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RESUMO: Este trabalho teve como objetivo sugerir diretrizes para melhor mapear usos da terra usando o
complemento Semi-automatic Classification Plugin (SCP) para QGIS, destacando-se quais os melhores
conjuntos de dados, classificadores e estratégias amostrais para treinamento. Foram combinados quatro conjuntos
de dados derivados de imagem Sentinel 2A, trés classificadores disponiveis no SCP, e duas estratégias amostrais:
amostras de treinamento (ROI’s) separadas ou dissolvidas em uma tnica amostra, obtendo-se 24 tratamentos. Os
tratamentos foram avaliados quanto & acurécia (coeficiente Kappa), qualidade visual do mapa final e tempo de
processamento. Os resultados mostraram que: (1) o SCP ¢ adequado para mapear usos da terra; (2) quanto maior
o conjunto de dados, melhor o desempenho do classificador; e (3) a utilizagdo de ROI’s dissolvidas sempre
diminui o tempo de processamento, mas apresenta efeito ambiguo sobre os diferentes classificadores. Para
melhores resultados, recomenda-se a aplicagdo do classificador Maximum Likelihood sobre o maior conjunto de
dados disponivel, utilizando-se amostras de treinamento coletadas contemplando todas as variagdes intraclasse,
¢ posteriormente dissolvidas em uma unica ROI.
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Mapping land uses/covers with Semi-automatic Classification Plugin: which data set,
classifier and sampling design?

ABSTRACT: This paper aimed to suggest guidelines to better map land uses using the Semi-automatic
Classification Plugin (SCP) for QGIS, highlighting which the best data sets, classifiers and training sampling
designs. Four data sets from a Sentinel 2A image were combined with three classifiers available in the SCP, and
two sampling designs: separate or dissolved training samples (ROI's) in a single sample, obtaining 24 treatments.
The treatments were evaluated regarding the accuracy (Kappa coefficient), visual quality of the final map and
processing time. The results suggest that: (1) the SCP is suitable to map land uses; (2) the larger the data set, the
better the classifier performance; and (3) the use of dissolved ROI always decreases processing time, but has an
ambiguous effect on the different classifiers. In order to get better results, we recommend to apply the Maximum
Likelihood classifier on the largest data set available, using training samples that cover all possible intraclass
variations, subsequently dissolved in a single ROL
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1. INTRODUCAO

Mudangas de uso da terra podem provocar impactos,
como alteragdes climaticas e hidrologicas, proliferacao de
doencas e degradacdo do solo. A intensidade desses impactos
depende de fatores relacionados aos meios fisico, social e
ambiental, e ainda do nivel de mudan¢a do uso das terras
(FOLEY et al., 2005; EIDT et al., 2016; DOS SANTOS et al.,
2017; PEREIRA et al, 2018a). Dessa forma, mapeamentos de
uso da terra tém importancia na compreensdo da dindmica
agraria, fisiografica, ecologica e sociologica de uma regido.
Entretanto, mapeamentos adequados para analise ambiental e
planejamento agrario (escalas detalhadas, geralmente com alta
especificidade  categdrica) muitas vezes tém  sido
impossibilitados por dificuldades técnicas e orgamentarias,
pois podem exigir recursos dispendiosos e abordagens
complexas (JENSEN, 2009). Por isso, a utilizagdo de
softwares livres, metodologias simples e/ou bases de dados
gratuitas na avaliagdo do uso/cobertura da terra via

sensoriamento remoto tem aumentado (GUIMARAES et al.,
2012; PEREIRA et al., 2018a).

Dentre os softwares livres em ascensdo, destaca-se o
QGIS. Esse software é um Sistema de Informagdes
Geograficas livre e aberto, possui interface intuitiva e permite
uma infinidade de funcionalidades, a medida que novos
complementos ¢ integragdes com outros softwares tém sido
rapidamente implementados. Essas caracteristicas tornam o
QGIS adaptavel as necessidades de qualquer usuario
(GUIMARAES et al., 2012; NANNI et al., 2017).

