Estudo B
Classificacao Generalizacao Classificacao Generalizacao
DT_C1_F2 89,4% 90,0% 79,0% 80,6%
DT_CIL_F2 81,5% 85,0% 69,3% 71,6%
DT_CIM_F2 88,6% 89,1% 78,7% 80,3%

Tabela 24: Exatidoes globais das classificagdes, e respetivas generalizagdes, utilizando os dados

de treino DT _C1_F2 com filtragens utilizando os indices radiométricos com os critérios L e M.

Nas duas tabelas seguintes, Tabela 25 e Tabela 26, referentes a area de estudo A, sdo
apresentadas as exatidoes do utilizador e do produtor por classe, respetivamente. Para a exatiddo
do utilizador apenas existe melhoria para a classe 8 e no caso da exatiddo do produtor para as classes
6 ¢ 7. Quanto aos valores de cada exatiddo para cada classe mantém-se semelhantes, destacando-

se maiores erros de comissao para a classe 3 e de omissao para as classes 3, 5 e 6.

Exatidao do Utilizador

DT_C1_F2 DT_CIL_F2 DT_CI1M_F2 C1L-C0 C1IM-C1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1| 84,7% | 83,3% | -1,4% | 85,1% | 83,5% | -1,6% | 84,8% | 83,3% | -1,4% | 0,5% | 03% | -0,4% | -0,2%
Classe 2 | 75,4% | 783% | 2,9% | 753% | 78,1% | 2,8% | 74.2% | 77,0% | 2,8% | -0,1% | -0,2% | -1,1% | -1,0%
Classe 3 | 55,4% | 66,4% | 11,0% | 55,4% | 66,6% | 11,2% | 54,9% | 66,2% | 11,3% | 0,0% | 0,1% | -0,5% | -0,3%
Classe 4 | 82,0% | 83,1% | 1,1% | 82,2% | 83,2% | 1,0% | 81,9% | 83,0% | 1,0% | 0,2% | 0,1% | -0,2% | -0,2%
Classe 5| 77,8% | 87,4% | 9,6% | 78,1% | 87,6% | 9,5% | 77,2% | 86,9% | 9,8% | 0,3% | 02% | -1,0% | -0,7%
Classe 6 | 86,2% | 92,9% | 6,7% | 85,8% | 93,2% | 7,3% | 86,1% | 93,0% | 6,9% | -03% | 02% | 0,2% | -0,2%
Classe 7| 91,7% | 93,9% | 2,2% | 91,8% | 94,0% | 2,2% | 91,4% | 93,6% | 2,2% | 0,1% | 0,1% | -0,4% | -0,4%
Classe 8 | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 99,6% | 99,5% | -0,1% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 25: Area de Estudo A — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F2, DT CIL F2 e DT _CIM _F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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Exatidiao do Produtor
DT_C1_F2 DT_CI1L_F2 DT_C1M_F2 C1L-C1 C1IM-C1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1| 92,6% | 94,0% | 1,4% | 92,7% | 94,0% | 1,3% | 92,4% | 93,8% | 1,3% | 0,0% | 0,0% | -0,3% | -0,3%
Classe 2 | 73,8% | 77,1% | 32% | 74,3% | 77,5% | 3.2% | 742% | 77,4% | 32% | 0,4% | 0,4% | -0,1% | 0,0%
Classe 3 | 40,7% | 37,2% | -3,5% | 41,6% | 37,6% | -4,0% | 40,1% | 36,5% | -3,5% | 0,9% | 0,4% | -1,6% | -1,1%
Classe 4 | 86,6% | 88,0% | 1,4% | 86,8% | 88,1% | 1,4% | 86,2% | 87,7% | 1,4% | 0,2% | 0,1% | -0,5% | -0,4%
Classe 5| 44,6% | 41,9% | 2,7% | 452% | 42,2% | -3,0% | 44,1% | 41,4% | 2,7% | 0,6% | 02% | -1,1% | -0,8%
Classe 6 | 55,1% | 48,7% | -6,4% | 56,2% | 49,1% | -7,1% | 53,8% | 46,9% | -6,9% | 1,1% | 0,3% | -2,4% | -2,1%
Classe 7| 79,7% | 81,2% | 1,6% | 80,2% | 81,7% | 1,5% | 79.2% | 80,6% | 1,3% | 0,6% | 0,5% | -1,0% | -1,1%
Classe 8 | 99,7% | 99,8% | 0,1% | 99,7% | 99,8% | 0,1% | 99,7% | 99,7% | 0,1% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 26: Area de Estudo A — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F2, DT CIL F2 e DT _CIM F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Na Tabela 27 e na Tabela 28, referentes a area de estudo B, sdo apresentadas as exatidoes do
utilizador e do produtor por classe, respetivamente. Para esta area de estudo, verifica-se uma
melhoria significativa na exatiddo do produtor para a classe 6 usando os dados de treino criados a
partir da filtragem usando o critério L, DT_CIL_F2. Usando estes mesmos dados de treino, a classe
8 apresenta uma melhoria quanto a exatiddo do utilizador. Com o critério M, a exatiddo do
utilizador aumenta muito pouco para a classes 2 ¢ 4, e a exatiddo do produtor aumenta para as
classes 1, 5 e 8. Com qualquer um dos critérios, as classes destacadas com maiores erros de omissao

e comissdo mantém-se as mesmas que nao usando qualquer tipo de filtragem a partir dos indices

radiométricos.
Exatidao do Utilizador
DT_C1_F2 DT_C1L_F2 DT_CIM_F2 C1L-C1 C1IM-C1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1 | 80,9% | 83,7% | 2,8% | 43,1% | 51,1% | 8,0% | 78,8% | 82,2% | 3,3% | -37.8% | -32,7% | -2,1% | -1,6%
Classe 2 | 78,6% | 77,6% | -1,0% | 76,6% | 75,7% | -0,8% | 78,8% | 77,7% | -1,1% | -2,1% | -1,9% | 0,1% | 0,1%
Classe 3 | 50,5% | 74,2% | 23,7% | 41,4% | 68,3% | 26,9% | 47,6% | 70,0% | 22,4% | -9,1% | -5,9% | -2,9% | -4,2%
Classe 4 | 80,6% | 81,9% | 1,3% | 79,5% | 80,7% | 1,2% | 80,6% | 81,9% | 1,2% | -1,1% | -1,2% | 0,0% | 0,0%
Classe 5 | 76,9% | 80,2% | 3,3% | 72,4% | 77,2% | 4.8% | 759% | 79.1% | 3,1% | -4,5% | -3,0% | -1,0% | -1,1%
Classe 6 | 86,8% | 91,0% | 4,2% | 27,9% | 29,0% | 1,1% | 86,4% | 91,1% | 4,8% | -58,8% | -62,0% | -0,4% | 0,2%
Classe 8 | 92,2% | 93,5% | 1,3% | 954% | 96,2% | 0,8% | 86,2% | 88,3% | 2,1% | 3,1% | 2,6% |-6,0% | -5.2%
Tabela 27: Area de Estudo B — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F2, DT CIL F2 e DT _CIM_F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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Exatidiao do Produtor

DT_C1_F2 DT_CIL_F2 DT_CIM_F2 C1L-C1 C1IM-C1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1| 65,0% | 62,6% | -2,4% | 52,7% | 52,1% | -0,7% | 66,0% | 63,7% | -2,2% | -12,3% | -10,5% | 1,0% | 1,2%
Classe 2 | 84,4% | 86,8% | 2,4% | 79,1% | 82,7% | 3,6% | 84,2% | 86,6% | 2,4% | -53% | 4,1% | -0,2% | -0,1%
Classe 3 | 21,6% | 11,8% | -9,8% | 11,1% | 4,5% | -6,6% | 18,4% | 8,8% |-9,6% | -10,4% | -7,3% | -3,1% | -3,0%
Classe 4 | 84,3% | 85,9% | 1,6% | 78,4% | 80,7% | 2,3% | 83,6% | 85,1% | 1,5% | -5.9% | -5,2% | -0,7% | -0,8%
Classe 5 | 75,9% | 78,7% | 2,8% | 54,0% | 56,4% | 2,4% | 76,2% | 78,7% | 2,6% | -21,9% | 22,2% | 0,3% | 0,1%
Classe 6 | 65,9% | 67,3% | 1,4% | 85,4% | 86,5% | 1,1% | 65,5% | 66,9% | 1,4% | 19,5% | 19.2% | -0,4% | -0,4%
Classe 8 | 59,0% | 51,8% | -7,2% | 37,2% | 37,8% | 0,7% | 61,0% | 53,0% | -8,0% | -21,9% | -14,0% | 2,0% | 1,2%
Tabela 28: Area de Estudo B — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F2, DT CIL F2 e DT _CIM F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Tem-se assim em comum para ambas as areas de estudo, que a exatiddo do utilizador aumenta
com o a filtragem usando o critério L e a exatiddo do produtor aumenta para a classe 6 usando o

mesmo critério de filtragem.

4.2.3. Classificacao com dados de treino extraidos do OSM

Dado que as exatiddes globais usando todo o conjunto de bandas de S2, F2, apresentou
melhores resultados para ambas as areas de estudo, para o conjunto de dados provenientes do OSM
utiliza-se o conjunto de features F2 para a criagao de dados de treino.

O aumento da separabilidade das classes, assim como da sua concordancia com a COS 2018,
tanto utilizando os dados diretamente provenientes da COS 2015, como com filtragens utilizando
os indices radiométricos, ndo mostraram ter uma relacao direta ou indireta com as exatidoes globais,
do utilizador e do produtor. Desta forma, nesta sec¢ao e seguintes, ndo se apresenta a avaliagao dos
dados de treino a partir da separabilidade.

Como existem areas sem classificagdo por parte do OSM, utilizando os critérios OO0
(Presenca), O1 (Predominancia) e O2 (Exclusividade) na criagao dos dados de treino provenientes
deste produto, poderdo existir areas interiores nas areas de estudo que ndo serdo cobertas por
nenhuns dados de treino.

Na Figura 32 e na Figura 33 sdo apresentadas as areas cobertas pelos dados de treino criados
a partir do OSM para a area de estudo A e B, respetivamente. A amarelo tem-se as areas cobertas

por DT _02, e a azul a area coberta por DT _O1 e DT_O0 exceto DT _0O2. Assim, a area coberta por

69



DT _O1 coincide com DT_OO0 que contém DT _O2. Para a area de estudo A, referente a Lisboa,
excluindo regido do oceano, a quantidade de cobertura do OSM ¢ muito maior que a da area de

estudo B, referente ao Parque Natural da Serra da Estrela.
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[ ] Regido em pormenor [l Area de Treino O1\02 Sem Dados
(] Limite da area de estudo Area de Treino 02

Figura 32: Area de estudo A — Areas cobertas pelos dados de treino obtidos a partir do OSM (azul
— area coberta por DT_O0 e DT_O1; amarelo — area pertencente a DT _00, DT_O1 e DT_02).
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Figura 33: Area de estudo B — Areas cobertas pelos dados de treino obtidos a partir do OSM (azul
— area coberta por DT_O0 e DT_O1; amarelo — area pertencente a DT _00, DT_O1 e DT_02).
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Nas tabelas 29 e 30 sdo apresentadas as comparacdes dos dados de treino criados para a area

de estudo A e para a area de estudo B, respetivamente. Em geral, comparando a quantidade de

dados de treino provenientes do OSM com a COS 2015, para cada classe tem-se mais dados de

treino com a COS 2015, exceto para a classe 1 na area de estudo B. Um dos motivos esta

relacionado com a generalizagdo que ¢ feita na produgdo da COS 2015 de forma a UMC ser 1ha.

Assim os territorios urbanos com ocupacao menor que lha sdo generalizados para outras classes.

Como o processo de produgdo da COS 2018 ¢é semelhante, a percentagem de dados classificados

corretamente também ¢ superior com a COS 2015. De forma geral, os melhores dados de treino

obtidos com 0 OSM séo criados utilizando o critério O2 (Exclusividade).

S DT _O0 S DT O1 S DT 02
N° Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos

Classe 1 356405 80,8% 353172 81,0% 253122 81,3%
Classe 2 19980 67,9% 19297 69,3% 15396 72,4%
Classe 3 72445 10,3% 70189 10,4% 65097 9,8%
Classe 4 33050 81,8% 32176 82,6% 30122 84,3%
Classe 5 29064 37,8% 27829 38,9% 24977 40,2%
Classe 6 4363 50,3% 3854 51,9% 2295 67,1%
Classe 7 20374 31,7% 20085 31,9% 17318 32,4%
Classe 8 165919 96,3% 165225 96,6% 158319 99,1%
Global 701600 73,5% 691827 74,0% 566646 74,6%

Tabela 29: Area de estudo A — Validacio das amostras dos dados de treino criados a partir OSM:

numeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Denota-se
por S DT O0,S DT Ol eS DT 02 as amostras de DT_0O0, DT _O1 e DT 02, respetivamente.

S DT _O0 S DT O1 S DT 02
N° Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos

Classe 1 89651 47,1% 88157 47,9% 35389 68,4%
Classe 2 120475 89,2% 109898 97,8% 94883 99,4%
Classe 3 22045 62,6% 19691 70,0% 16247 71,5%
Classe 4 336153 95,2% 321680 99,5% 302378 99,9%
Classe 5 371427 77,7% 359305 80,3% 344239 80,1%
Classe 6 3745 86,7% 3343 94,6% 2842 97,7%
Classe 7 0 - 0 - 0 -
Classe 8 9884 39,9% 9419 41,7% 3267 92,1%
Global 953380 81,8% 911493 85,5% 799245 89,3%

Tabela 30: Area de estudo B — Validagdo das amostras dos dados de treino criados a partir OSM:

numeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Denota-se
por S DT O0,S DT Ol eS DT 02 as amostras de DT_0O0, DT Ol e DT 02, respetivamente.
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Na Tabela 31, apresentam-se as exatiddes globais dos MUCSs obtidos, observando que foi
também com os dados de treino obtidos a partir do OSM com o critério O2 (Exclusividade) que se
obteve MUCSs com melhor qualidade. Independentemente do critério utilizado, nenhum dos
MUCS:s criados a partir dos dados de treinos criados a partir do OSM apresenta melhores exatidoes

globais que os MUCSs obtidos com os dados de treino obtidos a partir da COS 2015.

Area de Estudo A Area de Estudo B
Classificacao Generalizacgao Classificacao Generalizacao
DT_0O0_F2 61,0% 61,4% 67,9% 72,6%
DT_O1_F2 60,6% 60,6% 67,9% 70,1%
DT 02 _F2 61,7% 61,8% 70,1% 72,1%

Tabela 31: Exatidoes globais das classificagdes, e respetivas generalizagdes, utilizando os dados
de treino DT _O0 F2, DT O1 F2e DT O2 F2.

No Anexo I sdo apresentados os MUCSs obtidos pela classificacdo de imagens de satélite e
respetivas generalizagdes, utilizando como treino do classificador os dados DT OO0 F2,
DT O1 F2eDT 02 F2.

Nas figuras 33 e 34 apresentam-se para duas regides escolhidas ao acaso nas areas de estudo
A e B, respetivamente, as classificacdes obtidas com os dados de treino extraidos diretamente do
OSM.

Observando a Figura 34, a mesma regido escolhida ao acaso para a area de estudo A analisada
nas secgdes anteriores, em qualquer classificacao e generalizacao, observa-se uma grande confusao
na classificacdo para todas as classes podendo estar associado a baixa qualidade dos dados de treino
para as classes 3, 5, 6 e 7 (Tabela 29). Para esta mesma regido, temos melhores MUCSs obtidos

pelos dados de treino criados pela COS 2015,
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a) Basemap: OSM (QGIS) d) Classificagao com DT_OO0_F2 g) Generalizagao de d)

b) Basemap: Bing Aerial (QGIS) e) Classificagao com DT_Oi_F2 h) Generalizagao de e)

b

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagao com DT_0O2_F2 i) Generalizagao de f)
Legenda ]
B - Territorios artificializados I 5 - Vatos
2 - Areas agricolas 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetacao
I 3- Herbaceas 7 - Zonas humicas 0 01 02km
_— )
B ¢ - Florestas Il 3 - Corpos de agua

Figura 34: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificagdes e

respetivas generalizagoes a partir dos dados de treino criados a partir do OSM.

A partir da Figura 35, observa-se uma grande confusdo na classificagdo entre as classes 5 e
6, sendo que esta Ultima nem ¢ considerada como existente para a regido em questdo. Apesar da
qualidade elevada dos dados de treino para esta classe, observa-se que a quantidade destes dados ¢
muito baixa quando comparado com os dados de treino para as restantes classes (Tabela 30). Ainda
nesta figura, observa-se que para as classificacdes feitas existem vestigios de areas classificadas
como pertencentes a classe 1, correspondendo a estradas. Com a generalizacao feita para a produgao
da COS 2015 de forma a que a UMC seja 1ha, nos dados de treino criados a partir deste produtos

ter-se-a poucos ou nenhuns dados de treino capazes de caracterizarem esta classe, ndo acontecendo
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o mesmo com os dados de treino obtidos pelo OSM. Desta forma, tem-se uma area corretamente
identificada mas que ndo esta de acordo com o MUCS de referéncia que também ¢ obtido por um
produto com UMC de lha. Com a generalizagdo feita, como estas areas sdo pequenas sdo
reclassificadas como pertencentes a classe que as rodeia, favorecendo a validagdo feita com o

MUCS de referéncia.

a) Basemap: OSM (QGIS) d) Classificagao com DT_OO0_F2 g) Generalizagao de d)

b) Basemap: Bing Aerial (QGIS) e) Classificagao com DT_O1_F2 h) Generalizagao de e)

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagao com DT_0O2_F2 i) Generalizagao de f)
Legenda ]
I - Territorios artificializados B s - Vatos
2 - Areas agricolas 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetagao
I 3-Herbaceas 7 - Zonas humicas 0 01 0.2km
-
B ¢ - Florestas I & - Corpos de agua

Figura 35: Regido escolhida ao acaso na area de estudo B — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagoes a partir dos dados de treino criados a partir do OSM.

Nas tabelas 32 e 33 sdo apresentadas as exatiddes do utilizador e do produtor, respetivamente,
para os MUCSs obtidos na area de estudo A com dados de treino extraidos diretamente do OSM.

A exatidao do utilizador dos MUCSs criados tende a aumentar com a generalizagdo para todas as
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classes expeto para as classes 1 e 3. Em contrapartida, a exatiddo do produtor tende a diminuir para
todas as classes exceto para as classes 1, 7 ¢ 8. Com os dados de treino obtido a partir do OSM
aplicando o critério O2 (Exclusividade), de forma geral, € aquele que apresenta melhores exatiddes
de utilizador e produtor. Quanto a exatiddo do utilizador, esta apenas ¢ melhor usando o critério O1
(Predominéncia) para as classes 5 ¢ 7. No caso da exatiddao do produtor, o critério O0 (Presenca)
apenas apresenta melhores resultados para a classe 1 e 6. Observa-se que para a area de estudo A,
os erros de comissdo sdo bastante significativos para as classes 3, 5 € 7 e os erros de omissao sao
bastante significativos para as classes 2, 3, 4, 5 ¢ 6. Os maiores erros de omissdo acontecem nas
classes com menor concordancia entre os dados de treino com a COS 2018, havendo assim menor

concordancia da classificagdo com as respetivas classes no mapa de referéncia.

Exatidao do Utilizador
DT_00_F2 DT_O1_F2 DT_02_F2 01-00 02-01

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1 | 45,0% | 44,6% | -0,4% | 44,7% | 44,0% | -0,7% | 45,8% | 452% | -0,6% | -0,3% | -0,6% | 0,9% | 0,6%
Classe 2 | 79,5% | 83,2% | 3,8% | 79.2% | 82,8% | 3,7% | 80,8% | 84,1% | 3,3% | -0,3% | -0,4% | 1,3% | 0,9%
Classe3 | 63% | 57% |-0,7% | 6,3% | 55% |-0,7% | 6,4% | 5,7% | -0,6% | -0,1% | -0,1% | 0,0% | 0,1%
Classe 4 | 81,5% | 82,3% | 0,8% | 81,4% | 82,3% | 0,8% | 80,6% | 81,1% | 0,5% | -0,1% | 0,0% | -0,9% | -1,2%
Classe 5 | 42,1% | 46,6% | 4,5% | 42,2% | 46,6% | 4,4% | 41,6% | 46,1% | 4,5% | 0,1% | 0,0% | -0,5% | -0,5%
Classe 6 | 58,8% | 67,9% | 9,1% | 58,0% | 67,2% | 9,2% | 68,4% | 76,4% | 7,9% | -0,8% | -0,7% | 9,6% | 8,4%
Classe 7 | 27,2% | 282% | 1,1% | 27,2% | 28,3% | 1,1% | 27,3% | 28,4% | 1,1% | 0,1% | 0,1% | 0,1% | 0,1%
Classe 8 | 98,9% | 99,2% | 0,2% | 98,9% | 99,1% | 0,2% | 99,4% | 99,5% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,5% | 0.3%
Tabela 32: Area de Estudo A — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT OO0 F2, DT O1 F2 e DT O2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Exatidiao do Produtor
DT_00_F2 DT_O1_F2 DT_02_F2 01-00 02-01

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1 | 98,0% | 98,8% | 0,8% | 97,9% | 98,8% | 0,8% | 97,8% | 98,6% | 0,8% | 0,0% | 0,0% | -0,1% | -0,1%
Classe 2 | 182% | 16,1% | -2,1% | 18,3% | 162% | -2,1% | 18,6% | 16,6% | -2,0% | 0,1% | 0,1% | 0,4% | 0,5%
Classe3 | 11,7% | 9,5% | -2,2% | 11,6% | 9,3% | -2,3% | 12,5% | 10,3% | -2,3% | -0,1% | -0,2% | 0,9% | 0,7%
Classe 4 | 20,4% | 20,1% | -0,3% | 20,3% | 20,0% | -0,3% | 20,9% | 20,4% | -0,5% | -0,1% | -0,1% | 0,5% | 0,3%
Classe 5 | 21,4% | 192% | -2,2% | 21,2% | 19,0% | -2,3% | 23,3% | 21,0% | -2,3% | -0,2% | -0,2% | 1,9% | 1,8%
Classe 6 | 32,6% | 31,8% | -0,7% | 32,1% | 31,3% | -0,8% | 28,7% | 27,5% | -1,2% | -0,5% | -0,6% | -3,9% | -4,3%
Classe 7 | 79,4% | 81,9% | 2,5% | 79,3% | 81,7% | 2,5% | 79,7% | 82,2% | 2,5% | -0,1% | -0,2% | 0,3% | 0,4%
Classe 8 | 69,5% | 70,8% | 1,3% | 68,7% | 69,1% | 0,4% | 70,6% | 71,3% | 0,7% | -0,8% | -1,6% | 1,2% | 0,5%
Tabela 33: Area de Estudo A — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _O0 F2, DT O1 F2 e DT O2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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Quanto a area de estudo B, nas tabelas 34 e 35 sdo apresentadas as exatidoes do utilizador e
do produtor, respetivamente, dos MUCSs obtidos com dados de treino extraidos do OSM. A
exatidao do utilizador dos MUCSs tende a aumentar com a generalizagdo para todas as classes.
Para esta area, quanto a exatiddo do utilizador o uso do critério O2 (Exclusividade) mostrou ser o
melhor, exceto para as classes 2, 4 e 5, onde com o critério O1 (Predominancia) tem-se melhores
resultados. A exatiddo do produtor mostrou ser beneficiada apenas com o critério 2 (Exclusividade)
para as classes 2, 4 e 5, sendo para as restantes beneficiadas com o critério 1 (Predominéncia).
Observa-se que para a area de estudo A, os erros de comissdo sdo bastante significativos para a
classe 1 e os erros de omissdo sdo bastante significativos para as classes 3 e 6. No caso da
concordancia ser superior 80% entre os dados de treino da classe 6 e o mapa de referéncia, a
quantidade de dados de treino para esta classe sdo em menor numero que qualquer outra classe.
Desta forma, conclui-se que para esta classe os dados de treino poderdo ndo ser suficientemente

representativos, significando que dever-se-ia ter utilizado uma maior quantidade.

Exatidao do Utilizador

DT_O0_F2 DT_O1_F2 DT_O2_F2 01-00 02-01
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 28,8% | 52,3% | 23,4% | 28,5% | 32,1% | 3,6% | 43,3% | 49,5% | 6,2% | -0,3% | -20,2% | 14,5% | -2,7%
Classe 2 | 73,4% | 73,9% | 0,5% | 73,4% | 73,5% | 0,1% | 73,1% | 73,0% | -0,1% | 0,0% | -0,5% | -0,3% | -0,9%
Classe 3 | 61,0% | 93,6% | 32,6% | 61,2% | 653% | 4,1% | 63,1% | 73,0% | 9,9% | 02% | -28,3% | 2,1% | -20,6%
Classe 4 | 80,3% | 78,8% | -1,5% | 80,4% | 82,1% | 1,8% | 80,0% | 81,8% | 1,8% | 0,1% | 33% | -03% | 3,1%
Classe 5 | 62,8% | 66,7% | 3,8% | 63,0% | 653% | 2,3% | 62,0% | 64,3% | 2,3% | 0,1% | -1,4% | -09% | -2,3%
Classe 6 | 95,0% | 99,3% | 4,3% | 95,4% | 98,8% | 3.4% | 97,4% | 98,9% | 1,4% | 04% | -0,5% | 2,4% | -0,4%
Classe 8 | 55,1% | 83,2% | 28,1% | 55,1% | 76,9% | 21,8% | 81,2% | 85,6% | 4,4% | 0,0% | -6,3% |26,2% | 2,4%
Tabela 34: Area de Estudo B — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT OO0 F2, DT O1 F2 e DT 02 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Exatidiao do Produtor
DT_O0_F2 DT_O1_F2 DT_O2_F2 01-00 02-01

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1 | 86,2% | 79,3% | -6,8% | 86,3% | 88,2% | 1,9% | 76,1% | 77,3% | 1,2% | 0,1% | 8,8% | -10,1% | -2,0%
Classe 2 | 69,7% | 79,8% | 10,1% | 69,6% | 72,7% | 3,1% | 77,4% | 80,5% | 3,2% | 0,0% |-7,1% | 7.7% | 0,7%
Classe3 | 7,9% | 4,1% | -3.8% | 82% | 44% |-3,8% | 7.5% | 4,1% |-3,4% | 03% | 0,3% | -0,4% | 0,0%
Classe 4 | 72,1% | 78,9% | 6,8% | 72,3% | 74,6% | 2,3% | 73.2% | 75,1% | 1,9% | 0,1% | -4,3% | 1,1% |-3,8%
Classe 5 | 73,3% | 73,3% | 0,0% | 73,1% | 75,5% | 2,5% | 74,5% | 76,6% | 2,1% | -02% | 2,3% | 13% | 3.4%
Classe 6 | 1,1% | 1,9% | 08% | 1,1% | 0,5% |-0,7% | 1,0% | 0,4% | -0,6% | 0,0% |-1,5% | -0,1% | -1,5%
Classe 8 | 63,5% | 54,6% | -8,9% | 63,8% | 58,9% | -4,9% | 55,6% | 52,2% | -3,4% | 0,3% | 43% | -7,9% | -2,4%
Tabela 35: Area de Estudo B — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT OO0 F2, DT O1 F2 e DT O2_ F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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4.2.4. Classificacao com dados de treino extraidos da COS

2015 e do OSM

A partir dos dados de treino criados a partir do OSM e da COS 2015, podem-se retirar apenas

os dados para cada classe que estdo de acordo em ambos os produtos.

Na Tabela 36 e na Tabela 37, sdo apresentadas a percentagem de dados que sdo considerados

como corretos quando comparados com o mapa de referéncia criado a partir da COS 2018 para as

areas de estudo A e B, respetivamente. Observa-se que de acordo com os critérios COO (Presenga),

COl1 (Predominancia) e CO2 (Exclusividade), existe uma melhoria na qualidade dos dados de

iteracdo para iteracdo, isto ¢, do critério COO (Presenca) para o critério CO1 (Predominéncia) e do

critério CO1 (Predominancia) para o critério CO2 (Exclusividade).

S DT _CO0 S DT CO1 S DT _CO2
N° Pixéis | % Corretos | N° Pixéis | % Corretos | N° Pixéis | % Corretos
Classe 1 283491 99,3% 283171 99,4% 196649 99,4%
Classe 2 12207 96,9% 12139 97,5% 9922 97,5%
Classe 3 7775 84,3% 7640 85,8% 6331 85,8%
Classe 4 26541 98,7% 26430 99,1% 24866 99,2%
Classe 5 11529 89,5% 11434 90,2% 10312 90,3%
Classe 6 2020 95,5% 1979 97,5% 1428 98,2%
Classe 7 6224 99,8% 6211 100,0% 5298 100,0%
Classe 8 159668 100,0% 159590 100,0% 156704 100,0%
Global 509455 99,0% 508594 99,1% 411510 99,1%

Tabela 36: Area de estudo A — Validagio das amostras dos dados de treino criados em simultaneo

a partir OSM e da COS 2015: niimeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem

de pixé&is corretos.

S DT _CO0 S DT CO1 S DT _CO2
N° Pixéis | % Corretos | N° Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos
Classe 1 41616 96,9% 40514 99,6% 21491 99,9%
Classe 2 95639 92,5% 88524 99,9% 77399 100,0%
Classe 3 10854 87,9% 9668 98,6% 8085 99,0%
Classe 4 319330 96,5% 308373 99,9% 290813 99,9%
Classe 5 282655 96,2% 273491 99,4% 259537 99,4%
Classe 6 3224 93,1% 2979 100,0% 2586 100,0%
Classe 8 3953 94,2% 3731 99,8% 2845 99,9%
Global 757271 95,7% 727280 99,7% 662756 99,7%

Tabela 37: Area de estudo B — Validacdo das amostras dos dados de treino criados em simultineo

a partir OSM e da COS 2015: niimeros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem

de pixé&is corretos.
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Na Tabela 38 e na Tabela 39 s3o reunidos as exatiddes globais dos dados de treino criados a
partir da COS 2015, a partir do OSM e em simultineo a partir de ambos os produtos. De forma
geral, os dados de treino criados em simultineo a partir de ambos os produtos apresentam sempre
melhor qualidade que os dados de treino criados separadamente a partir de cada uma das fontes de
dados. A unica excecdo a conclusdo anterior ocorre para a classe 6 na area de estudo B, cuja
exatidao dos dados de treino criados em simultaneo a partir das duas fontes ¢ apenas melhor que os
dados de treino criados a partir do OSM.

c | 00 [ coo| c1 | o1 | cot]| c2 | o2 | com
% corretos
Classe 1| 93,2% | 80,8% | 99,3% | 98,7% | 81,0% | 99.,4% | 98,7% | 81,3% | 99.4%
Classe 2| 883% | 67,9% | 96,9% | 954% | 69,3% | 97,5% | 95,5% | 72,4% | 97,5%
Classe 3| 55,6% | 10,3% | 84,3% | 63,2% | 10,4% | 85,8% | 63,3% | 9,8% | 85.8%
Classe 4| 90,4% | 81,8% | 98,7% | 95,9% | 82,6% | 99,1% | 96,2% | 84,3% | 99.2%
Classe 5| 79,7% | 37,8% | 89,5% | 88,9% | 38,9% | 90,2% | 89,2% | 40,2% | 90,3%
Classe 6| 73,1% | 50,3% | 95,5% | 87,5% | 51,9% | 97,5% | 89,8% | 67,1% | 98,2%
Classe 7| 93,3% | 31,7% | 99.8% | 99.8% | 31,9% | 100,0% | 99,9% | 32,4% | 100,0%
Classe 8| 99,7% | 96,3% | 100,0% | 100,0% | 96,6% | 100,0% | 100,0% | 99,1% | 100,0%
Global | 92,6% | 73,5% | 99,0% | 96,6% | 74,0% | 99,1% | 96,9% | 74,6% | 99,1%
Tabela 38: Area de estudo A — Validagio das amostras dos dados de treino criados a partir OSM,

da COS 2015 e em simultineo por ambas as fontes de dados: numeros de pixéis que constituem

os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Para facilitar a leitura, os valores relativos ao
uso em simultaneo da COS 2015 e do OSM encontram-se sombreados a verde quando sdo
melhores que os valores relativos aos dados de treino criados exclusivamente a partir de cada

fonte. Caso contrario, estes valores apresentam-se sombreados a vermelho.

c | 00 [ coo| c1 | o1 | cot]| c2 | o2 | com

% corretos

Classe 1| 82,9% | 47,1% | 96,9% | 97.4% | 47,9% | 99,6% | 97,4% | 68,4% | 99,9%
Classe 2| 87,4% | 89,2% | 92,5% | 952% | 97,8% | 99,9% | 95,4% | 99,4% | 100,0%
Classe 3| 36,1% | 62,6% | 87,9% | 42,0% | 70,0% | 98,6% | 42,8% | 71,5% | 99,0%
Classe 4| 90,6% | 952% | 96,5% | 95,9% | 99,5% | 99,9% | 95,9% | 99,9% | 99,9%
Classe 5| 89,5% | 77,7% | 96,2% | 94,4% | 80,3% | 99.,4% | 94,7% | 80,1% | 99,4%
Classe 6| 93,8% | 86,7% | 93,1% | 98,5% | 94,6% | 100,0% | 99,0% | 97,7% | 100,0%
Classe 8| 82,8% | 39,9% | 94,2% | 99.4% | 41,7% | 99.8% | 99,6% | 92,1% | 99,9%

Global | 86,8% | 81,8% | 95,7% | 93,1% | 85,5% | 99,7% | 93,5% | 89,3% | 99,7%
Tabela 39: Area de estudo B — Validagdo das amostras dos dados de treino criados a partir OSM,

da COS 2015 e em simultaneo por ambas as fontes de dados: nimeros de pixéis que constituem
os dados de treino e percentagem de pixéis corretos. Para facilitar a leitura, os valores relativos ao
uso em simultaneo da COS 2015 e do OSM encontram-se sombreados a verde quando sao
melhores que os valores relativos aos dados de treino criados exclusivamente a partir de cada

fonte. Caso contrario, estes valores apresentam-se sombreados a vermelho.
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Na Tabela 40, apresentam-se as exatidoes globais dos MUCSs obtidos com os dados de treino
extraidos em simultaneo da COS 2015 e do OSM. Observa-se que os MUCSs criados a partir destes
dados de treino apresentam exatiddes globais muito semelhantes entre si. Quando comparados com
0s MUCSs criados a partir unicamente da COS 2015 (Tabela 11, Tabela 12, Tabela 13 e Tabela 14)
¢ unicamente pelos dados do OSM (Tabela 31), as exatidoes globais obtidas encontram-se entre as
exatidoes globais dos MUCSs obtidos com os dados de treino extraidos do OSM e as exatiddes

globais dos MUCSs obtidos com os dados de treino extraidos da COS 2015.

Area de Estudo A Area de Estudo B
Classificacao Generalizacao Classificacao Generalizacao
DT_CO0_F2 80,5% 80,5% 70,6% 72,6%
DT_CO1_F2 80,5% 80,5% 70,6% 72,6%
DT_CO2_F2 80,5% 80,5% 70,8% 72,7%

Tabela 40: Exatidoes globais das classificagdes, e respetivas generalizagdes, utilizando os dados
de treino DT _COO0 _F2, DT CO1 F2e¢ DT CO2 F2.

Na Figura 36 ¢ na Figura 37 sdo apresentadas os MUCSs obtidos para duas regides contidas
nas duas areas de estudo usando os dados de treino extraidos a partir do OSM e da COS 2015. No
Anexo J apresentam-se as classificagdes e respetivas generalizacdes efetuadas para ambas as areas
de estudo utilizando os dados de treino extraidos a partir do OSM e da COS 2015.

Observando a Figura 36, a mesma regido escolhida ao acaso para a area de estudo A analisada
nas secgdes anteriores, em qualquer classificacao e generalizacdo, observa-se uma grande confusao
na classificacao para todas as classes. Para esta mesma regiao, continua-se a ter melhores MUCSs

obtidos pelos dados de treino criados unicamente a partir da COS 2015.
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a) Basemap: OSM (QGIS) d) Classificagao com DT_COO0_F2 g) Generalizagao de d)

-

nE

b) Basémap: Bing Aerial (QGIS)

b

h) Generalizacao de e)

|

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagao com DT_CO2_F2 i) Generalizagao de f)
Legenda
B - Territorios artificializados I 5 - Vatos A
2 - Areas agricolas 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetacao
[ 3-Herbaceas 7 - Zonas humicas 0 01 02km
-
- 4 - Florestas - 8 - Corpos de agua

Figura 36: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagdes a partir dos dados de treino criados a partir da COS 2015 e do OSM.

A partir da Figura 37, observa-se uma grande confusdo na classificagdo entre as classes 5 e
6, tal e qual como tinha acontecido usando dados de treino obtidos exclusivamente pelo OSM,

podendo estar associado a baixa quantidade de dados de treino usados para a classe 6.
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a) Basemap: OSM (QGIS) d) Classificagao com DT_COO0_F2 g) Generalizagao de d)

b) Basemap: Bing Aerial (QGIS) e) Classificagao com DT_CO1_F2 h) Generalizacao de e)

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagao com DT_CO2_F2 i) Generalizagao de f)
Legenda ]
- 1- Territérios artificializados - 5 - Matos
2 - Areas agricolas 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetacao
I 3- Herbaceas 7 - Zonas himicas 0 0.1 02km
|-
- 4 - Florestas - 8 - Corpos de agua

Figura 37: Regido escolhida ao acaso na area de estudo B — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagOes a partir dos dados de treino criados a partir da COS 2015 e do OSM.

Para a area de estudo A, nas tabelas 41 e 42, com os dados de treino obtidos em simultineo a
partir da COS 2015 e pelo OSM, a exatiddo do utilizador dos MUCSs tende a aumentar com a
generalizag@o para todas as classes expeto para a classe 1. Ainda quanto & generalizagao, a exatiddo
do produtor tende a diminuir para as classes 2, 3, 5 ¢ 6 ¢ a aumentar para as restantes. De forma
geral, para esta area ndo existe um critério especifico de obten¢do dos dados de treino que melhor
se adapte a todas as classes. Para a exatidao do utilizador, o critério COO (Presencga) beneficia as
classes 3, 4, 5 e 7 e o critério CO2 (Exclusividade) as classes restantes. Quanto a exatiddo do
produtor, o critério COO (Presenga) apenas beneficia a classe 2, o critério CO1 (Predominancia)

beneficia as classes 1, 6, 7 e 8, e o critério CO2 (Exclusividade) as restantes.
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Neste caso, a classe 3 também apresenta o maior erro de omissdo e de comissao. Destaca-se

ainda erros de omissdo significativos para as classes 2, 5 € 6.

Exatidao do Utilizador

DT_CO0_F2 DT_CO1_F2 DT_CO2_F2 C01-CO0 C02-CO1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 62,0% | 60,8% | -1,2% | 62,0% | 60,8% | -1,2% | 62,4% | 61,1% | -1,3% | 0,0% | 0,0% | 0,3% | 0,3%
Classe 2 | 73,4% | 75,5% | 2,1% | 73,5% | 75,7% | 2,2% | 73,6% | 75,8% | 2,1% | 0,1% | 02% | 0,3% | 0,3%
Classe 3 | 43,4% | 53,5% | 10,1% | 43,0% | 52,9% | 9,9% | 37,8% | 46,8% | 9,0% | -0,4% | -0,6% | -5,7% | -6,7%
Classe 4 | 85,0% | 85,9% | 1,0% | 85,0% | 85,9% | 1,0% | 84,3% | 85,3% | 0,9% | 0,0% | 0,0% | -0,6% | -0,7%
Classe 5 | 52,3% | 59,3% | 7.0% | 52,2% | 59.2% | 7,0% | 50,6% | 57,6% | 7,0% | -0,1% | -0,1% | -1,7% | -1,7%
Classe 6 | 54,4% | 57,2% | 2,8% | 52,8% | 55,3% | 2,5% | 59,2% | 63,4% | 42% | -1,7% | -1,9% | 4,8% | 6,1%
Classe 7 | 68,4% | 71,6% | 3.2% | 67,6% | 70,7% | 3,1% | 66,3% | 69,8% | 3,5% | -0,8% | -0,9% | -2,1% | -1,8%
Classe 8 | 99,3% | 99,4% | 0,0% | 99,3% | 99,4% | 0,0% | 99,4% | 99,4% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,1% | 0,1%
Tabela 41: Area de Estudo A — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _COO0 _F2, DT _CO1 _F2 e DT _CO2_F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Exatidiao do Produtor

DT_CO0_F2 DT_COl_F2 DT_CO2_F2 C01-CO0 C02-CO1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 97,6% | 98,2% | 0,7% | 97,6% | 982% | 0,7% | 97,4% | 98,1% | 0,7% | 0,0% | 0,0% | -0,2% | -0,1%
Classe 2 | 39,6% | 38,7% | -0,9% | 39,5% | 38,6% | -0,9% | 38,0% | 37,2% | -0,8% | -0,1% | -0,1% | -1,6% | -1,5%
Classe 3 | 13,2% | 11,0% | -2,3% | 13,4% | 112% | -2,3% | 14,3% | 12,0% | -2,3% | 02% | 02% | 1,1% | 1,0%
Classe 4 | 50,7% | 50,8% | 0,0% | 50,8% | 50,8% | 0,1% | 51,6% | 51,7% | 0,1% | 0,0% | 0,1% | 0,8% | 0,9%
Classe 5 | 30,3% | 29,5% | -0,7% | 30,3% | 29,5% | -0,7% | 31,8% | 31,1% | -0,7% | 0,0% | 0,0% | 1,5% | 1,5%
Classe 6 | 40,0% | 36,9% | -3,1% | 40,0% | 37,0% | -3,0% | 37,2% | 33,9% | -3,3% | 0,0% | 0,1% | -2,9% | -3,1%
Classe 7 | 72,8% | 73,8% | 1,1% | 72,9% | 74,0% | 1,1% | 71,6% | 72,8% | 1,1% | 02% | 02% | -1,1% | -1,0%
Classe 8 | 99,0% | 99,1% | 0,1% | 99,0% | 99,1% | 0,1% | 98,9% | 99,0% | 0,1% | 0,0% | 0,0% | -0,1% | -0,1%
Tabela 42: Area de Estudo A — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _COO0 _F2, DT _CO1 _F2 e DT _CO2_F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Sobre a area de estudo B, nas tabelas 43 e 44, com os dados de treino obtidos em simultaneo
pelos dois produtos, observa-se que a exatiddo do utilizador dos MUCSs tende a aumentar com a
generalizag@o para todas as classes exceto para a classe 2. Ainda quanto a generalizagao, a exatidao
do produtor tende a diminuir para as classes 3, 6 e 8 e a aumentar para as restantes. De forma geral,
também para esta drea ndo existe um critério especifico de obtenc¢do dos dados de treino que melhor

se adapte a todas as classes. Para a exatiddo do utilizador, o critério COO (Presenca) beneficia as
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classes 2 e 6, enquanto que o critério CO1 (Presenca) beneficia as classes 4 ¢ 5 e o critério CO2

(Exclusividade) as classes restantes. Quanto a exatiddo do produtor, o critério COl1

(Predominéncia) beneficia as classes 1, 3, 5 e 8 e o critério CO2 (Exclusividade) as restantes.
Para esta area destaca-se apenas a existéncia de erros de omissao significativos associados as

classes 3 e 6.