Um dos mais importantes plugins do QGIS ¢ o Semi-
automatic Classification Plugin (SCP). O SCP foi
desenvolvido por Luca Congedo em 2013, e vem sendo
frequentemente atualizado. E um aplicativo para classificagio
supervisionada de imagens, e ¢ considerado completo, por
permitir desde o download de imagens até a avaliacdo
estatistica dos mapas produzidos (CONGEDO, 2016). Sua
utilizagdo € crescente e tem gerado bons resultados (LEROUX
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et al., 2018; CONGEDO, 2016), mas ainda ndo existem
trabalhos que comparam sistematicamente estratégias para
melhorar seu desempenho.

A identificagio de estratégias que melhorem o
desempenho do SCP, portanto, ¢ prioritaria, pois traria
economia de recursos aos usuarios, além de potencializar a
utilizagdo do plugin. Pesquisadores da classificacdo
supervisionada de imagens t€m se debrugado principalmente
sobre a forma de amostragem, os dados espectrais utilizados e
o classificador empregado, por serem varidveis que exercem
forte influéncia sobre a qualidade dos mapas obtidos
(Castillejo-Gonzalez et al., 2009; Yang et al., 2008; Sameen et
al., 2016; Faria, 2015).

Este trabalho teve como objetivo sugerir diretrizes para
utilizagdo do SCP, com foco sobre quais dados, classificador e
forma de amostragem utilizar.

2. MATERIAL E METODOS

Para avaliar qual a melhor configuragdo do SCP, foram
combinados quatro conjuntos de dados, duas estratégias
amostrais ¢ os trés classificadores disponiveis no SCP, o que
resultou em 24 tratamentos. Foram definidas 15 classes a se
mapear. Os critérios de selegdo dos melhores tratamentos
foram a acuracia da classificagdo, qualidade visual do mapa
final e o tempo de processamento. As versdes utilizadas do
SCP e do QGIS foram 5.3.11 — Kourou ¢ 2.18.16 — Las palmas,
respectivamente. Os detalhamentos metodolégicos sdo
apresentados a seguir.

2.1. Local de estudo e conjuntos de dados

A area de estudo adotada ¢ apresentada na Figura 1, e
consistiu numa parcela de 830 km? localizada no sudeste
mineiro, coberta por Mata Atlantica. A area engloba parte da
serra da Mantiqueira e do planalto do alto rio Doce, na Zona
da Mata e Campo das Vertentes de Minas Gerais, ¢ foi
escolhida por sua grande diversidade de terrenos e coberturas
da terra (além da alta variabilidade intracoberturas) (LEITE et
al.,, 2007, PEREIRA et al.,, 2018a). Os dados espectrais
adotados consistiram em uma imagem obtida pela plataforma
Sentinel, sensor 2A (ID
S2A OPER MSI L1C TL SGS_ 20160424T130942 2016
0424T181611 A004382 T23KPS NO2 01 01; data de
aquisi¢do pelo sensor: 24/04/2016, final da época chuvosa),
obtida junto ao United States Geological Survey (USGS) ja
com corre¢oes radiométricas e geométricas, ortorreterificagio
¢ o registro espacial (nivel 1C). O download foi realizado
mediante cadastro e solicitagdo no site da USGS.

A imagem Sentinel 2A foi escolhida por apresentar grande
resolucdo espectral e espacial (Tabela 1), o que permite
mapeamentos multicategéricos e em escala detalhada
(JENSEN, 2009). A imagem foi corrigida atmosfericamente
pelo método Dark Object Subtraction (DOS1), que apesar de
simples, ¢ o tinico disponivel no SCP, e apresenta desempenho
adequado e similar ao de outros métodos mais complexos
(PRIETO-AMPARAN et al., 2018). As classes mapeadas
foram: Milho (lavouras maduras); Cana (lavouras maduras);
Talhdes Agricolas Indiferenciados; Café; Eucalipto; Brejos;
Pastagem Sem Degradagdo; Pastagem Moderadamente
Degradada; Pastagem Severamente Degradada; Mata;
Regeneragdo Natural (capoeiras); Rochedos e Cidades; Agua;
Nuvem; e Sombra. As classes foram codificadas de 1 a 15, na
sequéncia aqui apresentada.
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo e das amostras de validagao.
Figure 1. Location of study area and of validation samples.