Exatidao do Utilizador

DT_CO0_F2 DT_CO1_F2 DT_CO2_F2 CO1-CO0 C02-CO1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 47,7% | 52,3% | 4,6% | 47,2% | 51,8% | 4,6% | 53,8% | 59,0% | 52% | -0,5% | -0,4% | 6,1% | 6,7%
Classe 2 | 74,0% | 73,9% | -0,1% | 74,0% | 73,9% | -0,1% | 73,8% | 73,5% | -0.2% | -0,1% | -0,1% | -0,3% | -0,4%
Classe 3 | 88,1% | 93,6% | 5,5% | 88,1% | 93,6% | 5,5% | 89,6% | 94,4% | 4,8% | -0,1% | 0,0% | 1,4% | 0,7%
Classe 4 | 77,1% | 78,8% | 1,7% | 77,0% | 78,7% | 1,7% | 76,8% | 78,5% | 1,7% | 0,0% | -0,1% | -0,2% | -0,3%
Classe 5 | 63,8% | 66,7% | 2,9% | 64,0% | 66,8% | 2,9% | 63,3% | 662% | 2,9% | 0,2% | 02% | -0,5% | -0,5%
Classe 6 | 96,4% | 99,3% | 2,8% | 96,2% | 98,8% | 2,7% | 96,1% | 99,3% | 3,2% | -0,3% | -0,5% | -0,3% | 0,0%
Classe 8 | 77,2% | 83,2% | 6,0% | 77,0% | 82,8% | 5.8% | 82,7% | 86,2% | 3,5% | -0,2% | -0,4% | 5.5% | 3,0%
Tabela 43: Area de Estudo B — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _COO0 _F2, DT _CO1_F2 e DT _CO2_F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a

verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

Exatidiao do Produtor

DT_CO0_F2 DT_CO1_F2 DT_CO2_F2 CO1-CO0 C02-CO1
C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1 | 78,5% | 79,3% | 0,9% | 78,7% | 79,6% | 0,8% | 70,9% | 71,6% | 0,7% | 0,3% | 02% | -7.5% | -7,7%
Classe 2 | 77,0% | 79,8% | 2,8% | 77,0% | 79,9% | 2,9% | 78,7% | 81,5% | 2,8% | 0,0% | 0,1% | 1,7% | 1,7%
Classe3 | 6,5% | 4,1% | 2,4% | 6,6% | 41% |-2,5% | 6,0% | 3,7% |-23% | 0,1% | 0,0% | -0,5% | -0,4%
Classe 4 | 76,8% | 78,9% | 2,1% | 77,0% | 79,1% | 2,1% | 76,9% | 78,9% | 2,0% | 0,2% | 02% | 0,1% | 0,0%
Classe 5 | 71,3% | 73,3% | 1,9% | 71,1% | 73,0% | 1,9% | 71,5% | 73,3% | 1,8% | -0,2% | -0,3% | 0.2% | 0,0%
Classe 6 | 3,0% | 1,9% |-1,0% | 3,1% | 2,0% |-1,1% | 3,0% | 1,9% |-12% | 0,1% | 0,0% | 0,1% | -0,1%
Classe 8 | 59,8% | 54,6% | -5,2% | 60,1% | 54,8% | -5,3% | 54,5% | 51,7% | -2,8% | 0,3% | 02% | -5,3% | -2,9%
Tabela 44: Area de Estudo B — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _COO0_F2, DT _CO1 _F2 e DT _CO2_F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a

verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)
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4.2.5. Classificacao com dados de treino extraidos do UA
2012

Usando o UA 2012 para criar dados de treino, apenas ter-se-4 dados de treino para a area de
estudo A, uma vez que nenhuma das cidades que engloba a area de estudo B tem o nimero minimo
de habitantes estabelecido para a producdo do UA. Na Figura 38 ¢é apresentada a area coberta pelas
areas de treino na area de estudo A, observando-se que apenas a zona do oceano nao € coberta por
completo. Na figura, a 4rea coberta pelas areas de treino DT _UQO e DT_U1 ¢ constituida pelas areas
a amarelo e pelas areas a azul. No caso da area coberta pelas areas de treino DT U2 esta ¢

apresentada a amarelo.

‘ \
; j
- O
; LD

0 5 10 km 0 5 10 hm

L — | E—
Legenda
:] Regi&o em pormenor Il Areade Treino U1\ U2 Sem Dados
D Limite da &rea de estudo Area de Treino U2

Figura 38: Area de estudo A — Areas cobertas pelos dados de treino obtidos a partir do UA 2012
(azul — &rea coberta por DT _UO e DT Ul; amarelo — area pertencente a DT_UO, DT Ul e
DT U2).

Nas Tabela 45 sdo apresentadas as comparagdes dos dados de treino criados para a area de
estudo A com o mapa de referéncia. Em geral, os melhores dados de treino obtidos com o OSM
sdo criados utilizando o critério O2 (Exclusividade), sendo que as menores concordancias ocorrem

para as classes 3 e 7.
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S DT _UO S DT Ul S DT U2
N° Pixéis | % Corretos | N°Pixéis | % Corretos | N° Pixéis | % Corretos

Classe 1 452054 78,8% 417103 83,0% 387376 85,8%
Classe 2 133271 52,4% 117068 54,3% 100615 55,7%
Classe 3 242587 29,9% 218303 31,4% 193811 32,6%
Classe 4 112162 89,8% 105619 91,4% 98733 92,5%
Classe 6 4829 65,2% 4154 70,8% 3559 75,0%
Classe 7 11741 39,9% 10930 41,0% 10117 41,8%
Classe 8 46039 88,1% 44071 90,5% 40275 92,0%
Global 1002683 64,6% 917248 67,9% 834486 70,3%

Tabela 45: Area de estudo A — Validacio das amostras dos dados de treino criados a partir do UA

2012: niameros de pixéis que constituem os dados de treino e percentagem de pixéis corretos.
Denota-se por S DT U0, S DT Ul eS DT U2 as amostras de DT U0, DT Ul e DT U2,

respetivamente.

Observando a Figura 39, tem-se a mesma regido escolhida ao acaso para a area de estudo A

analisada nas secg¢des anteriores, com as classificagoes e generalizagoes efetuadas. Observa-se uma

grande confusdo na classificagdo entre a classe 3 e as restantes, entre as classes 1 ¢ 2 ¢ entre as

classes 7 e 8. Para esta mesma regido, continua-se a ter melhores MUCSs obtidos pelos dados de

treino criados unicamente a partir da COS 2015. No Anexo K tem-se as classificagdes e

generalizagOes feitas para a area de estudo A utilizando os dados de treino extraidos do UA 2012.

&5



a) Basemap: OSM (QGIS) g) Generalizagao de d)

s

b) Basemap: Bing Aerial (QGIS)

b

h) Generalizagao de e)

¢) MUCS de Referéncia f) Classificagao com DT_U2_F2 i) Generalizacao de f)
Legenda
Il - Territorios artificializados 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagao Z \
2 - Areas agricolas 7 - Zonas humicas
[ 3- Herbaceas e Matos Il & - Coros de agua 0 01 02km
L E—
B - - Florestas

Figura 39: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificacdes e

respetivas generalizagdes a partir dos dados de treino criados a partir do UA 2012.

Na Tabela 46, apresenta-se as exatidoes globais das classificacdes e generalizagdes a partir
dos dados de treino extraidos do UA 2012. Observa-se que os MUCSs criados apresentam exatidoes
globais muito semelhantes entre si, ndo apresentando melhores resultados que os obtidos com a
COS 2015. E de observar que neste caso pratico, tem-se uma classe a menos, uma vez que 2 das
classes consideradas anteriormente sdo agregadas numa sd. Desta forma, ¢ de esperar que se a
classificagdo efetuada com os dados de treino extraidos da COS 2015 fosse adaptada a este conjunto

de classes a sua exatiddo global fosse superior.

86



Area de Estudo A
Classificacao Generalizagao
DT_UO0_F2 80,7% 81,1%
DT_Ul_F2 80,7% 81,2%
DT_U2_F2 80,7% 81,1%

Tabela 46: Exatidoes globais das classificagdes, e respetivas generalizagdes, utilizando os dados
de treino DT U0 F2, DT Ul F2e DT U2 F2.

Nas tabelas 47 e 48 sdo apresentadas as exatidoes do utilizador e do produtor, respetivamente,
para os MUCSs obtidos com os dados de treino extraidos do UA 2012. A exatiddo do utilizador
dos MUCSs tende a aumentar com a generalizagdo para todas as classes expeto para a classe 1 e a
diminuir a exatiddo do produtor das classes 2 e 6. De forma geral, para esta area ndo existe um
critério especifico de obtencao dos dados de treino que melhor se adapte a todas as classes. Para a
exatidao do utilizador, o critério 0 (Presenga) apenas beneficia as classes 2 e 3, o critério 1
(Predominancia) a classe 7 e o critério 2 (Exclusividade) as classes restantes. Quanto a exatidao do
produtor, o critério 0 (Presenca) beneficia as classes 1 e 4, o critério 1 (Predominancia) beneficia
as classes 6 e 8, e o critério 2 (Exclusividade) as restantes.

Os maiores erros de comissao pertencem as classes 3 € 7, sendo as mesmas classes que t€m
dados de treino com menor concordancia com o mapa de referéncia. Quanto aos erros de omissao,

estes ocorrem com maior impacto para quase todas as classes, exceto para as classes 1 e 8.

Exatidao do Utilizador
DT_U0_F2 DT_U1_F2 DT_U2_F2 U1-U0 U2-U1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G
Classe 1| 77,7% | 77,0% | -0,7% | 78,2% | 77,6% | -0,7% | 78,2% | 77,4% | -0,8% | 0,5% | 0,6% | 0,5% | 0,4%
Classe 2 | 68,2% | 75,0% | 6,7% | 67,6% | 74,5% | 7,0% | 68,6% | 75,0% | 6,4% |-0,7% | -0,4% | 0,4% | 0,1%
Classe 3 | 30,3% | 30,9% | 0,5% | 30,2% | 30,8% | 0,6% | 30,1% | 30,6% | 0,5% |-0,1% |-0,1% | -0,2% | -0,3%
Classe 4 | 91,8% | 93,0% | 1,2% | 91,8% | 93,0% | 1,2% | 91,8% | 92,9% | 1,1% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | -0,1%
Classe 6 | 80,2% | 85,0% | 4,8% | 80,1% | 85,2% | 5,1% | 81,0% | 85,5% | 4,5% |-0,1% | 02% | 0,8% | 0,5%
Classe 7| 41,5% | 41,9% | 0,5% | 41,5% | 42,1% | 0,6% | 41,4% | 41,8% | 0,4% | 0,1% | 02% | -0,1% | -0,1%
Classe 8 | 99,4% | 99,3% | 0,0% | 99,4% | 99,3% | 0,0% | 99,4% | 99,4% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 47: Area de Estudo A — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT U0 F2, DT Ul F2 e DT U2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagao)
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Exatidiao do Produtor
DT_U0_F2 DT_U1_F2 DT_U2_F2 U1-U0 U2-U1

C G G-C C G G-C C G G-C C G C G

Classe 1| 93,8% | 954% | 1,6% | 93,4% | 951% | 1,7% | 93,6% | 95,1% | 1,5% | -0,4% | -0,2% | -0,1% | -0,3%
Classe 2 | 37,0% | 36,4% | -0,6% | 37,6% | 37,1% | -0,5% | 37,2% | 36,6% | -0,6% | 0,6% | 0,7% | 02% | 0,2%
Classe 3 | 57,9% | 58,0% | 0,2% | 58,4% | 58,6% | 0,2% | 58,5% | 58,6% | 0,1% | 0,5% | 0,6% | 0,6% | 0,5%
Classe 4 | 44,9% | 45,0% | 0,2% | 44,8% | 44,9% | 0,1% | 44,9% | 44,9% | 0,0% | -0,1% | -0,1% | 0,0% | -0,2%
Classe 6 | 35,4% | 34,0% | -1,4% | 35,7% | 34,1% | -1,6% | 34,7% | 33,1% | -1,6% | 0.3% | 0,0% | -0,7% | -0,9%
Classe 7| 35,4% | 359% | 0,5% | 35,6% | 36,3% | 0,7% | 36,1% | 36,5% | 0,4% | 0,1% | 03% | 0,7% | 0,6%
Classe 8 | 98,8% | 98,9% | 0,0% | 98,8% | 98,9% | 0,0% | 98,8% | 98,8% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0% | 0,0%
Tabela 48: Area de Estudo A — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT U0 F2, DT Ul F2 e DT U2 F2. Para facilitar a leitura os valores positivos

encontram-se a verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a
verde ou vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior niimero de casas decimais

sdo positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificagdo; G — Generalizagdo)

4.2.6. Classificacao com dados de treino extraidos da COS
2015 Utilizando os Vizinhos como Features

A partir das areas de treino DT _C1 podem-se associar o conjunto de features F1 ou F1-4 de
forma a comparar o uso da informagdo dos pixéis vizinhos ser vantajosa ou ndo no seu uso. Na
seccao 4.2.1 mostrou-se que o uso das features F2 era mais vantajoso que F1. Usando também a
informagao que caracteriza os 4 vizinhos em torno de um pixel, o nimero de features aumenta com
um fator multiplicativo 5, significando que usando as features F1, em vez de se ter 12 features ter-
se-a 60, ¢ com F2 em vez de se ter 36 features ter-se-a 180. Por este motivo, o esforco
computacional € muito maior, € por limitagdes computacionais apenas se pretende comparar se o
uso da informag@o dos pixéis vizinhos ¢ vantajosa ou nao usando F1. Assim, tem-se os dados de
treino DT C1 _F1eDT C1_F1-4.

A partir da Figura 40 e da Figura 41, tém-se as classificagdes para as mesmas regides
escolhidas ao acaso analisadas nos resultados anteriores, para as areas de estudo A e B,
respetivamente. Observa-se que nas classifica¢des utilizando DT C1_F1 existe muita confusdo na
classificagdo. Para a 4rea de estudo A, com DT _C1 F1-4, por exemplo, observa-se melhorias na
distin¢ao entre as classes 1 e 2 (lado direito da regido em pormenor). No caso da area de estudo B,
o uso adicional das features que caracterizam os quatro pixéis vizinhos, parece existir melhorias na
distin¢ao da classe 4 com as restantes. No Anexo L tém-se as classifica¢des e generalizagdes feitas

para ambas as area de estudo com os dados de treino criados.
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Legenda

Bl - Territorios artificializados

[ l 2 - Areas agricolas

- 3 - Herbaceas

- 4 - Florestas

- 5 - Matos

|:| 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetagao
\:I 7 - Zonas himicas

- 8 - Corpos de agua

b) MUCS de Referéncia

c) Classificagdo com DT_C1_F1 d) Classificagdo com DT_C1_F1-4
Figura 40: Regido escolhida ao acaso na area de estudo A — MUCSs obtidos pelas classificagdes a

partir dos dados de treino criados a partir do COS 2015 utilizando como features as bandas de

10m no pixel e nos pixéis vizinhos (Norte, Sul, Este e Oeste).

Legenda
I - Teritorios artificializados

[ ] 2- Areas agricolas
- 3 - Herbaceas
- 4 - Florestas
- 5 - Matos

[ ] &-Espagos abertos ou com pouca vegetagéo
a) Basemap: Bing Aerial (QGIS) b) MUCS de Referéncia [] 7- zonas hamicas
- 8 - Corpos de agua

A

0 0.1 0.2km

= |

¢) Classificagéo com DT_C1_F1 d) Classificagdo com DT_C1_F1-4

Figura 41: Regido escolhida ao acaso na area de estudo B — MUCSs obtidos pelas classificacdes a
partir dos dados de treino criados a partir do COS 2015 utilizando como features as bandas de

10m no pixel e nos pixéis vizinhos (Norte, Sul, Este e Oeste).
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Na Tabela 48 sdo apresentadas as exatidoes globais dos MUCSs criados para ambas as areas

de estudo a partir das classificagoes utilizando os dados de treino mencionados anteriormente.

Observa-se que para ambas as areas de estudo, o uso adicional das features que caracterizam os

pixéis vizinhos ¢ vantajosa, tendo-se aumentos das exatiddoes globais. Tal e qual como

anteriormente, o processo de generalizagdo usado cria MUCSs com exatiddes globais maiores.

Lisboa Serra da Estrela
Classificacao Generalizagao Classificacao Generalizagao
DT_C1_F1 84,9% 87,2% 70,7% 75,0%
DT_C1_F1-4 86,5% 87,7% 73,2% 75,4%

Tabela 49: Exatiddes globais das classificagdes e generalizac¢des utilizando os dados de treino
DT Cl1 Fl1eDT C1 F1-4.

Nas tabelas 50 e 51, apresentam-se as exatidoes do utilizador e do produtor, respetivamente,

para a area de estudo A. Para ambas as exatiddes, estas aumentaram usando DT C1 _F1-4 em vez

de DT _Cl1_FI, exceto para a exatiddo do utilizador da classe 8, onde o decréscimo ndo foi

significativo. O erro de comissdo maior para esta area ocorreu com a classe 3, tendo sido bastante

melhorada com o processo de generalizagdo. No caso dos erros de omissao, estes ocorres com maior

impacto nas classes 3, 5 e 6.

Exatidao do Utilizador

DT C1_FI DT _C1 F1-4 DT _C1 F1-4-DT C1_Fl1
C G G-C C G G-C C G
Classe 1 | 782% 77,7% -0,5% 80,7% 79,7% -1,1% 2,5% 1,9%
Classe2 | 62,8% 72,2% 9,5% 66,2% 71,9% 5,7% 3,5% -0,3%
Classe3 | 413% 66,2% 25,0% 46,8% 65,3% 18,5% 5,5% -1,0%
Classe4 | 75.7% 79,4% 3,7% 77.8% 79,4% 1,6% 2,0% -0,1%
Classe5 | 62,7% 84,3% 21,5% 70,6% 81,6% 11,0% 7,8% 2,7%
Classe 6 | 83,7% 94,9% 11,2% 87,1% 94.2% 7,1% 3,4% -0,7%
Classe 7 | 84,9% 92,0% 7,1% 89,1% 91,7% 2,6% 42% -0,3%
Classe 8 | 99,5% 99,5% 0,0% 99,4% 99,5% 0,1% -0,1% 0,0%

Tabela 50: Area de Estudo A — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F1 e DT _Cl1_F1-4. Para facilitar a leitura os valores positivos encontram-se a

verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a verde ou

vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais sdo
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Exatidao do Produtor
DT C1_F1 DT C1_F1-4 DT C1 _F1-4-DT C1_F1
C G G-C C G G-C C G
Classe 1 88,4% 94,6% 6,2% 90,8% 94,1% 3,3% 2,3% -0,5%
Classe 2 61,4% 66,5% 5,1% 65,9% 69,8% 3,9% 4,5% 3,3%
Classe 3 25,7% 19,4% -6,3% 27,6% 21,5% -6,1% 1,9% 2,1%
Classe 4 80,8% 85,7% 4,9% 83,4% 85,9% 2,6% 2,6% 0,3%
Classe 5 29,2% 24.8% -4,5% 31,7% 27,7% -4,1% 2,5% 2,9%
Classe 6 39,4% 32,9% -6,4% 44.8% 38,0% -6,8% 5,4% 5,1%
Classe 7 66,8% 70,6% 3,8% 69,8% 72,0% 2,1% 3,0% 1,4%
Classe 8 99,4% 99,6% 0,2% 99,5% 99,6% 0,1% 0,1% 0,1%

Tabela 51: Area de Estudo A — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F1 e DT _Cl1_F1-4. Para facilitar a leitura os valores positivos encontram-se a

verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a verde ou

vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais sdo

positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificacdo; G — Generalizagdo)

No caso da area de estudo B, as exatiddes do utilizador e do produtor sdo apresentadas nas

tabelas 52 e 53, respetivamente. Verifica-se que as exatidoes do utilizador e do produtor

aumentaram usando DT _C1_F1-4 em vez de DT _C1_FI, exceto para a exatiddo do utilizador da

classe 8, onde o decréscimo bastante significativo, significando que poderao existir pequenos lagos

que ndo aparecem na COS 2018 por causa da UMC estabelecida. O maior erro de comissdo

acontece para a classe 3 e de omissdo para as classes 3 e 6.

Exatidao do Utilizador
DT C1 _F1 DT C1 _F1-4 DT C1 _F1-4-DT C1_F1
C G G-C C G G-C C G
Classe 1 72,4% 89,4% 17,0% 75,9% 86,4% 10,4% 3,5% -3,0%
Classe 2 73,1% 73,5% 0,4% 75,2% 74, 7% -0,5% 2,1% 1,3%
Classe 3 44.8% 88,8% 44,0% 46,9% 89,3% 42.4% 2,1% 0,5%
Classe 4 73,4% 76,9% 3,5% 75,3% 77,0% 1,7% 1,9% 0,1%
Classe 5 64,8% 72,0% 7,3% 68,4% 72,1% 3,7% 3,6% 0,1%
Classe 6 70,5% 85,5% 15,0% 77,2% 85,3% 8,1% 6,7% -0,2%
Classe 8 90,6% 93,5% 2,8% 61,9% 93,4% 31,6% -28,8% 0,0%

Tabela 52: Area de Estudo B — Exatiddo do utilizador para os MUCSs obtidos a partir dos dados

de treino DT _C1_F1 e DT _Cl1_F1-4. Para facilitar a leitura os valores positivos encontram-se a

verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a verde ou

vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais sdo

positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificacdo; G — Generalizagdo)
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Exatidao do Produtor
DT _C1_F1 DT_C1_F1-4 DT _C1_F1-4-DT_C1_F1
C G G-C C G G-C C G
Classe 1 48,0% 47,4% -0,7% 57,0% 54,9% -2,1% 9,0% 7.5%
Classe 2 80,3% 86,6% 6,3% 81,7% 85,5% 3,8% 1,3% -1,1%
Classe 3 10,3% 2,4% -7,9% 10,2% 2,6% -7,6% 0,0% 0,2%
Classe 4 78,0% 82,7% 4,7% 80,6% 83,0% 2,4% 2,6% 0,3%
Classe 5 64,9% 69,9% 5,0% 67,8% 70,8% 2,9% 3,0% 0,9%
Classe 6 41,4% 39,0% -2,4% 43,0% 39,9% -3,1% 1,6% 0,9%
Classe 8 54,6% 49,7% -4,9% 55,5% 50,5% -5,1% 0,9% 0,8%

Tabela 53: Area de Estudo B — Exatiddo do produtor para os MUCSs obtidos a partir dos dados
de treino DT _C1_F1 e DT _Cl1_F1-4. Para facilitar a leitura os valores positivos encontram-se a
verde e os negativos a vermelho. No caso dos valores nulos, estes encontram-se a verde ou
vermelho quando as diferengas obtidas utilizando um maior numero de casas decimais sdo

positivas ou negativas, respetivamente. (C — Classificacdo; G — Generalizacdo)

Na Tabela 54 ¢ apresentado a percentagem de pixéis classificados corretamente apena na area
de mudanga para ambas as areas de estudo. O uso adicional das features que caracterizam os 4
pixéis vizinhos mostrou aumentar a percentagem de area corretamente classificada onde ocorreu

mudanga da COS 2015 para a COS 2018.

Area de Mudanca
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classificacao Generalizacio Classificacio Generalizacio
DT_C1_F1 37,3% 42,6% 44,0% 48,9%
DT_C1_F1-4 39,5% 44.2% 45,0% 49,0%

Tabela 54: Percentagem de area corretamente classificada nas areas onde ocorreram mudanga de
ocupagao e uso do solo, da COS 2015 para COS 2018.
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Conclusao

De forma geral, o uso do conjunto de features F2 mostrou ser mais vantajoso em relagdo ao
uso de F1. Com o conjunto F2, utilizam-se dados de treino também caracterizados por um maior
numero de respostas espectrais com diferentes comprimentos de onda, principalmente na zona do
espetro dos infravermelhos. Quanto ao uso do conjunto de features F3, este mostrou ser menos
vantajoso em relacdo ao uso de F2 quando usando dados de treino extraidos da COS 2015,
provavelmente porque tera diminuido a heterogeneidade dos dados, ou seja, havera dados de treino
pertencentes a classes diferentes com caracteristicas muito semelhantes nas bandas adicionadas. No
entanto, quanto maior o numero de features maior € a exigéncia computacional. Logo, o uso de F3
¢ mais exigente computacionalmente do que F2 e F2 ¢ mais exigente que F1.

Com os dados de treino criados diretamente com a COS 2015, usando os critérios CO
(Presenca), C1 (Predominancia) e C2 (Exclusividade), sdo sucessivamente eliminadas areas de
treino. Na primeira iteragdo, os pixéis que com o critério CO eram usados como treino para mais
que uma classe, no critério C1 sdo usados como treino apenas para a classe maioritaria. Conclui-se
assim que o mesmo pixel pertencer aos dados de treino de mais do que uma classe provoca confusao
no processo de classificagdo. Na segunda iteragao, do critério C1 para C2, sdao eliminados todos os
pixéis que ndo estdo totalmente contidos dos poligonos provenientes da COS 2015. Com esta
iteracdo, para a COS 2015 todos os pixéis mistos sdo eliminados, o que diminuiu em geral as
exatidoes para as duas areas de estudo. Isto pode ser justificado pelo facto de a UMC da COS 2018
ser 1 ha, o que implica que algumas classes poderao ser mais heterogéneas, como zonas urbanas de
baixa densidade e zonas de matos com mistura de solo nu e herbaceas. Logo, ao se excluirem pixéis
mistos dos dados de treino estas zonas podem ficar mais mal caracterizadas. Assim, usando a COS
2015 como fonte de dados de treino e a COS 2018 como dados de referéncia, conclui-se que a
existéncia de pixéis mistos nos dados de treino podera ser importante para algumas classes.

Usando o mapa de referéncia criado a partir da COS 2018, todos os MUCS criados com as
generalizagdes das classificagcdes mostraram ter melhor qualidade em relagao os MUCS criados a
partir das classificagdes das imagens de satélite. Um dos possiveis motivos do sucedido esta na
UMC da COS 2018 ser 1ha, dado que com as generalizagdes dos MUCS uma grande parte das
areas mais pequenas desaparecem.

A utilizagdo das filtragens nas areas de treino obtidas a partir da COS 2015 em fungdo dos
indices radiométricos ndo mostrou levar a melhorias na classificagcao das imagens de satélite. Com

o aumento da separabilidade, aumenta-se a homogeneidade dos dados correspondentes a cada
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classe, significando que, dada a UMC da COS 2018 removeram-se areas importantes para a
classificacdo. Desta forma, dever-se-a ter removido dados de treino que caraterizavam subclasses
ou zonas com mistura de classe ndo permitindo a correta classificagdo destas areas. Isto parece
sugerir que, quando se quer obter um mapa com algum nivel de generalizagdo, ¢ mais adequado
que os dados de treino conterem pixé&is mistos.

Os MUCS obtidos a partir dos dados de treino provenientes da COS 2015 sdo melhores que
0os MUCS obtidos a partir dos dados de treino extraidos do OSM, quando comparados com um
mapa de referéncia obtido a partir da COS 2018. Este facto era de esperar, pois a COS 2015 ¢ a
COS 2018 sao muito semelhantes, havendo pouca area onde ocorreu mudanga entre as duas
versoes. Desta forma, o mapa de referéncia criado a partir da COS 2018 podera néo ser o melhor
para validar os MUCS obtidos a partir de dados de treino criados a partir do OSM.

De forma geral, os MUCS criados com os dados de treino obtidos em simultaneo a partir da
COS 2015 e do OSM sao melhores que os obtidos com dados de treino criados exclusivamente
pelo OSM, mas ao mesmo tempo sdo piores que os obtidos com dados de treino criados
exclusivamente pela COS 2015.

Os MUCS criados com os dados de treino extraidos exclusivamente a partir do UA 2012 sdo
melhores que os obtidos com dados de treino criados exclusivamente pelo OSM, mas ao mesmo
tempo sdo piores que os obtidos com dados de treino criados exclusivamente pela COS 2015. Com
estes dados, a escolha do critério para criagdo dos dados ndo tem grande influéncia na exatidao
global dos mapas obtidos, havendo no maximo uma melhoria da exatiddo global de 1,1%.

O uso adicional das features que caracterizam os pixéis vizinhos, usando DT_C1_F1-4 em vez
de DT _C1_F1, mostrou ser benéfica de forma geral. Assim, ¢ expectavel que na classificacdo de
imagens satélite, para classificar um pixel, seja importante o que o rodeia. Este facto encontra-se
de acordo com a 1* Lei de Tobler da Geografia: "Todas as coisas estdo relacionadas com todas as
outras, mas coisas proximas estdo mais relacionadas do que coisas distantes" (Tobler, 1970).

Uma limitagdo associada aos produtos utilizados como fontes de dados de treino esta
relacionado com a sua disponibilidade. Desta forma, a COS 2015 tem a limitacdo de apenas existir
para Portugal, enquanto que o OSM esta disponivel para todo o planeta. No entanto, apesar da sua
extensdo geografica, tem regioes que t€m poucos dados. Relativamente ao UA, este apenas existe
para cidades com um minimo de habitantes, ndo existindo dados para a area de estudo B que
continha o Parque Natural da Serra da Estrela. Assim, tem-se como ordem de preferéncia de uso se
existirem dados: COS 2015, UA 2012 e OSM.

Como trabalho futuro, dada a limitagdo de tempo para a realizacdo deste trabalho e a limitagao
computacional, poder-se-a realizar as seguintes tarefas:

e Fazer uma analise pormenorizada dos erros de omissdo e comissdo para cada classe
em cada MUCS produzido;

e Criar outras condigdes para o critério L de filtragem a partir dos indices radiométricos;
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Testar filtragens a partir dos indices radiométricos em dados de treino extraidos de
outros produtos que ndo a COS 2015;

Avaliar a separabilidade das classes duas a duas;

Repetir todas as classificagdes feitas utilizando a totalidade dos dados de treino em
vez de amostras utilizando o classificador Random Forest ou outros classificadores
supervisados como os baseados em redes neuronais;

Aumentar o niimero de vizinhos como features,

Analisar as potencialidades do OSM usando também a aplicacdo dos indices
radiométricos para filtragem ou como features;

Validar os MUCS obtidos utilizando uma base de dados de referéncia com informagao
que ndo tenha sido alvo de generalizagdo, de forma a conseguir avaliar a qualidade

real das classificacdes obtidas ao nivel do pixel.
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Anexo A — Criacao de Grelhas

Neste anexo ¢ apresentado o codigo em linguagem Python para a criagdo de grelhas vazias.
Dada a grande dimensao geografica de cada area de estudo, este processo foi dividido na criagdo
de varias grelhas. Para cada uma das areas de estudo o processo ¢ semelhante, sendo criadas grelhas
de dimensao 10x10m correspondentes a janelas de 500x500 pixéis, tornando assim o processo
menos dispendioso a nivel computacional. Inicialmente sdo criadas as grelhas vazias, sem qualquer

atributo associado, recorrendo-se aos modulos de osgeo € osr.

Codigo Python 1:
1. from osgeo import gdal, ogr
2. import os
3. import glob
4. import numpy as np
5. import osr
6. from math import ceil
7.
8.
9. FOLDER
10.
11. LOCS = ['1x_3/", 'se_3/']
12. for LOC in LOCS:
13. FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER,
14. S2_FOLDERS =
15. FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER,
16. FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT,
17. FOLDER_OUTPUT_GRIDS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT,
18. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_GRIDS):
19. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_GRIDS)
20.
21.
)))le]
22.
23. tamX=500
24. tamY=500
25. Image = gdal.Open(raster_ref, gdal.GA_ReadOnly)
26. geoTransform = Image.GetGeoTransform()
27. xmin = geoTransform[0]
28. ymax = geoTransform[3]
29. xmax = xmin + geoTransform[1] * Image.RasterXSize
30. ymin = ymax + geoTransform[5] * Image.RasterYSize
31.
32. targetprj = osr.SpatialReference(wkt
33. rowsPrinc = Image.RasterYSize
34. colsPrinc = Image.RasterXSize
35.
36. nfishX=ceil(colsPrinc/tamX)
37. nfishY=ceil(rowsPrinc/tamyY)
38.
39. lastFishX=colsPrinc - (nfishX-1)*tamX
40. lastFishY=rowsPrinc - (nfishY-1)*tamY

41.

raster_ref=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS,

= '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'

'Dados/"'), LOC)
sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA,
"Outputs/'),
'CorteBandas/")

Image.GetProjection())



42. colsByFishnet=[]

43, for i in range(nfishX):

44. colsByFishnet.append(tamX)

45. colsByFishnet[-1]=1lastFishX

46.

47. rowsByFishnet=[]

48. for i in range(nfishy):

49. rowsByFishnet.append(tamY)

50. rowsByFishnet[-1]=1lastFishy

51.

52. for j in range(nfishy):

53. for i in range(nfishX):

54. cols=colsByFishnet[i]

55. rows=rowsByFishnet[j]

56. colsAntes=sum(colsByFishnet[0:i])

57. rowsAntes=sum(rowsByFishnet[0:j])

58.

59. outputGridfn= os.path.join(FOLDER_OUTPUT_GRIDS, 'grid_'+str(i*nfishY
+j)+'.shp")

60.

61. ringXleftOrigin = xmin + colsAntes*geoTransform[1]

62. ringXrightOrigin = ringXleftOrigin + geoTransform[1]

63. ringYtopOrigin = ymax - rowsAntes*abs(geoTransform[5])

64. ringYbottomOrigin = ringYtopOrigin-abs(geoTransform[5])

65.

66. outDriver = ogr.GetDriverByName('ESRI Shapefile')

67. if os.path.exists(outputGridfn):

68. os.remove(outputGridfn)

69. outDataSource = outDriver.CreateDataSource(outputGridfn)

70.

71. outLayer = outDataSource.CreatelLayer(outputGridfn, targetprj, geom_t
ype=ogr.wkbPolygon )

72. featureDefn = outLayer.GetLayerDefn()

73.

74. countcols = @

75. while countcols < cols:

76. countcols += 1

77.

78. ringYtop = ringYtopOrigin

79. ringYbottom =ringYbottomOrigin

80. countrows = 0

81.

82. while countrows < rows:

83. countrows += 1

84. ring = ogr.Geometry(ogr.wkbLinearRing)

85. ring.AddPoint(ringXleftOrigin, ringYtop)

86. ring.AddPoint(ringXrightOrigin, ringYtop)

87. ring.AddPoint(ringXrightOrigin, ringYbottom)

88. ring.AddPoint(ringXleftOrigin, ringYbottom)

89. ring.AddPoint(ringXleftOrigin, ringYtop)

90. poly = ogr.Geometry(ogr.wkbPolygon)

91. poly.AddGeometry(ring)

92.

93. outFeature = ogr.Feature(featureDefn)

94. outFeature.SetGeometry(poly)

95. outLayer.CreateFeature(outFeature)

96. outFeature = None

97.

98. ringYtop = ringYtop - abs(geoTransform[5])

99. ringYbottom = ringYbottom - abs(geoTransform[5])

100.

le1. ringXleftOrigin = ringXleftOrigin + geoTransform[1]

102. ringXrightOrigin = ringXrightOrigin + geoTransform[1]

103.

104. outDataSource = None
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Anexo B — Preenchimento das Grelhas

A cada um dos poligonos das grelhas ¢ associada a area ocupada por cada classe de cada um
dos produtos. Para isso, ¢ necessario comegar por criar os atributos que guardardo a informacgao
pretendida. De seguida, interseta-se cada um dos poligonos da grelha com cada um dos poligonos
existentes na COS 2015, COS 2018, OSM2LULC e UA 2012. Quando a interse¢do nao for vazia,
ao atributo correspondente a classe do produto a intersetar, na célula da grelha, atualiza-se a area
ocupada pela respetiva classe/produto. De seguida apresenta-se a implementagao em Python deste

processo para o caso da COS 2015, sendo o processo analogo para os restantes produtos.

Codigo Python 2:
1. from osgeo import gdal, ogr
2. import os
3. import glob
4. import numpy as np
5. import osr
6. from math import ceil
7. 1import geopandas as gpd
8. import fiona
9.
10.
11. def OurClassByC0S2015(cell):
12. cell=cell.split('.")
13. if cell[@]=="1":
14. if cell[1]=="1":
15. return 1
16. elif cell[1]=="2":
17. return 1
18. elif cell[1]=="3":
19. return 1
20. elif cell[1]=="4":
21. if cell[2]=="1":
22. return 3
23. elif cell[2]=="2":
24. if cell[3]=='01":
25. return 3
268 else:
27. return 1
28. elif cell[@]=="2":
29. if cell[1]=="1":
30. return 2
31. elif cell[1]=="2":
32. return 2
33. elif cell[1]=="3":
34. return 3
35. elif cell[1]=="4":
36. if cell[2]=="1":
37. return 2
38. elif cell[2]=="2":
39. return 2
40. elif cell[2]=="3":
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41. return 2 #3

42. elif cell[2]=="4":

43. return 4

44. elif cell[@]=="3":

45. if cell[1]=="1":

46. return 4

47. elif cell[1]=="2":

48. if cell[2]=="1":

49. return 3

50. elif cell[2]=="2":

51. return 5

52. elif cell[1]=="3":

53. return 6

54. elif cell[@]=="4":

55. return 7

56. elif cell[@]=="5":

57. return 8

58.

59.

60. FOLDER = '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'
61.

62. LOCS = ["1x_3/', 'se_3/']

63.

64. FIELDS=['cos2015 1°',

65. 'cos2015_ 2",

66. 'cos2015_ 3",

67. 'cos2015 4',

68. 'cos2015 5",

69. 'cos2015 6",

70. 'cos2015 7',

71. 'cos2015_8', ]

72.

73. for LOC in LOCS:

74. FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Dados/'), LOC)
75. S2_FOLDERS = sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'S2**')))
76. FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Outputs/'), LOC)
77. FOLDER_OUTPUT_GRIDS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'Grids/')

78. FOLDER_OUTPUT_CUT=0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'C0S2015/"')

79. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_CUT):

80. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_CUT)

81.

82. limite= glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'lmt_estudo/**.shp'))[@]
83. €c0s2015= os.path.join(FOLDER, 'Dados/C0S2015_ PT_32629/C0S2015 32629.shp')
84. cos20150ut = os.path.join(FOLDER_OUTPUT_CUT, 'C0S2015.shp")

85.

86. gl = gpd.GeoDataFrame.from_file(cos2015)

87. g2 = gpd.GeoDataFrame.from_file(limite)

88. result= gpd.overlay(gl, g2, how='intersection')

89.

90. df = gpd.GeoDataFrame(result, crs={'init': 'epsg:32629'},)

91. df.to_file(cos20150ut)

92. df.head()

93.

94. driver =ogr.GetDriverByName('ESRI Shapefile')

95. dataInt = driver.Open(cos2015out)

96. layerInt = datalnt.GetLayer(0)

97.

98. grids=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_GRIDS, '**.shp')))
99.

100. for grid in grids:

101. print(grid)

102. dataGrid = driver.Open(grid, 1)

103.

1le4. layerGrid = dataGrid.GetLayer(®)

105. layerDefinitionGrid = layerGrid.GetLayerDefn()

106. fieldsshp=[]
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107.
108.
dsshp:
109.
Name())
110.
111.
112.
113.

114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.

141.
142.

143.
144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.
154.
155.
156.
157.
158.
159.

for i in range(layerDefinitionGrid.GetFieldCount()):
if layerDefinitionGrid.GetFieldDefn(i).GetName() not in fiel

fieldsshp.append(layerDefinitionGrid.GetFieldDefn(i).Get

for field in FIELDS:
if field not in fieldsshp:
layerGrid.CreateField(ogr.FieldDefn(field, ogr.OFTReal))

extent = layerGrid.GetExtent()

ring = ogr.Geometry(ogr.wkbLinearRing)
ring.AddPoint(extent[@],extent[2])
ring.AddPoint(extent[1], extent[2])
ring.AddPoint(extent[1], extent[3])
ring.AddPoint(extent[@], extent[3])
ring.AddPoint(extent[@],extent[2])
polyGrid = ogr.Geometry(ogr.wkbPolygon)
polyGrid.AddGeometry(ring)

featureExtGrid = ogr.Feature(layerDefinitionGrid)
featureExtGrid.SetGeometry(polyGrid)
geomGridExt=featureExtGrid.GetGeometryRef()

for feature in layerInt:
geomFeature=feature.GetGeometryRef()

if geomFeature.Intersects(geomGridExt):
classe=0urClassByC0S2015(feature[ 'C0S2015_V1'])

NameField="c0s2015_"+str(classe)
for cell in layerGrid:
geomCell = cell.GetGeometryRef()
if geomFeature.Intersects(geomCell):
intersection = geomFeature.Intersection(geomCell

#print('intersectaCelula')
area = round(intersection.GetArea()*1000)/1000.0

#print(area)
if cell[NameField]!=None:
area= area+cell[NameField]
area=round(area*1000)/1000.0
if area>100.00:
area=100.00

cell.SetField(NameField, area)
layerGrid.SetFeature(cell)
layerGrid.ResetReading()
layerInt.ResetReading()

dataGrid=None
dataInt=None
layerGrid=None
layerInt=None
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Anexo C — Criacio das Areas de Treino a Partir da COS
2015

Neste anexo € apresentado o codigo em linguagem Python para a criagdo dos dados de treino
extraidos diretamente e exclusivamente da COS 2015. Nos codigos Python 3, 4 ¢ 5 tém-se as
criacdes das areas de treino com os critérios CO (Presenga), Cl1 (Predominancia) e C2

(Exclusividade), respetivamente.