Os dados espectrais disponiveis foram utilizados para o
célculo de 5 indices espectrais, que incluiram indices de
vegetagdo, agua e umidade, resultando em um total de 15
planos de informagdo disponiveis (bandas). Os planos de
informagdo foram organizados em quatro conjuntos de dados,
com numero crescente de planos de informacdo do conjunto
DO ao D3, conforme apresentados na Tabela 1.

2.2. Classifica¢dao no SCP

O SCP opera classificagdes do tipo supervisionada, em que
¢ necessario fornecer uma amostra de pixels representativos
para cada classe que se deseja mapear. No SCP essa amostra
de pixels ¢ delimitada por poligonos, ¢ recebe o nome de
“Region of Interest” (ROI). Comumente, muitas ROI’s para
uma mesma classe devem ser coletadas, devido a necessidade
de representar a variabilidade espectral intraclasse,
frequentemente alta. Utilizou-se duas estratégias diferentes
para coleta das ROI’s: a primeira consistiu em coletar
pequenos poligonos com, em média, 36 pixels, fornecendo
cada poligono como uma ROI. A segunda consistiu em
fornecer os mesmos poligonos, mas dessa vez dissolvidos em
uma Unica ROI. Para emprego dessas estratégias, coletou-se as
amostras em poligonos no formato shapefile, os quais foram
posteriormente importados pelo SCP para o calculo da
assinatura espectral.

As amostras foram selecionadas a partir de trabalhos de
campo, e por interpretagdo de composigoes RGB 432 da
imagem Sentinel 2A e de modelos tridimensionais e séries
temporais de imagens do Google Earth Pro, conforme o
método descrito por Pereira et al. (2018a). Os niveis de
degradagdo de pastagens foram definidos a partir da fusdo de
classes de degradagdo apresentadas para a regido por Pereira
et al. (2018b): Classe V = Pastagem Sem Degradacado; Classes

Nativa, Sinop, v. 7, n. 1, p. 70-76, jan./fev. 2019.

4



72

Mapeando usos/coberturas da terra com Semi-automatic Classification Plugin: quais dados, classificador e estratégia amostral?

III e IV = Pastagem Moderadamente Degradada; e Classes I e
IT = Pastagem Severamente Degradada.

Tabela 1. Descrigdo das bandas Sentinel 2A utilizadas (DRUSCH et
al., 2012), bem como indices espectrais e conjuntos de dados obtidos.
Table 1. Description of the Sentinel 2A bands used (DRUSCH et al.,
2012), as well as spectral indices and the data sets obtained.

Banda Nome Pixel (m) . A central (nm)_
B2 Blue 10 480
B3 Green 10 560
B4 Red 10 665
BS RedEdge1 20 705
B6 Red Edge2 20 740
B7 Red Edge3 20 783
B8 NIR 10 842
BSA Red Edge4 20 865
Bl11 SWIR 1 20 1610
B12 SWIR 2 20 2190

Eopos AP0 B e
EVI Vegetacdo  B2,B4¢e B8 Huete et al. (2002)
NDVI Vegetacdo B4 e B8 Rouse et al. (1973)
NDWI 1 Agua B3¢ B8 McFeeters (1996)
NDWI 2 Umidade  B8eBIl Gao (1996)
VDVI Vegetacdo  B2,B3 e B4 Xiaoqin et al. (2015)