Codigo Python 3:

from osgeo import gdal, ogr
import os

import glob

import numpy as np

import osr

from math import ceil
import geopandas as gpd
import fiona

oONOOTUV DA WN PR

11. # PASTA RAIZ
12. FOLDER = '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'

14. # PASTAS DE LOCALIZACOES
15. LOCS = ['1x_3/", 'se_3/']

16.

17. FIELDS=['cos2015 1,

18. 'cos2015_ 2",

19. 'cos2015_ 3",

20. 'cos2015 4',

21. 'cos2015 5",

22 'cos2015 6",

23. 'cos2015 7',

24. 'cos2015_8', ]

25.

26. for LOC in LOCS:

27. FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Dados/'), LOC)
28. S2_FOLDERS = sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'S2**"')))
29. FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Outputs/'), LOC)
30. FOLDER_OUTPUT_GRIDS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'Grids/')

31. FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'CorteBandas/')
32. FOLDER_OUTPUT_DT_C@shp=os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_C@ shp/')

33. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_C@shp):

34. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C@shp)

35. FOLDER_OUTPUT_DT_C@=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_C0/')

36. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_(C@):

37. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C®)

38.

39. grids=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_GRIDS, '**.shp')))
40.

41. source_schema = fiona.open(grids[@]).schema

42. source_driver = fiona.open(grids[@]).driver

43. source_crs = fiona.open(grids[@]).crs
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44.

45. for field in FIELDS:

46. classe=field.split('_"')[-1]

47. with fiona.open(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_COshp, 'classe'+str(classe
)+'.shp'),

48. 'w',

49. driver=source_driver,

50. crs=source_crs,

51. schema=source_schema) as shpout:

52. for grid in grids:

53. with fiona.open(grid) as source:

54. for feature in source:

55. if feature['properties'][field]!=None:

56. if(feature['properties'][field]>00.00 ):

57. shpout.write(feature)

58. print(str(classe) + ': ' + grid)

59.

60. raster_ref=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS, '**.tif'))[0]

61.

62. shapes_classes=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C@shp, '**.shp'))

63.

64. for shape_classe in shapes_classes:

65. raster_out_classe=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C®,

66. shape_classe.split('/"')[-
1].split('.")[0]+".tif")

67. gdalformat = 'GTiff’

68. datatype = gdal.GDT_Byte

69. burnval = 1

70.

71. Image = gdal.Open(raster_ref, gdal.GA_ReadOnly)

72. Shapefile = ogr.Open(shape_classe)

73. Shapefile_layer = Shapefile.GetLayer()

74.

75. Output = gdal.GetDriverByName(gdalformat).Create(raster_out_classe,

76. Image.RasterXSize,

77. Image.RasterYSize,

78. 1,

79. datatype,

80. options=['COMPRESS=DEFL
ATE'])

81. Output.SetProjection(Image.GetProjectionRef())

82. Output.SetGeoTransform(Image.GetGeoTransform())

83.

84. Band = Output.GetRasterBand(1)

85. Band.SetNoDataValue(9)

86. Band.Fill(@)

87.

88. gdal.Rasterizelayer(Output,

89. [11,

90. Shapefile_layer,

91. burn_values=[burnVal])

92.

93. Band = None

94. Output = None

95. Image = None

96. Shapefile = None

97. Shapefile_layer = None

98.

99. print("Concluido: ", raster_out_classe)

Codigo Python 4:

1. from osgeo import gdal, ogr
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import os
import glob
import numpy
import osr
from math im
import geopa
import fiona

. FOLDER

. FIELDS=['cos
'cos
'cos
'cos
'cos
'cos
'cos
'cos

. LOCS = ['1x_

as np

port ceil
ndas as gpd

= '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'

3/', 'se_3/"']

2015 1,
2015 2,
2015 3,
2015 4°,
2015 5,
2015 6,
2015 7',
2015 8',]

. for LOC in LOCS:

S2_FOLDE

if not o
os.m

if not o
os.m

grids=so

source_s
source_d
source_c

1cla
tudo
for

retu

[1lis
indi
retu

for fiel

clas

with
)+'.shp'),

60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.

FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER,
FOLDER_OUTPUT_GRIDS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT,
FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT,
FOLDER_OUTPUT_DT_Cishp=os.path.join(FOLDER_OUTPUT,

FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Dados/'), LOC)

RS = sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'S2**')))

s.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_Clshp):
akedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C1shp)

FOLDER_OUTPUT_DT_C1=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_C1/')

s.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_C1):
akedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C1)

rted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_GRIDS,
chema = fiona.open(grids[@]).schema

river = fiona.open(grids[@]).driver
rs = fiona.open(grids[@]).crs

def calcAreas(feature):

sses=[0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0]
0=True

k in range(8):

if feature['properties'][FIELDS[k]]!=None:

'Outputs/'), LOC)
'Grids/")
'CorteBandas/")
'DT_C1_shp/")

"**.shp')))

lclasses[k]=1classes[k]+feature[ 'properties'J[FIELDS[k]]

tudo@=False

rn lclasses, tudo@

def getfieldmax(feature):

taAreas,tudo®] = calcAreas(feature)
cemax = listaAreas.index(max(listaAreas))
rn FIELDS[indicemax]

d in FIELDS:
se=field.split('_"')[-1]
fiona.open(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_Clshp,

W',
driver=source_driver,
crs=source_crs,
schema=source_schema) as shpout:

for grid in grids:

with fiona.open(grid) as source:
for feature in source:

'classe'+str(classe
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67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.

96.
97.
98.
99.

raster_ref=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS,

if feature['properties'][field]!=None:

if(feature[ 'properties'][field]>00.00 ):

fieldmax=getfieldmax(feature)
if fieldmax==field:
shpout.write(feature)

print(str(classe) + ': ' + grid)

shapes_classes=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C1lshp,

for shape_classe in shapes_classes:

raster_out_classe=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C1,
shape_classe.split('/"')[-

1].split('.")[0]+" .tif")

ATE'])

100.
l01.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.

gdalformat = 'GTiff’
datatype = gdal.GDT_Byte
burnval = 1

Image = gdal.Open(raster_ref, gdal.GA_ReadOnly)

Shapefile = ogr.Open(shape_classe)
Shapefile_layer = Shapefile.GetLayer()

sk tif'))[0]

"**.shp"))

Output = gdal.GetDriverByName(gdalformat).Create(raster_out_classe,
Image.RasterXSize,
Image.RasterYSize,

1,
datatype,

options=['COMPRESS=DEFL

Output.SetProjection(Image.GetProjectionRef())
Output.SetGeoTransform(Image.GetGeoTransform())

Band = Output.GetRasterBand(1)
Band.SetNoDataValue(9)
Band.Fill(@)

gdal.Rasterizelayer(Output,
[1],
Shapefile_layer,
burn_values=[burnVal])

Band = None

Output = None

Image = None

Shapefile = None
Shapefile_layer = None

print("Concluido: ", raster_out_classe)

Codigo Python 5:
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from osgeo import gdal, ogr

import numpy as np

from math import ceil
import geopandas as gpd

1.

2. import os

3. import glob
4.

5. import osr
68

7.

8. import fiona
9.

10. FOLDER

= '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'



11. LOCS = ['1x_3/", 'se_3/'"]

12.

13. FIELDS=['cos2015 1,

14. 'cos2015_ 2",

15. 'cos2015_ 3",

B 'cos2015 4',

17. 'cos2015 5",

18. 'cos2015 6",

19. 'cos2015 7',

20. 'cos2015_8', ]

21.

22. for LOC in LOCS:

23. FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Dados/'), LOC)

24. S2_FOLDERS = sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'S2**')))

25. FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Outputs/'), LOC)

26. FOLDER_OUTPUT_GRIDS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'Grids/')

27. FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS = os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'CorteBandas/')

28. FOLDER_OUTPUT_DT_C2shp=os.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_C2_shp/')

29. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_C2shp):

30. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C2shp)

31. FOLDER_OUTPUT_DT_C2=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_C2/')

32. if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT_DT_C2):

33. os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_DT_C2)

34.

35. grids=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_GRIDS, '**.shp')))

36.

37. source_schema = fiona.open(grids[@]).schema

38. source_driver = fiona.open(grids[@]).driver

39. source_crs = fiona.open(grids[@]).crs

40.

41. for field in FIELDS:

42. classe=field.split('_"')[-1]

43. with fiona.open(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C2shp, 'classe'+str(classe
)+'.shp'),

44, 'w',

45. driver=source_driver,

46. crs=source_crs,

47. schema=source_schema) as shpout:

48. for grid in grids:

49. with fiona.open(grid) as source:

50. for feature in source:

51. if feature['properties'][field]!=None:

52. if(feature['properties'][field]>=99.99):

53. shpout.write(feature)

54. print(str(classe) + ': ' + grid)

55.

56. raster_ref=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_CORTEBANDAS, '**.tif'))[0]

57. shapes_classes=glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C2shp, '**.shp'))

58.

59. for shape_classe in shapes_classes:

60. raster_out_classe=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C2,

61. shape_classe.split('/"')[-
1].split('.")[@]+".tif")

62.

63. gdalformat = 'GTiff’

64. datatype = gdal.GDT_Byte

65. burnval = 1

66.

67. Image = gdal.Open(raster_ref, gdal.GA_ReadOnly)

68. Shapefile = ogr.Open(shape_classe)

69. Shapefile_layer = Shapefile.GetLayer()

70.

71. Output = gdal.GetDriverByName(gdalformat).Create(raster_out_classe,

72. Image.RasterXSize,

73. Image.RasterYSize,

74. 1,
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75.
76.

77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.

ATE'])

datatype,
options=['COMPRESS=DEFL

Output.SetProjection(Image.GetProjectionRef())
Output.SetGeoTransform(Image.GetGeoTransform())

Band = Output.GetRasterBand(1)
Band.SetNoDataValue(9)
Band.Fill(@)

gdal.Rasterizelayer(Output,
[1],
Shapefile_layer,
burn_values=[burnVal])

Band = None

Output = None

Image = None

Shapefile = None
Shapefile_layer = None

print("Concluido: ", raster_out_classe)



Anexo D — Criacio das Amostras das Areas de Treino a
Partir da COS 2015

Neste anexo apresenta-se o codigo em linguagem Python para a criagdo das amostras dos

dados de treino extraidos diretamente e exclusivamente da COS 2015.

Codigo Python 6:

oONOOTUVTh WN R

from osgeo import gdal, ogr
import os

import glob

import numpy as np

import osr

from math import ceil
import geopandas as gpd
import fiona

. import random

. random.seed(0)

. FOLDER = '/Users/ismaeljesus/Desktop/MEIG_Tese/Tese_Pratica/'
. LoCs = ["1x_3/', 'se_3/']

. for LOC in LOCS:

FOLDER_DATA = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Dados/'), LOC)
S2_FOLDERS sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_DATA, 'S2**')))
FOLDER_OUTPUT = os.path.join(os.path.join(FOLDER, 'Outputs/'), LOC)
FOLDER_OUTPUT_DT_C@=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT_Co/')
FOLDER_OUTPUT_DT_Ci1=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT C1/')
FOLDER_OUTPUT_DT_C2=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'DT _C2/')
FOLDER_OUTPUT_sample@=0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'SampleProp DT _C@/")
if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT sample®):
os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_sample®)
FOLDER_OUTPUT_samplel=o0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'SampleProp DT _C1/")
if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT samplel):
os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_samplel)
FOLDER_OUTPUT_sample2=0s.path.join(FOLDER_OUTPUT, 'SampleProp DT _C2/")
if not os.path.exists(FOLDER_OUTPUT sample2):
os.makedirs(FOLDER_OUTPUT_sample2)

classes@=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_CO, '**.tif')))
classesl=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C1, '"**.tif')))
classes2=sorted(glob.glob(os.path.join(FOLDER_OUTPUT_DT_C2, '"**.tif')))

file_link = gdal.Open(classes2[0])
c = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.intl6)

exclusividade=c
for file in classes2[1:]:
file_link = gdal.Open(file)
c = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.intl16)

exclusividade=exclusividade+c
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47.

48. samplesC2=np.copy(exclusividade)

49. samplesC2[samplesC2!=0]=0

50.

51. for file in classes2:

52.

53. outfile_name=os.path.join(FOLDER_OUTPUT_sample2,

54. file.split('/')[-1])

55. file_link = gdal.Open(file)

56.

57. bl = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.int16)

58.

59. x_pixels = bl.shape[1]

60. y_pixels = bl.shape[0]

61.

62. dtSize=sum(sum(bl))

63. new=np.where(bl==1)

64. ind1l= new[@]

65. ind2= new[1]

66.

67. randomlist = sorted(random.sample(range(dtSize), int(dtSize/10)))

68. indlnew=ind1[randomlist]

69. ind2new=ind2[randomlist]

70.

71. bl= np.where(bl==0, bl, 0)

72.

73. for k in range(len(indlnew)):

74. bl[indlnew[k]][ind2new[k]]=1

75. samplesC2=samplesC2+bl

76.

77. driver = gdal.GetDriverByName( 'GTiff")

78.

79. newclasse_data = driver.Create(outfile_name,x_pixels, y_pixels, 1,gdal.G
DT_Inti16)

80.

81. newclasse_data.GetRasterBand(1).WriteArray(bl)

82. geotrans=file_link.GetGeoTransform()

83. proj=file_link.GetProjection()

84. newclasse_data.SetGeoTransform(geotrans)

85. newclasse_data.SetProjection(proj)

86.

87. newclasse_data.FlushCache()

88. newclasse_data=None

89.

90. samplesCl=np.copy(samplesC2)

91. for file in classesl:

92. outfile_name=os.path.join(FOLDER_OUTPUT_samplel,

93. file.split('/")[-1])

94.

95. file_link = gdal.Open(file)

96. bl = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.int16)

97. bcopy = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.intl6)

98.

99. x_pixels = bl.shape[1]

100. y_pixels = bl.shape[0]

101.

102. bex=bl-exclusividade

103. bex=np.where(bex==1, bex, 0)

1le4. dtSize=sum(sum(bex))

105.

106. new=np.where(bex==1)

107. ind1l= new[@]

108. ind2= new[1]

109. randomlist = sorted(random.sample(range(dtSize), int(dtSize/10))
)

110. indlnew=ind1[randomlist]
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111.
112.
113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.

125.
126.
127.
128.
129.
130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.
137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.

144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.
153.

154.
155.
156.
157.
158.
159.
160.
161.
162.
163.
164.

ind2new=ind2[randomlist]

bl= np.where(bl==0, bl, 0)

for k in range(len(indlnew)):
bl[indlnew[k]][ind2new[k]]=1

samplesCl=samplesCl+bl

samplesCl[samplesC1>1]=1

bl=bl+np.where(bcopy==samplesC2, bcopy, 0)

driver = gdal.GetDriverByName( 'GTiff")

newclasse_data = driver.Create(outfile_name,x_pixels, y_pixels,

1,gdal.GDT_Int16)
newclasse_data.GetRasterBand(1).WriteArray(bl)

geotrans=file_link.GetGeoTransform()
proj=file_link.GetProjection()
newclasse_data.SetGeoTransform(geotrans)
newclasse_data.SetProjection(proj)

newclasse_data.FlushCache()
newclasse_data=None

for file in classesO:
outfile_name=os.path.join(FOLDER_OUTPUT_sample®,
file.split('/"')[-1])
file_link = gdal.Open(file)

bcopy = file_link.GetRasterBand(1).ReadAsArray().astype(np.intl6

X_pixels = bcopy.shape[1]
y_pixels = bcopy.shape[0]

bl=np.where(bcopy==samplesCl, bcopy, ©)
dtSize=sum(sum(bl))

driver = gdal.GetDriverByName( 'GTiff")

newclasse_data = driver.Create(outfile_name,x_pixels, y_pixels,

1,gdal.GDT_Int16)
newclasse_data.GetRasterBand(1l).WriteArray(bl)

geotrans=file_link.GetGeoTransform()
proj=file_link.GetProjection()
newclasse_data.SetGeoTransform(geotrans)
newclasse_data.SetProjection(proj)

newclasse_data.FlushCache()
newclasse_data=None
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Anexo E — MUCS de Referéencia

Nas figuras que seguem sdo apresentados os mapas de referéncia para cada uma das areas de
estudo.

No caso da area de estudo A, esta area apresenta dois MUCS de referéncia, uma vez que para
0os MUCS criados com dados de treino extraidos do UA 2012 a nomenclatura adotada ¢ diferente.
Assim, para os MUCS criados a partir dos dados de treino extraidos do UA 2012, utiliza-se o Mapa

de Referéncia 2 para o processo de validag@o. Para os restantes utiliza-se o Mapa de Referéncia 1.

A Area de Estudo A
Mapa de Referéncia 1 [ —

Ly
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. . ¢ 2
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v"p X =, o “‘A,'l; ’ w
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<

Legenda
Bl - Territorios artificializados 2- Areas agricolas [JI] 3 - Herbaceas [l 4- Fiorestas [l 5 - Matos 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetago || 7-Zonas humicas [Jll 8 - Corpos de agua

Figura 42: Area de Estudo A — Mapa de Referéncia 1.
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A Area de Estudo A
Mapa de Referéncia 2 [ —]
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Legenda
B - Territorios artificializados 2- Areas agricolas [J| 3 - Herbaceas e Matos [l 4 - Florestas 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagdo || 7-Zonas humicas [Jll 8 - Corpos de agua

Figura 43: Area de Estudo A — Mapa de Referéncia 2.

A Area de Estudo B
Mapa de Referéncia —

Legenda
I - Territorios artificializados [ | 2- Areas agricolas [ 3 - Herbaceas [l 4 - Florestas [Jll 5-Matos [ | 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagao 7- Zonas humicas [Jll 8 - Corpos de agua

Figura 44: Area de Estudo B — Mapa de Referéncia.
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Anexo F — Classificagoes e Respetivas Generalizagoes a
Partir dos Dados de Treino Extraidos da COS 2015

Neste anexo apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino extraidos da COS 2015

e as respetivas matrizes de confusao.
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Area de Estudo A
A

A Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagdo - DT_CO_F1

Classificagao - DT_CO0_F1 —

Legenda
I - Toros antfcialzados [ 2- Arcas agricoas [l 3 - Horbéceas [l 4 - Fiorestas [l 5 -Matos [ 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetagso [} 7 - Zonas hamicas [l 8- Corpos de sgua

Legenda
I - Torronos ansfcialzados [ 2- Areas agricoas [l 3 - Horbécoas [l 4 - Firestas [l 5 -Matos [ 6 - Espacos aberos ou com pouca vegetacdo [} 7 - Zonas hamicas [l 8- Corpos do sgua

Figura 45: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com Figura 46: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CO_FI. classificagdo com DT_CO_F1.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 21,5% 1,1% 0,2% 1,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 89% 1 23,0% 0,5% 0,0% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 23% 5,5% 04% 0,7% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 60% 2 2,4% 6,0% 0,1% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 66%
3 0,9% 0,9% 0,8% 0,4% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 25% 3 1,2% 0,9% 0,6% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 19%
4 1,7% 0,5% 0,1% 11,1% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 81% 4 1,5% 0,3% 0,0% 11,8% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 86%
5 1,0% 0,6% 0,3% 12% 1,2% 0,0% 0,0% 0,0% 29% 5 1,4% 0,5% 0,1% 1,2% 1,1% 0,0% 0,0% 0,0% 25%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 38% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,1% 32%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,5% 0,1% 66% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 70%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 43,9% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100%
Ex. Utilizador | 78% 63% 41% 75% 62% 83% 85% 99% 85% Ex. Utilizador | 77% 73% 67% 79% 84% 95% 92% 99% 87%
Tabela 55: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 56: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO_F1. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO F1.
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Legenda
I - Terseios aniicialzados

2. Aroas agricolas [l 3- Hervsceas [ <~ Forestas [ 5-Matos

Area de Estudo A
Classificacao

-DT_CO0_F2

6 - Espagos abertos ou com pouca vegelagdo

7- Zonas hamicas [l 8- Corpos de égua

Figura 47: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teriseios anifcialzados

2. Avroas agricolas [l 3- Herwiceas [l ¢~ Forestas [l 5-Matos

Area de Estudo A

Generalizagao da Classificagao - DT_CO0_F2
S g - 4Y;

-

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetago

7- Zonas hamicas [l 8- Corpos do sgua

Figura 48: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT CO_F2. classificagdo com DT_CO_F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,5% 0,7% 0,2% 0,8% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 93% 1 22,8% 0,5% 0,1% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 94%
2 1,2% 6,8% 0,5% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 74% 2 1,3% 7,1% 03% 0,5% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,7% 1,3% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 41% 3 0,9% 0,7% 12% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 37%
4 1,0% 0,4% 0,1% 11,9% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 87% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,9% 0,4% 03% 0,8% 1,9% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 5 1,1% 0,3% 0,2% 0,.8% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 55% 6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 49%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 80% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 81%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%

Ex. Utilizador | 85% 75% 55% 82% 78% 86% 92% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 78% 66% 83% 87% 93% 94% 100% 90%

Tabela 57: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificacdo com DT CO_F2.