_Composigao___ Dados utilizados _______________Resolugdo (m)
DO Bandas no Visivel e NIR 10
D1 DO + Red Edge 1 a 4 10
D2 DI+SWIR1e2 10
D3 D2 + Indices Espectrais 10

Foram coletados niimeros distintos de pixels/ROI’s para
cada classe mapeada. O niimero de pixels foi maior quanto
maiores a abrangéncia e variabilidade interna de cada classe
de interesse: 800 para classes abundantes e altamente
variaveis (Matas, Pastagens Conservadas e Moderadamente
Degradadas), 600 para classes de variabilidade e ocorréncia
moderadas (Café, Talhdes e Pastagem Severamente
Degradada), e 480 pixels para as demais classes, de baixas
ocorréncia ou variabilidade. Considerou-se que o
desbalanceamento no numero de pixels/ROI’s coletados néo
influenciou a classificagéo, visto que Faria (2015) mostrou que
para diversos classificadores ndo ha influéncia do nimero de
pixels na amostra de treinamento sobre a acuracia final do
mapa, desde que utilizados no minimo 80 pixels divididos em
pequenos poligonos. Além disso, é importante salientar que o
mesmo conjunto de treinamento foi fornecido para todos os
tratamentos, de modo a garantir que a amostragem de
treinamento nao consistisse em fonte de variacdo.

Os pixels sdo classificados um a um, de acordo com as
semelhancas espectrais entre ROI’s e pixels. No SCP ha trés
classificadores disponiveis: Maximum Likelihood (ML),
Minimum Distance (MD) e Spectral Angle Mapper (SAM). Os
trés classificadores foram utilizados, e os parametros para cada
classificador foram mantidos como a configuragdo padrao do
SCP.

O ML classifica os pixels como pertencentes a classe mais
provavel, baseando-se em fung¢des de densidade de
probabilidade derivadas da média e da covariancia dos valores
de pixels para cada ROI (CONGEDO, 2016). O MD se baseia
na distdncia euclidiana minima entre o valor de cada pixel
desconhecido e a média de cada ROI para todos os planos de
informag¢8o. O MD calcula a distdncia entre pontos em um
espago n-dimensional, em que n é o numero de bandas
utilizadas, e cada pixel ¢ entdo classificado como pertencente
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a classe em que a distacia entre o pixel e determinada ROI for
amenor (CONGEDO, 2016). Enquanto isso, 0 SAM considera
cada pixel e ROI como vetores no espago n-dimendional, e o
pixel ¢ classificado como pertencente a classe do ROI em que
o angulo entre os dois vetores for o menor (CONGEDO,
2016).

2.3. Avaliacdo Estatistica

Para avaliagdo da acuracia dos mapas, foi utilizado o indice
Kappa, calculado conforme Congalton; Green (2008). O
Kappa ¢ uma métrica derivada da matriz de confusdo entre
dados classificados € uma amostra de referéncia, e ¢é
amplamente utilizado na avaliagdo da acuracia de produtos
obtidos por sensoriamento remoto (CONGALTON; GREEN,
2008). O valor méaximo para o indice Kappa ¢ 1, quando a
classificagdo apresenta concordancia total entre dados
classificados e uma amostra referéncia, e seus valores podem
ser interpretados em classes de concordancia, conforme a
Tabela 2.

Tabela 2. Interpretacio dos valores de Kappa (adaptado de Landis;
Koch (1977)), e nivel de adequabilidade aceitaveis para mapeamentos
multicategdricos no presente estudo.

Table 2. Interpretation of the Kappa values (adapted from Landis;
Koch (1977)), and acceptable level of adequacy for multicategorical
mappings in the present study.