Tabela 58: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO0 F2.
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A Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao - DT_CO0_F3

A Area de Estudo A
Classificagao - DT_CO0_F3 —

-

'

Legenda

Legenda

I - Tertrios anfciaizados 2- Aveas agricolas [Jill] 3- Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6.~ Espagos aberlos ou com pouca vegetagdo 7- Zonas homicas [l 8- Copos de sgua I - errsrios anifcializados 2. Areas agricolas [Jll] 3 - Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagdo 7. Zonas himicas Il 8- Corpos de sgua
Figura 49: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 50: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT _CO _F3. classificagdo com DT_CO_F3.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,4% 0,7% 0,2% 0,9% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 92% 1 22,8% 0,6% 0,1% 0,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 94%
2 1,3% 6,7% 0,4% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 73% 2 1,3% 7,0% 0,2% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 76%
3 0,8% 0,8% 1,2% 0,4% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 37% 3 0,9% 0,7% 1,1% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 33%
4 1,1% 0,5% 0,1% 11,8% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 86% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,9% 0,4% 03% 09% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42% 5 1,2% 0,4% 02% 09% 1,7% 0,0% 0,0% 0,0% 39%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 52% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,1% 45%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 78% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%
Ex. Utilizador | 84% 74% 54% 81% 76% 86% 91% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 77% 66% 82% 86% 93% 93% 99% 89%
Tabela 59: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 60: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO_F3. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO F3.
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Legenda
I - Teriorios anifcilizados

Area de Estudo A

2. Avoas agricolas [l 3- Horvsceas [l +- Forestas [ 5- Matos

Classificagao - DT_C1_F1

6 Espagos abertos ou com pouca vegetagdo

7 - Zonas humicas

s I ©- Coros de sgua

Figura 51: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teriseios anifcialzados

2. Avroas agricolas [l 3- Herwiceas [l ¢~ Forestas [l 5-Matos

Area de Estudo A

Generalizagao da Classificagdo - DT_C1_F1
e — - . -

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetago

I 7 Zonas namicas. [ 8- Corpos do sgua

Figura 52: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT C1 FI. classificagdo com DT _C1_F1.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 21,5% 12% 0,2% 1,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 88% 1 23,0% 0,5% 0,0% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 22% 5,6% 05% 0,7% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 61% 2 23% 6,1% 0,1% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 66%
3 0,9% 0,9% 0,8% 0,4% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 26% 3 1,1% 0,9% 0,6% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 19%
4 1,6% 0,6% 0,1% 11,1% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 81% 4 1,5% 0,4% 0,0% 11,8% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 86%
5 0,9% 0,6% 0,3% 12% 1,3% 0,0% 0,0% 0,0% 29% 5 1,3% 0,5% 0,1% 1,2% 1,1% 0,0% 0,0% 0,0% 25%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 39% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 33%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,5% 0,1% 67% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 71%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 43,9% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100%

Ex. Utilizador | 78% 63% 41% 76% 63% 84% 85% 99% 85% Ex. Utilizador | 78% 72% 66% 79% 84% 95% 92% 99% 87%

Tabela 61: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1_FI.

Tabela 62: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F1.
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A Area de Estudo A
acao da Classificagédo - DT_C1_F2

A Area de Estudo A
Classificagao - DT_C1_F2 —

Legenda

Legenda

I - Tertrios anfciaizados 2- Aveas agricolas [Jill] 3- Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6.~ Espagos aberlos ou com pouca vegetagdo 7- Zonas homicas [l 8- Copos de sgua I - errsrios anifcializados 2. Areas agricolas [Jll] 3 - Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagdo 7. Zonas himicas Il 8- Corpos de sgua
Figura 53: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 54: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C1 _F2. classificagdo com DT _C1_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,5% 0,7% 0,2% 0,8% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 93% 1 22,8% 0,5% 0,1% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 94%
2 1,2% 6,8% 0,5% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 74% 2 1,2% 7,1% 0,3% 0,5% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,7% 1,3% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 42% 3 0,9% 0,7% 12% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 38%
4 1,0% 0,4% 0,1% 11,9% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 87% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,8% 0,4% 03% 0,8% 19% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 5 1,1% 0,4% 0,2% 0,.8% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 56% 6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 49%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 80% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 82%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%
Ex. Utilizador | 85% 75% 55% 82% 78% 86% 92% 100% 89% Ex. Utilizador | 84% 78% 67% 83% 88% 93% 94% 100% 90%
Tabela 63: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 64: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1_F2. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F2.
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Legenda
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Classificagéo - DT_C1_F3
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7- Zonas hamicas [l 8- Corpos de égua

Figura 55: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teriseios anifcialzados

2. Avroas agricolas [l 3- Herwiceas [l ¢~ Forestas [l 5-Matos

Area de Estudo A

Generalizagao da Classificagao - DT_C1_F3
g e T ”

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetago

7- Zonas hamicas [l 8- Corpos do sgua

Figura 56: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT C1 _F3. classificagdo com DT _C1_F3.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,4% 0,7% 0,2% 0,9% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 92% 1 22,8% 0,6% 0,1% 0,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 94%
2 1,3% 6,7% 0,4% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 73% 2 1,3% 7,0% 0,2% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,8% 1,2% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 38% 3 0,9% 0,8% 1,1% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 34%
4 1,0% 0,5% 0,1% 11,8% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 86% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,8% 0,5% 0,3% 09% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42% 5 1,1% 0,4% 0,2% 09% 1,7% 0,0% 0,0% 0,0% 39%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 53% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 46%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 78% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%

Ex. Utilizador | 85% 73% 54% 81% 76% 87% 91% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 76% 66% 82% 86% 93% 93% 100% 89%

Tabela 65: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificacdo com DT C1_F3.

Tabela 66: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F3.
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Area de Estudo A
A

A Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao -

Classificagao - DT_C2_F1 —

Legenda
I - Toros antfcialzados [ 2- Arcas agricoas [l 3 - Horbéceas [l 4 - Fiorestas [l 5 -Matos [ 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetagso [} 7 - Zonas hamicas [l 8- Corpos de sgua

Legenda
I - Torronos ansfcialzados [ 2- Areas agricoas [l 3 - Horbécoas [l 4 - Firestas [l 5 -Matos [ 6 - Espacos aberos ou com pouca vegetacdo [} 7 - Zonas hamicas [l 8- Corpos do sgua

Figura 57: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 58: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C2 FI. classificagdo com DT _C2 F1.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 21,5% 1,2% 0,2% 1,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 88% 1 23,0% 0,5% 0,0% 0,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 22% 5,6% 04% 0,7% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 61% 2 23% 6,1% 0,1% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 66%
3 0,9% 0,9% 0,8% 0,4% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 25% 3 1,1% 1,0% 0,6% 0,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 19%
4 1,7% 0,6% 0,1% 11,0% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 80% 4 1,5% 0,4% 0,0% 11,7% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 85%
5 0,9% 0,6% 03% 12% 1,2% 0,0% 0,0% 0,0% 29% 5 1,3% 0,5% 0,1% 1,2% 1,1% 0,0% 0,0% 0,0% 25%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 37% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 31%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,5% 0,1% 66% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 70%
8 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 43,9% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100%
Ex. Utilizador | 78% 62% 41% 76% 61% 85% 84% 99% 85% Ex. Utilizador | 77% 72% 66% 79% 83% 95% 92% 99% 87%
Tabela 67: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 68: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C2 F1. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2 F1.
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Figura 59: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teriseios anifcialzados

2. Avroas agricolas [l 3- Herwiceas [l ¢~ Forestas [l 5-Matos

Area de Estudo A

Generalizagao da Classificagao - DT_C2_F2
ST Dt ol 7 .

-

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetago

7- Zonas hamicas [l 8- Corpos do sgua

Figura 60: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT C2 F2. classificagdo com DT_C2 F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,5% 0,7% 0,2% 0,8% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 92% 1 22,8% 0,6% 0,1% 0,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 94%
2 1,2% 6,8% 0,4% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 74% 2 1,2% 7,1% 02% 0,5% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,7% 1,3% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 40% 3 0,9% 0,7% 12% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 37%
4 1,0% 0,5% 0,1% 11,8% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 86% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,8% 0,4% 03% 0,8% 19% 0,0% 0,0% 0,0% 44% 5 1,1% 0,4% 0,2% 0,.8% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 41%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 54% 6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 47%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 81%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,0% 100% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%

Ex. Utilizador | 85% 74% 55% 82% 77% 86% 91% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 77% 66% 83% 87% 93% 94% 100% 90%

Tabela 69: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificacdo com DT C2_F2.

Tabela 70: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2_ F2.
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Generalizagao da Classificagao - DT_C2_F3
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A Area de Estudo A
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Legenda

Legenda

I - Tertrios anfciaizados 2- Aveas agricolas [Jill] 3- Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6.~ Espagos aberlos ou com pouca vegetagdo 7- Zonas homicas [l 8- Corpos de sgua I - rsrios anifcializados 2. Areas agricolas [Jlll 3 - Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagdo 7. Zonas himicas [l & - Corpos de sgua
Figura 61: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 62: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C2 F3. classificagdo com DT_C2 F3.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 22,4% 0,8% 0,2% 09% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 92% 1 22,7% 0,6% 0,1% 0,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 93%
2 1,3% 6,7% 04% 0,6% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 73% 2 1,3% 7,0% 0,2% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,8% 1,1% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 36% 3 0,9% 0,8% 1,0% 04% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 33%
4 1,1% 0,5% 0,1% 11,8% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 86% 4 1,1% 0,4% 0,1% 12,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 87%
5 0,9% 0,5% 0,3% 09% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 41% 5 1,1% 0,4% 0,2% 09% 1,7% 0,0% 0,0% 0,0% 39%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 51% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 44%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 77% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 44,0% 100% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 44,1% 100%
Ex. Utilizador | 84% 72% 53% 81% 75% 87% 90% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 75% 66% 82% 86% 93% 93% 100% 89%
Tabela 71: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 72: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C2 F3. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2 F3.
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A Clas/éiﬁ:aa de Estudo B . A - _Areade Estudo B ) v o
¢ao - DT_CO_F1 — Generalizagao da Classificagdo - DT_CO_F1 —
B ot st [ 2- s [ 5o [ 4o [ - [~ - Esc s ucamporepcio [ 7- 2o s [ -G s R s i ) 2w o [ - s [ ¢ O 5 [ - — [T
Figura 63: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com Figura 64: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CO FI. classificagdo com DT_CO_F1.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 1,5% 1,0% 0,0% 03% 04% 0,0% 0,0% 46% 1 1,5% 13% 0,0% 03% 0,1% 0,0% 0,0% 47%
2 0,3% 18,4% 02% 28% 14% 0,0% 0,0% 80% 2 0,1% 20,0% 0,0% 24% 0,6% 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 12% 02% 04% 0,6% 0,0% 0,0% 10% 3 0,0% 1,5% 0,1% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 2%
4 0,1% 2,600 0,0% 30,2% 5,8% 0,1% 0,0% 78% 4 0,1% 2,5% 0,0% 322% 4,0% 0,0% 0,0% 83%
5 0,1% 19% 0,1% 7.2% 183% 0,6% 0,0% 65% 5 0,0% 1,8% 0,0% 64% 19,6% 0,2% 0,0% 70%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 2,0% 1,6% 0,0% 41% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 22% 1,5% 0,0% 39%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 53% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 50%
Ex. Utilizador | 72%  73% 44% 73% 65%  70% 90% 70% Ex. Utilizador | 90% 73% 87% 77% 72%  86% 93% 75%

Tabela 73: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO _FI1.

Tabela 74: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO F1.
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A Area de Estudo B . A Area de Estudo B v o
Classificagéo - DT_CO0_F2 — Generalizagdo da Classificagao - DT_CO_F2 —
ﬁ"‘fau ....... ficialzados 2- Areas agricolas. [Jll 3- Herbsceas [l +- Fiorestas [Nl 5- Matos & [~ k2 . c ﬁ"ﬁmm“mmmm 2- Avsas agricolas [l 3 Herbaceas [l - Fiorestas [ 5 - Matos & - B ¢ - Coros de égua
Figura 65: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 66: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizacao da
DT CO F2. classificagdo com DT_CO_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,1% 08% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 64% 1 2,0% 09% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 63%
2 0,3% 194% 03% 22% 09% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 20,0% 0,1% 22% 0,60 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 1,1% 0,5% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 21% 3 0,0% 13% 03% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 12%
4 0,1% 2,1% 0,1% 32,600 3,8% 0,0% 0,0% 84% 4 0,1% 2,2% 0,0% 33,5% 3,0 0,0% 0,0% 86%
5 0,1% 13% 0,1% 49% 21,4% 0,3% 0,0% 76% 5 0,1% 13% 0,0% 43% 222% 0.2% 0,0% 79%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 1,2% 2,6% 0,0% 66% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 1,1% 2,7% 0,0% 68%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 58% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 52%
Ex. Utilizador | 81%  78% 51%  80% 7%  87% 92% 79% Ex. Utilizador | 84% 78% 73% 82% 81% 91% 94% 81%

Tabela 75: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 76: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO0_F2. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO0 F2.
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Figura 67: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 68: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT _CO _F3. classificagdo com DT_CO_F3.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,0% 08% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 62% 1 2,0% 09% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 62%
2 03% 193% 02% 24% 09% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 20,0% 0,0% 22% 0,60 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 12% 04% 03% 05% 0,0% 0,0% 17% 3 0,0% 13% 03% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 11%
4 0,1% 2,2% 0,0% 322% 42% 0,0% 0,0% 83% 4 0,1% 2,2% 0,0% 33,3% 3,1% 0,0% 0,0% 86%
5 0,1% 14% 0,1% 53% 209% 04% 0,0% 74% 5 0,1% 13% 0,0% 4,5% 22,0% 0,2% 0,0% 78%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 13% 24% 0,0% 61% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 12% 2,6% 0,0% 66%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 56% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 51%
Ex. Utilizador | 80%  77%  52%  79% 75%  84% 91% 77% Ex. Utilizador | 84% 77% 75% 82% 80% 91% 94% 80%

Tabela 77: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT CO_F3.

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _CO F3.

Tabela 78: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio
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Figura 69: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 70: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C1 FI. classificagdo com DT _C1_F1.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 1,6% 1,0 0,0% 03% 04% 0,0% 0,0% 48% 1 1,5% 13% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 47%
2 0,3% 18,5% 02% 2,7% 1,3% 0,0% 0,0% 80% 2 0,1% 20,0% 0,0% 23% 0,6% 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 1,2% 03% 04% 0,6% 0,0% 0,0% 10% 3 0,0% 1,5% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 2%
4 0,1% 2,6% 0,0% 303% 5,7% 0,1% 0,0% 78% 4 0,1% 2,5% 0,0% 32,1% 4,1% 0,0% 0,0% 83%
5 0,1% 19% 0,1% 72% 183% 0,6% 0,0% 65% 5 0,0% 1,8% 0,0% 64% 19,7% 0,2% 0,0% 70%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 2,0% 1,6% 0,0% 41% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 22% 1,6% 0,0% 40%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 55% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 50%
Ex. Utilizador | 72%  73%  45%  73% 65% 71% 91% 71% Ex. Utilizador | 90%  73%  90%  77% 72%  86% 93% 75%

Tabela 79: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1_FI.
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Tabela 80: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F1.
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Figura 71: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com Figura 72: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C1 _F2. classificagdo com DT _C1_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,1% 0,7% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 65% 1 2,0% 09% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 63%
2 0,3% 19,4% 03% 22% 0,8% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 20,0% 0,1% 22% 0,6% 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 1,1% 05% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 22% 3 0,0% 13% 03% 03% 05% 0,0% 0,0% 12%
4 0,1% 2,1% 0,1% 32,7% 3,8% 0,0% 0,0% 84% 4 0,1% 22% 0,0% 333% 3,1% 0,0% 0,0% 86%
5 0,1% 13% 0,1% 5,0% 21,4% 0,3% 0,0% 76% 5 0,1% 13% 0,0% 44% 222% 02% 0,0% 79%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 12% 2,6% 0,0% 66% 6 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,1% 2,7% 0,0% 67%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 59% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 52%
Ex. Utilizador | 81% 79% 51%  81% 77%  87% 92% 79% Ex. Utilizador | 84% 78%  74%  82% 80% 91% 94% 81%

Tabela 81: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT C1_F2.

Tabela 82: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F2.
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Figura 73: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 74: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C1_F3. classificagdo com DT _C1_F3.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,1% 0,8% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 63% 1 2,0% 09% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 60%
2 0,3% 19,4% 0.2% 23% 09% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 19,9% 0,0% 23% 0,6% 0,0% 0,0% 86%
3 0,0% 1,2% 04% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 17% 3 0,0% 14% 02% 03% 05% 0,0% 0,0% 9%
4 0,1% 22% 0,0% 323% 42% 0,0% 0,0% 83% 4 0,1% 23% 0,0% 328% 3,5% 0,0% 0,0% 85%
5 0,1% 14% 0,1% 54% 209% 04% 0,0% 74% 5 0,1% 14% 0,0% 48% 21,60 0,2% 0,0% 77%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 13% 24% 0,0% 62% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 13% 2,5% 0,0% 62%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 58% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 51%
Ex. Utilizador | 80%  78%  52%  79% 75%  85% 92% 78% Ex. Utilizador | 84% 77% 80%  81% 78%  89% 94% 79%
Tabela 83: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 84: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1_F3. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C1_F3.
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Figura 75: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 76: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizacao da
DT C2 FI. classificagdo com DT _C2 F1.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 1,5% 1,0% 0,0% 03% 04% 0,0% 0,0% 46% 1 1,5% 1,4% 0,0% 02% 0,2% 0,0% 0,0% 46%
2 0,3% 184% 02% 2,7% 1,4% 0,0% 0,0% 80% 2 0,1% 199% 0,0% 24% 0,7% 0,0% 0,0% 86%
3 0,0% 12% 02% 04% 0,6% 0,0% 0,0% 9% 3 0,0% 1,5% 0,1% 0,3% 0,6% 0,0% 0,0% 2%
4 0,1% 2,6% 0,0 30,1% 5,8% 0,1% 0,0% 78% 4 0,1% 2,6% 0,0 32,0 42% 0,0% 0,0% 82%
5 0,1% 19% 0,1% 72% 18,3% 0,6% 0,0% 65% 5 0,0% 1,8% 0,0% 6,4% 19,7% 0,2% 0,0% 70%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 2,0% 1,60 0,0% 41% 6 0,0% 0,0% 0,0 02% 22% 1,60 0,0% 39%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 52% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 49%
Ex. Utilizador | 72% 73%  46%  73% 64%  70% 91% 70% Ex. Utilizador | 90% 73% 89%  77% 72% 85% 92% 75%

Tabela 85: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT C2 FI1.

Tabela 86: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2 F1.
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Figura 77: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 78: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C2 F2. classificagdo com DT_C2 F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,0% 0,8% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 63% 1 2,0% 09% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 61%
2 02% 19,4% 03% 22% 09% 0,0% 0,0% 84% 2 02% 19,9% 0,0% 22% 0,7% 0,0% 0,0% 86%
3 0,0% 1,2% 05% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 20% 3 0,0% 13% 03% 03% 05% 0,0% 0,0% 11%
4 0,1% 2,1% 0,0% 32,600 39% 0,0% 0,0% 84% 4 0,1% 23% 0,0% 332% 32% 0,0% 0,0% 86%
5 0,1% 13% 0,1% 5,0% 21,3% 0,3% 0,0% 76% 5 0,1% 13% 0,0% 44% 22,1% 02% 0,0% 78%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 12% 2,6% 0,0% 65% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 1,1% 2,7% 0,0% 67%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 56% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 51%
Ex. Utilizador | 81% 78%  52%  80% 76%  87% 93% 79% Ex. Utilizador | 84% 77%  74%  82% 80% 91% 93% 80%
Tabela 87: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio Tabela 88: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C2 F2. do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2 F2.
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Figura 79: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com Figura 80: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT C2 F3. classificagdo com DT_C2 F3.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,0% 0,8% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 61% 1 1,9% 1,0 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 59%
2 0,3% 19,3% 0.2% 23% 09% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 19,8% 0,0% 23% 0,7% 0,0% 0,0% 86%
3 0,0% 1,2% 04% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 16% 3 0,0% 14% 02% 03% 05% 0,0% 0,0% 8%
4 0,1% 22% 0,0% 32,1% 43% 0,0% 0,0% 83% 4 0,1% 24% 0,0% 32,7% 3,6% 0,0% 0,0% 84%
5 0,1% 14% 0,1% 54% 20,8% 04% 0,0% 74% 5 0,1% 14% 0,0% 48% 21,6% 0,3% 0,0% 77%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 13% 24% 0,0% 61% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 13% 2,5% 0,0% 62%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 55% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 50%
Ex. Utilizador | 80% 77%  53%  79% 74%  84% 92% 77% Ex. Utilizador | 84% 76% 80%  80% 77%  89% 93% 79%

Tabela 89: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT C2_F3.

Tabela 90: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagdo da classificagdo com DT _C2 F3.
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Anexo G — Histogramas dos indices NDVI, NDWI e NDBI

por Classe

Nas figuras que seguem neste anexo sdo apresentados os histogramas dos indices radiométricos

NDVI, NDWI e NDBI por classe a partir das areas de treino DT_Cl.
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Figura 81: Area de Estudo A — Histogramas dos indices radiométricos Figura 82: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,
NDVI, NDWI e NDBI para a classe 1. NDWI e NDBI para a classe 1.
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao
20180321T112111 0,29 0,23 20180326T112109 0,32 0,19
NDVI 20180619T112111 0,23 0,17 NDVI 20180619T112111 0,31 0,19
20181022T112119 0,23 0,18 20181022T112119 0,30 0,18
20180321T112111 -0,34 0,19 20180326T112109 -0,38 0,17
1 NDWI 20180619T112111 -0,30 0,15 1 NDWI 20180619T112111 -0,36 0,17
20181022T112119 -0,31 0,17 20181022T112119 -0,38 0,17
20180321T112111 0,00 0,15 20180326T112109 0,03 0,14
NDBI 20180619T112111 0,05 0,10 NDBI 20180619T112111 0,04 0,12
20181022T112119 0,09 0,14 20181022T112119 0,06 0,12
Tabela 91: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 92: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 1. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 1.
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Figura 83: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI, Figura 84: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 2. NDWI e NDBI para a classe 2.
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao
20180321T112111 0,64 0,22 20180326T112109 0,58 0,17
NDVI 20180619T112111 0,35 0,17 NDVI 20180619T112111 0,53 0,19
20181022T112119 0,35 0,19 20181022T112119 0,47 0,18
20180321T112111 -0,60 0,15 20180326T112109 -0,58 0,11
2 NDWI 20180619T112111 -0,43 0,12 2 NDWI 20180619T112111 -0,54 0,13
20181022T112119 -0,43 0,14 20181022T112119 -0,52 0,12
20180321T112111 -0,19 0,18 20180326T112109 -0,10 0,16
NDBI 20180619T112111 0,04 0,13 NDBI 20180619T112111 -0,08 0,15
20181022T112119 0,13 0,16 20181022T112119 0,04 0,15
Tabela 93: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 94: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 2. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 2.
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Figura 85: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI, Figura 86: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 3. NDWI e NDBI para a classe 3.
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao
20180321T112111 0,65 0,20 20180326T112109 0,50 0,19
NDVI 20180619T112111 0,43 0,19 NDVI 20180619T112111 0,54 0,19
20181022T112119 0,40 0,20 20181022T112119 0,46 0,18
20180321T112111 -0,60 0,15 20180326T112109 -0,53 0,16
3 NDWI 20180619T112111 -0,47 0,13 3 NDWI 20180619T112111 -0,54 0,13
20181022T112119 -0,46 0,15 20181022T112119 -0,52 0,13
20180321T112111 -0,19 0,15 20180326T112109 -0,04 0,23
NDBI 20180619T112111 -0,02 0,15 NDBI 20180619T112111 -0,06 0,17
20181022T112119 0,09 0,19 20181022T112119 0,06 0,17
Tabela 95: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 96: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 3. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 3.
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Figura 87: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI, Figura 88: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 4. NDWI e NDBI para a classe 4.
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao
20180321T112111 0,65 0,18 20180326T112109 0,50 0,20
NDVI 20180619T112111 0,54 0,19 NDVI 20180619T112111 0,60 0,20
20181022T112119 0,61 0,21 20181022T112119 0,61 0,19
20180321T112111 -0,64 0,14 20180326T112109 -0,55 0,14
4 NDWI 20180619T112111 -0,55 0,13 4 NDWI 20180619T112111 -0,58 0,14
20181022T112119 -0,61 0,15 20181022T112119 -0,62 0,14
20180321T112111 -0,15 0,18 20180326T112109 0,02 0,22
NDBI 20180619T112111 -0,09 0,18 NDBI 20180619T112111 -0,09 0,19
20181022T112119 -0,11 0,22 20181022T112119 -0,10 0,21
Tabela 97: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 98: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 4. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 4.
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Figura 89: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI, Figura 90: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 5. NDWI e NDBI para a classe 5.
Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao
20180321T112111 0,67 0,18 20180326T112109 0,39 0,21
NDVI 20180619T112111 0,53 0,20 NDVI 20180619T112111 0,50 0,17
20181022T112119 0,48 0,23 20181022T112119 0,48 0,17
20180321T112111 -0,63 0,13 20180326T112109 -0,43 0,20
5 NDWI 20180619T112111 -0,53 0,14 5 NDWI 20180619T112111 -0,50 0,12
20181022T112119 -0,52 0,17 20181022T112119 -0,52 0,13
20180321T112111 -0,18 0,14 20180326T112109 0,00 0,32
NDBI 20180619T112111 -0,11 0,16 NDBI 20180619T112111 0,01 0,15
20181022T112119 0,01 0,21 20181022T112119 0,04 0,16
Tabela 99: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 100: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 5. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 5.
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Figura 91: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 6.

20180326T112109

classeb

20180619T112111

20181022T112119

NDVI
N

NDW
N

NDB
—

T

Figura 92: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,
NDWI e NDBI para a classe 6.

Area de Estudo A Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao

20180321T112111 0,20 0,18 20180326T112109 0,39 0,21

NDVI 20180619T112111 0,15 0,16 NDVI 20180619T112111 0,50 0,17
20181022T112119 0,11 0,22 20181022T112119 0,48 0,17
20180321T112111 -0,27 0,16 20180326T112109 -0,43 0,20

6 NDWI 20180619T112111 -0,22 0,16 6 NDWI 20180619T112111 -0,50 0,12
20181022T112119 -0,16 0,25 20181022T112119 -0,52 0,13
20180321T112111 -0,05 0,17 20180326T112109 0,00 0,43

NDBI 20180619T112111 0,01 0,14 NDBI 20180619T112111 0,01 0,15
20181022T112119 0,06 0,17 20181022T112119 0,04 0,16

Tabela 101: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices

radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 6.

Tabela 102: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 6.
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Figura 93: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI, Figura 94: Area de Estudo A - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 7. NDWI e NDBI para a classe 8.
Area de Estudo A Area de Estudo A
Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao Classe | Indice Imagem Meédia Desvio Padrao
20180321T112111 0,44 0,22 20180321T112111 -0,47 0,33
NDVI 20180619T112111 041 0,19 NDVI 20180619T112111 -0,16 0,14
20181022T112119 0,37 0,37 20181022T112119 -0,44 0,23
20180321T112111 -0,45 0,22 20180321T112111 0,64 0,35
7 NDWI 20180619T112111 -0,38 0,18 8 NDWI 20180619T112111 0,32 0,16
20181022T112119 -0,34 0,40 20181022T112119 0,72 0,18
20180321T112111 -0,18 0,16 20180321T112111 -0,25 0,48
NDBI 20180619T112111 -0,19 0,13 NDBI 20180619T112111 -0,14 0,14
20181022T112119 -0,21 0,22 20181022T112119 0,19 0,32
Tabela 103: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices Tabela 104: Area de Estudo A — Médias e desvios padrdes para os indices
radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 7. radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 8.
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Figura 95: Area de Estudo B - Histogramas dos indices radiométricos NDVI,

NDWI e NDBI para a classe 8.

Area de Estudo B
Classe | Indice Imagem Média Desvio Padrao

20180326T112109 0,18 0,34

NDVI 20180619T112111 0,27 0,30
20181022T112119 0,27 0,38
20180326T112109 -0,16 0,40

8 NDWI 20180619T112111 -0,19 0,33
20181022T112119 -0,18 0,48
20180326T112109 0,26 0,48

NDBI 20180619T112111 0,09 0,24
20181022T112119 0,24 0,36

Tabela 105: Area de Estudo B — Médias e desvios padrdes para os indices

radiométricos NDVI, NDWI e NDBI para a classe 8.

151



152



Anexo H — Classificagoes e Respetivas Generalizagoes a
Partir dos Dados de Treino Obtidos pela Filtragem dos
Dados de Treino Extraidos da COS 2015

De seguida, apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino obtidos pela filtragem

dos dados de treino extraidos da COS 2015 e as respetivas matrizes de confusdo.
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Legenda
I - Teriseos anifcialzados
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Figura 96: Area de Estudo A — MUCS obtldo pela class1ﬁcagao com

Legenda
B - Tersios aniiciaizados

2. Aroas agrcolas [l 3- Hervsceas [l <- Forestas [ 5-Matos

Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagdo - DT_C1L_F2
- - LU .

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetacio

[ 7- Zonas homicas [l & - Corpos de sgua

Figura 97: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagio da

DT CIL F2. classificagdo com DT _CI1L _F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 17,3% 2,3% 1,0% 2,5% 0,6% 0,5% 0,0% 0,1% 71% 1 19,6% 1,8% 0,3% 2,1% 0,2% 0,1% 0,0% 0,1% 81%
2 1,3% 5,9% 0,6% 0,8% 0,2% 0,4% 0,0% 0,0% 64% 2 1,3% 6,6% 0,3% 0,7% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 72%
3 0,4% 1,0% 1,1% 0,5% 0,2% 0,1% 0,0% 0,0% 34% 3 0,5% 1,0% 1,0% 0,5% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 32%
4 0,9% 0,6% 0,2% 11,7% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 85% 4 0,9% 0,5% 0,1% 12,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 89%
5 0,3% 0,6% 0,4% 1,0% 1,8% 0,1% 0,0% 0,0% 43% 5 0,5% 0,6% 0,3% 1,0% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 63% 6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 60%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 88% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 91%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,1% 42,8% 97% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,2% 42,8% 97%

Ex. Utilizador 85% 57% 32% T1% 60% 16% 37% 100% 82% Ex. Utilizador 85% 62% 50% 73% 78% 36% 37% 100% 85%

Tabela 106: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT CI1L_F2.
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Tabela 107: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT CI1L_F2.
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Figura 98: Area de Estudo A — MUCS obtldo pela class1ﬁcagao com

Legenda
B - Tersios aniiciaizados

2. Aroas agrcolas [l 3- Hervsceas [l <- Forestas [ 5-Matos

Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao - DT_C1M_F2
S D 2/ . g

6 - Espagos abertos ou com pouca vegetacio

[ 7- Zonas homicas [l & - Corpos de sgua

Figura 99: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagio da

DT CIM_F2. classificagdo com DT _CIM_F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 224% 0,7% 0,2% 0,9% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 92% 1 22.8% 0,6% 0,1% 0,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 94%
2 1,2% 6,8% 0,5% 0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 74% 2 1,2% 7,1% 03% 0,5% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 77%
3 0,7% 0,7% 1,3% 0,3% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 41% 3 0,9% 0,7% 1,2% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 37%
4 1,0% 04% 0,1% 11,9% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 87% 4 1,L1% 04% 0,1% 12,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 88%
5 0,8% 0,4% 03% 0,8% 1,9% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 5 1,L1% 04% 02% 0,8% 1,8% 0,0% 0,0% 0,0% 42%
6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 57% 6 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 51%
7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 85% 7 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 87%
8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 43,3% 98% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 43,3% 98%

Ex. Utilizador | 85% 75% 54% 82% 77% 74% 52% 100% 89% Ex. Utilizador | 83% 78% 65% 83% 87% 82% 52% 100% 89%

Tabela 108: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT CIM_F2.

Tabela 109: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT CIM_F2.
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A Area de Estudo B . A ~_ Areade Estudo B .
Classificagao - DT_C1L_F2 — Generalizagao da Classificagdo - DT_C1L_F2 —
B o s [ 2ot [ - [ 4- v I 5 [ —— [P B o s [ 2ot [ - s [ 4- v I 5 (1 - - -
Figura 100: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com Figura 101: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CIL F2. classificagdo com DT _CI1L _F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 1,7% 1,0% 0,0% 02% 02% 0,1% 0,0% 53% 1 1,7% 12% 0,0% 02% 0,1% 0,1% 0,0% 52%
2 1,2% 182% 03% 22% 1,0 0,2% 0,0% 79% 2 0,8% 19,1% 0,0% 22% 0,8% 0,1% 0,0% 83%
3 0,1% 1,1% 03% 03% 04% 0,2% 0,0% 11% 3 0,1% 13% 0,1% 03% 04% 02% 0,0% 4%
4 0,4% 2,1% 0,0% 304% 3,8% 2,0% 0,0% 78% 4 0,3% 22% 0,0% 31,3% 3,0% 19% 0,0% 81%
5 0,5% 1,3% 0,1% 49% 152% 6,2% 0,0% 54% 5 04% 14% 0,0% 45% 159% 6,1% 0,0% 56%
6 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 04% 3.4% 0,0% 85% 6 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 04% 3,4% 0,0% 87%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 37% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 38%
Ex. Utilizador 43% T7% 41% 80%  72% 28% 95% 69% Ex. Utilizador 51%  76% 68% 81%  77% 29% 96% 72%

Tabela 110: Area de Estudo B — Matriz de confusiio do processo de validagdio ~ Tabela 111: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT CI1L F2. do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT CI1L_F2.
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A Area de Estudo B
Classificagao - DT_C1M_F2

A Area de Estudo B
Generalnza(;ao da Classmcagao DT_C1M_F2

Legenda

B o s [ 2ot [ - [ 4- v I 5 [ —— [P R s st () 2 oo [ 3- s [ ¢ I 5 [ o- s s - [
Figura 102: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com Figura 103: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CIM_F2. classificagdo com DT _CIM_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,1% 0,7% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 66% 1 2,1% 0,8% 0,0% 02% 0,1% 0,0% 0,0% 64%
2 0,3% 194% 03% 22% 0,8% 0,0% 0,0% 84% 2 0,2% 20,0% 0,1% 22% 0,6% 0,0% 0,0% 87%
3 0,0% 1,1% 0,5% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 18% 3 0,0% 1,3% 02% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 9%
4 0,1% 2,1% 0,1% 32,4% 4,1% 0,0% 0,0% 84% 4 0,1% 22% 0,0% 33,0% 3,4% 0,0% 0,0% 85%
5 0,1% 1,3% 0,1% 49% 21,5% 0,3% 0,0% 76% 5 0,1% 1,3% 0,0% 44% 222% 0,2% 0,0% 79%
6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 12% 2,6% 0,0% 65% 6 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,1% 2,7% 0,0% 67%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 61% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 53%
Ex. Utilizador 79%  79% 48%  81% 76%  86% 86% 79% Ex. Utilizador 82% 78%  70%  82% 79%  91% 88% 80%

Tabela 112: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio ~ Tabela 113: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT CIM_F2. do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT CIM_F2.
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Anexo | — Classificagoes e Respetivas Generalizagoes a
Partir dos Dados de Treino Extraidos do OSM

Neste anexo apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino extraidos do OSM e as

respetivas matrizes de confusao.
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6 - Espagos abertos ou com pouca vegetagio

[ 7- Zonas hamicas [ & - Corpos de sgua

Figura 104: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda

I - Torroros antfcialzados A

Np—

vaceas [l ¢~ Forestas [N 5-atos

Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao - DT_O0_F2

I 5 - Coros de sgua

Figura 105: Area de Estudo A -MUCS obtldo pela generahzaqao da

DT OO0 F2. classificagdo com DT_O0_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 23,8% 0,0% 02% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 98% 1 24,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 99%
2 69% 1,7% 02% 0,1% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 18% 2 73% 1,5% 0,1% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 16%
3 2,3% 02% 04% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 12% 3 24% 0,1% 03% 0,0% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 10%
4 56% 0,1% 4,7% 2.8% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 20% 4 6,0% 0,1% 45% 28% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 20%
5 24% 0,1% 03% 0,5% 09% 0,0% 0,0% 0,1% 21% 5 2,6% 0,1% 03% 0,5% 0.8% 0,0% 0,0% 0,0% 19%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 33% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 32%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,1% 82%
8 11,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,6% 30,7% 69% 8 11,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,6% 31,3% 71%
Ex. Utilizador | 45% 79% 6% 81% 42% 59% 27%  99% 61% Ex. Utilizador | 45%  83% 6% 82% 47% 68%  28%  99% 61%

Tabela 114:
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Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela classificacdo com DT 00 _F2.

Tabela 115:

Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizacdo da classificagdo com DT _O0 F2.
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Area de Estudo A
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Figura 106: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
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vaceas [l ¢~ Forestas [N 5-atos
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Figura 107: Area de Estudo A -MUCS obtldo pela generahzaqao da

DT O1 F2. classificagdo com DT _O1 F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 23,8% 0,0% 02% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 98% 1 24,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 99%
2 69% 1,7% 02% 0,1% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 18% 2 73% 1,5% 0,1% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 16%
3 2,3% 02% 04% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 12% 3 24% 0,1% 03% 0,0% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 9%
4 56% 0,1% 4,7% 2.8% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 20% 4 6,0% 0,1% 45% 2,7% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 20%
5 24% 0,1% 03% 0,5% 09% 0,0% 0,0% 0,1% 21% 5 2,6% 0,1% 03% 0,5% 0.8% 0,0% 0,0% 0,0% 19%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 32% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 31%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 79% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 82%
8 12,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 1,6% 30,4% 69% 8 12,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,6% 30,5% 69%
Ex. Utilizador | 45% 79% 6% 81% 42% 58% 27%  99% 61% Ex. Utilizador | 44%  83% 6% 82% 47% 67% 28%  99% 61%

Tabela 116:

Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela classificacdo com DT O1_F2.

Tabela 117:

Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizacdo da classificagdo com DT O1 F2.
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Figura 108: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
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Figura 109: Area de Estudo A -MUCS obtldo pela generahzaqao da

DT 02 F2. classificagdo com DT _0O2 F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 23,8% 0,0% 0,3% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 98% 1 24,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 99%
2 6,7% 1,7% 0,3% 0,1% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 19% 2 7,1% 1,5% 0,1% 0,1% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 17%
3 22% 02% 04% 0,1% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 13% 3 24% 0,1% 03% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 10%
4 53% 0,1% 48% 29% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 21% 4 57% 0,1% 4,7% 28% 0,5% 0,0% 0,0% 0,0% 20%
5 2,3% 0,1% 04% 0,5% 1,0% 0,0% 0,0% 0,0% 23% 5 2,5% 0,1% 03% 0,5% 09% 0,0% 0,0% 0,0% 21%
6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 29% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 28%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 80% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,7% 0,0% 82%
8 11,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,6% 31,2% 71% 8 11,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,6% 31,5% 71%
Ex. Utilizador | 46%  81% 6% 81% 42% 68% 27%  99% 62% Ex. Utilizador | 45%  84% 6% 81% 46% 76% 28%  99% 62%

Tabela 118:
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Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela classificacdo com DT 02 F2.

Tabela 119:

Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizacdo da classificagdo com DT 02 F2.




A Cashieas s — A frea do Esudo o —
ﬁ"ﬁlmm antficializados 2- Avoas agricolas. [l 3- Horbéceas [l 4- Forestas [ 5 - Motos -E ege! 1 5 - Coos de sgua ﬁ nfl...m antficlalizados 2- Aveas agricolas [l 3- Horbéceas [l 4 - Forestas [ 5 - Matos 6-E port cgetazo [ 7- I 5 - Comos de sgua
Figura 110: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 111: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT OO0 F2. classificagdo com DT_O0_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 28% 02% 00% 0,1% 02% 0,0%  0,0% 86% 1 2,6% 04% 00% 0,1% 0,1% 0,0%  0,0% 79%
2 42% 16,0% 0,0% 1,9%  0,8%  0,0%  0,0% 70% 2 1,5% 184% 0,0% 24% 08% 0,0%  0,0% 80%
3 0,3% 12% 02% 02%  0,5%  0,0%  0,0% 8% 3 0,1% 1,4% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 4%
4 1,4% 24% 0,1% 28,0% 6,8% 0,0% 0,1% 72% 4 04%  2,5%  0,0% 30,600 52% 0,0% 0,0% 79%
5 1,0%  2,0% 0,0% 45% 20,6% 0,0%  0,0% 73% 5 03% 22% 0,0% 51% 20,6% 0,0% 0,0% 73%
6 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 3,8% 0,0% 0,0% 1% 6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 3,600 0,1% 0,0% 2%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 00% 02% 64% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0 0,0% 0,2% 55%
Ex. Utilizador | 29% 73% 61% 80% 63% 95% 55% 68% Ex. Utilizador | 52% 74% 94% 79% 67% 99% 83% 73%

Tabela 120: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT 00 _F2.

Tabela 121: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizacdo da classificagdo com DT OO0 F2.
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Legenda

I - Torrtorios anfciaizados

Area de Estudo B
Classificagao - DT_O1_F2

e

2. Arcas agrcolas [l 3- Horvsceas [l +- Fiorestas [ 5-Matos

voget

I 5 Coos ce sgua

Figura 112: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda

I - Tororos antfcialzados

Area de Estudo B
Generalizagao da Classificagao - DT_O1

ZI

2. Aroas agricolas [l 3- Hervsceas [l <- Foresias [ 5-Matos

_F2

—a

I ¢ - Coros de sgua

Figura 113: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT O1 F2. classificagdo com DT _O1 F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,8%  02% 00% 0,1% 02% 0,0 0,0% 86% 1 29% 02% 00% 0,1% 0,1% 0,0%  0,0% 88%
2 42% 16,0% 0,0% 19% 0.8% 0,00  0,0% 70% 2 38% 16,8% 0,0% 1,8% 0,60 0,0%  0,0% 73%
3 03% 12% 02% 02% 05% 0,0% 0,0% 8% 3 03% 13% 0,1% 02% 0,6% 0,0% 0,0% 4%
4 1,4% 24% 0,1% 28,0% 6,7% 0,0% 0,1% 72% 4 2%  2,5%  0,1% 289% 6,1% 0,0  0,0% 75%
5 1,0%  2,0% 0,0% 45% 20,6% 0,0% 0,0% 73% 5 0,7%  2,1% 0,0% 4,1% 21,3% 0,0% 0,0% 76%
6 0,0% 0,0% 00% 0,1% 38% 00% 0,0% 1% 6 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 39% 00% 0,0% 0%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 00% 00% 02% 64% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 00% 0,2% 59%
Ex. Utilizador | 28% 73% 61% 80% 63% 95% 55% 68% Ex. Utilizador | 32% 73% 65% 82% 65% 99% 77% 70%

Tabela 122: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio
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do MUCS obtido pela classificacdo com DT O1_F2.

Tabela 123: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT O1 F2.




Legenda

I - Torrtorios anfiiaizados [ 2- Avea

Area de Estudo B
Classmca(;ao DT_O2_F2

s agricolas [l 3-Herboceas [l 4-Forestas [ 5-Matos [ - epetecso [ 7-

I 5 Coos ce sgua

Figura 114: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda

I - Torrioros antfcialzados [ 2- Are

Area de Estudo B
Generalizagao da Classificagao - DT_02_F2

s agricois [l 3-Hervécoas [Nl 4~ Forestas [Nl 5-Metos [ 6 -Espacos aven sootacto [ 7-

I ¢ - Coros de sgua

Figura 115: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT 02 F2. classificagdo com DT _0O2 F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 25% 04% 00% 0,1% 03% 0,0% 0,0% 76% 1 2,5% 04% 00% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 77%
2 2,1% 17,8% 0,0% 2,0% 1,0% 0,0%  0,0% 77% 2 1,8% 18,6% 0,0% 19% 08%  0,0%  0,0% 81%
3 02% 1,3% 02% 02% 0,6% 0,0% 0,0% 8% 3 0,1% 14% 0,1% 02% 06% 0,0% 0,0% 4%
4 0,6% 2,6% 0,1% 284% 7,1% 0,0%  0,0% 73% 4 04% 28% 0,0% 29,1% 64% 0,0% 0,0% 75%
5 04% 22% 0,0% 4,6% 21,0% 0,0%  0,0% 75% 5 02% 23% 00% 4,1% 21,6% 0,0%  0,0% 77%
6 0,0% 0,0% 00% 0,1% 38% 00% 0,0% 1% 6 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 39% 00% 0,0% 0%
8 0,0% 0,0% 00% 0,1% 00% 00% 02% 56% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 00% 0,2% 52%
Ex. Utilizador | 43% 73% 63% 80% 62% 97% 81% 70% Ex. Utilizador | 50% 73% 67% 82% 64% 99% 86% 72%

Tabela 124: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificacdo com DT 02 F2.

Tabela 125: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT 02 F2.
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Anexo | — Classificagoes e respetivas generalizagoes a partir
dos dados de treino obtidos em simultaneo pela COS 2015
e pelo OSM

Neste anexo apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino extraidos em simultineo

da COS 2015 e do OSM e as respetivas matrizes de confusdo.
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A Area de Estudo A A Area de Estudo A

Classificagao - DT_COO0_F2 ——" Generalizagdo da Classificagdo - DT_COO0_F2 —

Legenda

Le-gmf:.mmmmmm 2- Aveas agricolas [Jlll 3- Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6.~ Espagos aberlos ou com pouca vegetagdo 7- Zonas homicas [l 8- Coros de sgua I - Toritorios antfcialzados 2- Aveas agricolas [l 3- Horbéceas [l 4- Forestas [ 5 - Matos 6-E bertos ou com por 7- Zonas h I 5 Coos de sgua
Figura 116: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 117: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CO0_F2. classificagdo com DT_COO0_F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor

1 23,7% 0,2% 0,1% 0,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 98% 1 23,9% 0,2% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 98%

2 4,7% 3,6% 03% 02% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 40% 2 50% 3,6% 0,1% 02% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 39%

3 1,7% 0,6% 04% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 13% 3 1,9% 0,6% 03% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 11%

4 59% 02% 0,1% 7,0% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 51% 4 6,2% 02% 0,0% 7,0% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 51%

5 1,8% 0,3% 0,1% 0,7% 1,3% 0,0% 0,0% 0,0% 30% 5 2,06 03% 0,1% 0,6% 13% 0,0% 0,0% 0,0% 30%

6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 40% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 37%

7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 73% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 74%

8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,8% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,8% 99%

Ex. Utilizador | 62% 73% 43% 85% 52% 54% 68% 99% 81% Ex. Utilizador | 61% 75% 54% 86% 59% 57% 72% 99% 81%
Tabela 126: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio  Tabela 127: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT _COO0_F2. do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _CO0 F2.
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A Area de Estudo A
Classificagdo - DT_CO1_F2 —)

Legenda
I - Tororos antfcialzados [ 2- Arcas agricoas [l 3 - Horbécoas [l 4 - Firestas [l S -Matos [ 6 - Espacos abertos ou com pouca vegetacso [} 7 - Zonas homicas. [l 8- Corpos de sgua

Figura 118: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

A Area de Estudo A
Generalizagdo da Classificagao - DT_CO1_F2 —)

Legenda
I - Torrtoios niicilizados [ 2- Areas agricoas [l - Herbéceas [l 4 - Forestas [Nl 5-Matos [ 6 - Espacos abertos ou com pos 7. Zonas namicas [l 8 - Corpos de sgua

Figura 119: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT CO1_F2. classificagdo com DT _CO1_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor
1 23,7% 0,2% 0,1% 0,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 98% 1 23,9% 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 98%
2 4,7% 3,6% 03% 02% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 40% 2 50% 3,5% 0,1% 02% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 39%
3 L,7% 0,6% 04% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 13% 3 1,9% 0,6% 04% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 11%
4 59% 02% 0,1% 7,0% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 51% 4 6,1% 02% 0,0% 7,0% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 51%
5 1,8% 0,3% 0,1% 0,7% 13% 0,0% 0,0% 0,0% 30% 5 2,0% 03% 0,1% 0,6% 1,3% 0,0% 0,0% 0,0% 30%
6 0,2% 0,0% 0,0 0,0% 0,0% 0,2% 0,0% 0,0% 40% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 37%
7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 73% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 74%
8 0,1% 0,0% 0,0 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,7% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,8% 99%
Ex. Utilizador | 62% 74% 43% 85% 52% 53% 68% 99% 81% Ex. Utilizador | 61% 76% 53% 86% 59% 55% 71% 99% 81%

Tabela 128: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela classificagdo com DT _CO1_F2.

Tabela 129: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _CO1_F2.
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A Area de Estudo A A Area de Estudo A

Classificagao - DT_CO2_F2 ——" Generalizagdo da Classificagdo - DT_CO2_F2 —

Legenda

Le-gmf:.mmmmmm 2- Aveas agricolas [Jlll 3- Horbéceas [l ¢ - Forestas [l 5- Matos 6.~ Espagos aberlos ou com pouca vegetagdo 7- Zonas homicas [l 8- Coros de sgua I - Toritorios antfcialzados 2- Aveas agricolas [l 3- Horbéceas [l 4- Forestas [ 5 - Matos 6-E bertos ou com por 7- Zonas h I 5 Coos de sgua
Figura 120: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 121: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CO2 F2. classificagdo com DT_CO2 F2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor

1 23,7% 0,2% 0,1% 0,2% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 97% 1 23,8% 0,1% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 98%

2 4,7% 35% 04% 02% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 38% 2 50% 3,4% 02% 02% 0,3% 0,0% 0,0% 0,0% 37%

3 1,7% 0,6% 04% 0,2% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 14% 3 1,8% 0,5% 0,4% 0,1% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 12%

4 57% 02% 0,1% 7,1% 0,6% 0,0% 0,0% 0,0% 52% 4 6,0% 0,1% 0,0% 7,1% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 52%

5 1,8% 0,3% 0,2% 0,7% 1,4% 0,0% 0,0% 0,0% 32% 5 1,9% 0,2% 0,1% 0,7% 13% 0,0% 0,0% 0,0% 31%

6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 37% 6 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 34%

7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 72% 7 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 73%

8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,7% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 43,8% 99%

Ex. Utilizador | 62% 74% 38% 84% 51% 59% 66% 99% 80% Ex. Utilizador | 61% 76% 47% 85% 58% 63% 70% 99% 81%
Tabela 130: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio  Tabela 131: Area de Estudo A — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO2_F2. do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _CO2 F2.
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Legenda

Area de Estudo B

Classificagao - DT_COO0_F2

I - Torrioros antfcialzados [ ] 2- Arsas agricoas [l 3 - Horvécoas [l 4 - Forestas [N 5-vatos [ 6-€:

-

-

Figura 122: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teririos aniicialzados

Area de Estudo B

Generalizagao da Cla:

2. Areas agrcolas [l 3- Horvsceas [l +- Forestas [ 5-Matos

ssificagdo - DT_COO0_F2

6-E

po -

I 5 - Corpos de sgua

Figura 123: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagio da

DT CO0_F2. classificagdo com DT_COO0_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,6% 04% 0,0% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 78% 1 2,6% 04% 0,0% 0,1% 0,1% 0,0% 0,0% 79%
2 1,.8% 17,7% 0,0% 2,5% 1,0% 0,0% 0,0% 77% 2 1,5% 184% 0,0% 24% 08% 0,0% 0,0% 80%
3 02% 1,3% 02% 03% 05% 0,0% 0,0% 7% 3 0,1% 14% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 4%
4 0,5% 24% 0,0% 298% 6,1% 0,0% 0,0% 77% 4 04% 2,5% 0,0% 30,6% 52% 0,0% 0,0% 79%
5 0,3% 2,1% 0,0% 5,6% 20,1% 0,0% 0,0% 71% 5 0,3% 22% 0,0% 5,1% 20,6% 0,0% 0,0% 73%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 35% 0,1% 0,0% 3% 6 0,0% 0,0% 00% 03% 3,6% 0,1% 0,0% 2%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 00% 0,0% 02% 60% 8 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 55%
Ex. Utilizador | 48%  74%  88%  77%  64%  96%  77% 71% Ex. Utilizador | 52%  74%  94%  79%  67%  99%  83% 73%

Tabela 132: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela classificagdo com DT _COO0_F2.

Tabela 133: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _COO0 F2.
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A Area de Estudo B Ve e A Area de Estudo B .
— Generalizagcdo da Classificagao - DT_CO1_F2 —
ﬁ! nfahmlam antfiialzados [ 2- Areas agricolas [Jll 3 - Hervéceas [l 4 - Forestas [l 5-Matos [ 6-E: - e ﬁnvd:am:m ancializados [ 2- Aveas agricolas [Jll 3 Horbéceas [l - Forestas [l 5-Matos [ 6-E: po [~ kS I - Corpos ce égua
Figura 124: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 125: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagdo da
DT CO1 _F2. classificagdo com DT _CO1_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 2,6% 04% 0,0% 0,1% 02% 0,0% 0,0% 79% 1 2,6% 04% 0,0 0,1% 0,1% 0,0% 0,0% 80%
2 1,8% 17,7% 0,0% 2,5% 1,0% 0,0% 0,0% 77% 2 1,5% 184% 0,0% 24% 0,7% 0,0% 0,0% 80%
3 02% 13% 02% 03% 0,5% 0,0% 0,0% 7% 3 0,1% 14% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 4%
4 0,5% 24% 0,0% 299% 6,1% 0,0% 0,0% 77% 4 04% 2,5% 0,0% 30,7% 52% 0,0% 0,0% 79%
5 04% 22% 0,0 56% 20,00 0,0% 0,0% 71% 5 03% 22% 0,0% 51% 20,6% 0,0% 0,0% 73%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 3,5% 0,1% 0,0% 3% 6 0,0% 0,0% 00% 03% 3,600 0,1% 0,0% 2%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 60% 8 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 55%
Ex. Utilizador | 47% 74% 88% 77% 64% 96% 77% 71% Ex. Utilizador | 52% 74% 94% 79% 67% 99% 83% 73%
Tabela 134: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo ~ Tabela 135: Area de Estudo B — Matriz de confusio do processo de validagio
do MUCS obtido pela classificagdo com DT CO1_F2. do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _CO1_F2.
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Legenda

I - Teroos anfcialzados

Area de Estudo B

2- Avoas agrcolas [ 3 Horvéceas [ 4 - Forestas [N 5-Matos [ 6-

-

-

Figura 126: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagio com

Legenda
I - Teririos aniicialzados

Generalizagao da Cla:

M

Area de Estudo B

2. Areas agrcolas [l 3- Horviceas [l +- Forestas [ 5-Matos

ssificagdo - DT_CO2_F2

6-E

por -

I 5 Corpos de sgua

Figura 127: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagio da

DT CO2 F2. classificagdo com DT CO2_F2.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 23% 05% 0,0% 0,1% 03% 0,0% 0,0% 71% 1 23% 05% 0,0% 02% 02% 0,0% 0,0% 72%
2 1,3% 18,1% 0,0% 2,5% 1,1% 0,0% 0,0% 79% 2 ,L1% 18,8% 0,0% 24% 08% 0,0% 0,0% 81%
3 0,1% 1,3% 0,1% 03% 06% 0,0% 0,0% 6% 3 0,1% 14% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 4%
4 0,3% 24% 0,0% 298% 62% 0,0% 0,0% 77% 4 0,3% 2,6% 0,0% 30,6% 53% 0,0% 0,0% 79%
5 02% 22% 0,0% 57% 20,1% 0,0% 0,0% 71% 5 0,1% 22% 0,0% 52% 20,6% 0,0% 0,0% 73%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 35% 0,1% 0,0% 3% 6 0,0% 0,0% 00% 03% 3,6% 0,1% 0,0% 2%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 00% 0,0% 02% 55% 8 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 52%
Ex. Utilizador | 54%  74%  90%  77%  63%  96%  83% 71% Ex. Utilizador | 59%  74%  94%  79%  66%  99%  86% 73%

Tabela 136: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo
do MUCS obtido pela classificagdo com DT _CO2_F2.

Tabela 137: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo

do MUCS obtido pela generalizagao da classificagdo com DT _CO2_F2.
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Anexo K — Classificagoes e respetivas generalizagoes a

partir dos dados de treino extraidos do UA 2012

Neste anexo apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino extraidos do UA 2012 e

as respetivas matrizes de confusao.
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Legenda
R

2-

ias [ 3-

Area de Estudo A
Cla ificacdo - DT_UO0_F2

LK}

B ¢ Forestas [ 6-€

vegetagdo

7

Figura 128 Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

A Area de Estudo A
Generalizagdo da Classificagao - DT_U0_F2

Legenda

. ! 2 ios [ ¢ e 6. I - Corpos do dgua

Figura 129 Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

vegetaczo [ 7-

DT U0 F2. classificagdo com DT _UO_F2.
Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor
1 228% 03% 1,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 94% 1 232% 02% 08% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 22% 34% 3,5% 01% 0,0% 0,0% 0,0% 37% 2 23% 33% 35% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 36%
3 22% 0,5% 43% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 58% 3 24% 04% 43% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 58%
4 1.9% 0,7% 5,0% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 4 2,0% 0,5% 51% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45%
6 0,1% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 35% 6 02% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 34%
7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 35% 7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 36%
8 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99% 8 0,0% 0,0 0,0% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99%
Ex. Utilizador | 78%  68%  30%  92%  80%  41%  99% 81% Ex. Utilizador | 77%  75%  31%  93%  85%  42%  99% 81%

Tabela 138: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
validagdo do MUCS obtido pela classificagdo com DT U0 F2.
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Tabela 139: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
validacdo do MUCS obtido pela generalizagdo da classificacdo com
DT U0 _F2.
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Figura 130 Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

A Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao - DT_U1_F2
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Figura 131 Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT Ul F2. classificagdo com DT Ul F2.
Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor
1 227% 03% 1,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 93% 1 23,1% 02% 08% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 2,1% 34% 3,5% 01% 0,0% 0,0% 0,0% 38% 2 22%  34% 35% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 37%
3 2,1% 0,6% 43% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 58% 3 23% 04% 44% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 59%
4 1,8% 0,7% 5,0% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 4 1.9% 0,5% 51% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45%
6 0,1% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 36% 6 02% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 34%
7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 36% 7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 36%
8 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99% 8 0,0% 0,0 0,0% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99%
Ex. Utilizador | 78%  68%  30%  92%  80%  42%  99% 81% Ex. Utilizador | 78%  75%  31%  93%  85%  42%  99% 81%

Tabela 140: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
valida¢do do MUCS obtido pela classificagdo com DT U1 _F2.

Tabela 141: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
validacdo do MUCS obtido pela generalizagdo da classificacdo com
DT Ul F2.
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Figura 132 Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com

A Area de Estudo A
Generalizagao da Classificagao - DT_U2_F2
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Figura 133 Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

I & - Corpos e agua

vegetacso [ 7-

DT U2 F2. classificagdo com DT U2 F2.
Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 6 7 8 Ex. Produtor
1 228% 03% 1,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 94% 1 23,1% 02% 08% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% 95%
2 2,1% 34% 3,6 01% 0,0% 0,0% 0,0% 37% 2 22%  34% 35% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 37%
3 22% 0,5% 43% 04% 0,0% 0,0% 0,0% 58% 3 24% 04% 44% 03% 0,0% 0,0% 0,0% 59%
4 1,8% 0,7% 51% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45% 4 19% 0,5% 52% 62% 0,0% 0,0% 0,0% 45%
6 02% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 35% 6 02% 0,0% 0,0% 00% 0,1% 0,0% 0,1% 33%
7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 36% 7 0,0% 0,0% 03% 0,0% 0,0% 03% 0,1% 37%
8 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99% 8 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 04% 43,7% 99%
Ex. Utilizador | 78%  69%  30%  92% 81%  41%  99% 81% Ex. Utilizador | 77%  75%  31%  93%  85%  42%  99% 81%

Tabela 142: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
valida¢do do MUCS obtido pela classificagdo com DT U2 F2.
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Tabela 143: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de
validacdo do MUCS obtido pela generalizagdo da classificacdo com
DT U2 F2.



Anexo L — Classificagcoes e Respetivas Generalizagoes a

Partir dos Dados de Treino Extraidos da COS 2015

Utilizando os Vizinhos como Features

Neste anexo apresentam-se os MUCS obtidos com os dados de treino extraidos da COS 2015

usando os vizinhos como features e as respetivas matrizes de confusdo.
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Figura 134: Area de Estudo A — MUCS obtido pela classificagio com
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Figura 135: Area de Estudo A — MUCS obtido pela generalizagdo da

DT C1 F1-4. classificagdo com DT C1_F1-4.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 | Ex. Produtor
1 22,1% 09% 02% 1,0% 0,1% 00% 00% 0,1% | 91% 1 22.9% 05% 00% 08% 00% 00% 00% 0% 9%
2 1,9% 6,0% 04% 0,7% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 66% 2 1.9% 64% 01% 06% 01% 00% 00% 0,0% 70%
3 08% 1,0% 09% 04% 0,1% 00% 0,0% 00% |  28% 3 1,0% 1,0% 0,7% 04% 01% 00% 00% 00% 21%
4 14% 05% 0,1% 11,5% 02% 0,0% 0,0% 0,0% 83% 4 14% 04% 00% 118% 01% 00% 00% 0,0% 86%
5 08% 0,7% 03% L1% 14% 00% 00% 0,0% 32% 5 1.2% 06% 02% 12% 12% 00% 00% 0,0% 28%
6 02% 00% 0,0% 00% 00% 02% 00% 00% | 45% 6 02% 00% 00% 00% 00% 01% 00% 00% 38%
7 0,0% 00% 00% 0,1% 00% 00% 0,6% 0,1% 70% 7 0,0% 00% 00% 01% 00% 00% 06% 01% 72%
8 0,1% 0,0% 0,0% 00% 00% 00% 01% 44,0%| 100% 8 0,1% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 44,0%] 100%

Ex. Utilizador | 81% 66% 47% 78% 71% 87% 89% 99% 86% Ex. Utilizador | 80% 72% 65% 79% 82% 94% 92% 99% 88%

Tabela 144: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1 F1-4.
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Tabela 145: Area de Estudo A — Matriz de confusdo do processo de validagio

do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT C1_F1-4.




Area de Estudo B

A Area de Estudo B e e A
Generalizagao da Classificagdo - DT_C1_F1-4 — Classificagao - DT_C1_F1-4 —
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Figura 136: Area de Estudo B — MUCS obtido pela classificagdo com Figura 137: Area de Estudo B — MUCS obtido pela generalizagido da
DT C1 F1-4. classificagdo com DT C1_F1-4.
Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor Classe 1 2 3 4 5 6 8 Ex. Produtor
1 1,9% 09% 0,0% 03% 02% 0,0% 0,0% 57% 1 1,8% 1,1% 0,0% 03% 0,1% 0,0% 0,0% 55%
2 0,3% 18,8% 02% 2,6% 1,1% 0,0% 0,0% 82% 2 0,1% 19,7% 0,0% 2,5% 0,7% 0,0% 0,0% 85%
3 0,0% 12% 03% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 10% 3 0,0% 1,4% 0,1% 03% 0,6% 0,0% 0,0% 3%
4 0,1% 23% 0,0% 313% 5,0 0,0% 0,0% 81% 4 0,1% 24% 0,0% 322% 4,1% 0,0% 0,0% 83%
5 0,1% 1,7% 0,1% 6,7% 19,1% 0,4% 0,0% 68% 5 0,0% 1,7% 0,0% 62% 199% 02% 0,0% 71%
6 0,0% 0,0% 0,0% 03% 2,0% 1,7% 0,0% 43% 6 0,0% 0,0% 0,0% 02% 22% 1,6% 0,0% 40%
8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 56% 8 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,2% 50%
Ex. Utilizador | 76% 75% 47% 75% 68% 77% 62% 73% Ex. Utilizador | 86% 75% 89% 77% 72% 85% 93% 75%
Tabela 146: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagio Tabela 147: Area de Estudo B — Matriz de confusdo do processo de validagdo
do MUCS obtido pela classificagdo com DT C1 F1-4. do MUCS obtido pela generalizacao da classificagdo com DT C1_F1-4.
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