Kappa Interpretagdo Adequabilidade
<0 Sem concordancia Inadequado
0a0,19 Concordancia muito baixa Inadequado
0,202 0,39 Concordancia baixa Inadequado
0,402 0,59 Concordancia moderada Inadequado
0,60 a0,79 Concordancia alta Adequado
0,80 a 1,00 Concordancia muito alta Adequado

Os valores de Kappa obtidos para cada tratamento foram
comparados um a um utilizando-se o teste Z apresentado por
Congalton; Green (2008), conforme a Equagdo 1. Um teste Z
descrito pelos mesmos autores também foi utilizado para
verificar a significancia de cada Kappa, separadamente.

7= IR~ Kj

(Equagéo 1)
JV&T(Ri)— VdT(R])

em que: K;.;= Kappas a serem comparados, adimensional; e
var(K;, ;) = varidncias dos Kappas em analise.

A variancia do indice Kappa ¢ também uma métrica da
matriz de confuséo, e pode ser obtida conforme as extensas
equagoes apresentadas por Congalton; Green (2008). O SCP
fornece os valores de Kappa geral e por classes, bem como a
matriz de confusdo. Os dados foram exportados para planilhas
eletronicas, onde foram empregados os testes Z, para
determinar se havia diferenga significativa entre os
tratamentos.

De modo a ndo enviesar a avaliagdo estatistica, as amostras
de validagdo foram coletadas antes das amostras de
treinamento, e, portanto, da obtengdo da classificacdo. O
tamanho da amostra foi dimensionado de acordo com o
método multinomial (CONGALTON; GREEN, 2008),
adotando-se a = 5%, e que a classe de maior abrangéncia na
area era mata (30%, a média dos resultados obtidos por Faria
(2015), Pereira et al. (2018a) e Leite et al. (2007), para a regido
estudada). O calculo resultou em 740 amostras (pixels), o que



Pereira; Guimardes

indica que pelo menos 50 amostras para cada classe eram
necessarias para que a matriz de confusdo fosse preenchida
corretamente. Entretanto, foram utilizados 300 pixels por
classe, para garantir maior representatividade. Assim como
feito para ROI’s, o mesmo conjunto amostral foi fornecido
para validagdo de todos os tratamentos. As amostras foram
coletadas utilizando-se a mesma técnica descrita para coleta de
ROI’s, e sua distribuicao foi homogénea sobre a area de estudo
(Figura 1). Foram coletados, no minimo, 18 poligonos por
classe, com média de 14 pixels por poligono.

3. RESULTADOS

A aplicagdo dos classificadores utilizando-se diferentes
bases de dados e estratégias amostrais produziu mapas de
acurdcias distintas entre si, para a maioria dos tratamentos
(Tabela 3). Os valores de Kappa mostraram que a acurécia dos
mapas tende a melhorar com o aumento do numero de planos
de informagdo fornecidos ao classificador (de DO para D3)
(Tabela 3). Por outro lado, a dissolugdo das ROI’s em uma
unica amostra apresentou efeito significante sobre todos os
tratamentos, mas de natureza diferenciada entre os
classificadores: a dissolugdo piorou substancialmente o
desempenho dos algoritmos SAM e MD, enquanto o efeito
sobre o ML foi de grande melhora.

Tabela 3. Desempenho dos classificadores sobre cada base de dados
e estratégia amostral. Para cada classificador, os valores de Kappa
seguidos pela mesma letra maitiscula, para colunas, ¢ minuscula, para
linhas, ndo diferiram estatisticamente (p > 0,05).

Table 3. Performance of the classifiers on each database and sampling
design. For each classifier, Kappa values followed by the same capital
letter, for columns, and lower case, for rows, did not differ

statistically (p> 0.05).

ROT's Spectral Angle Mapper (SAM)

______________ DO Dl D2 Dy
Dissolvidas 0,442 Aa  0,505Ab 0,519 Ab 0,613 Ac
Separadas 0,605 Ba 0,658 Bb 0,704 Bc 0,723 Bc

Minimum Distance (MD)

______________ DO Dl b2 Dy
Dissolvidas 0,529 Aa 0,494 Ab 0,542 Aa 0,634 Ac
Separadas 0,618 Ba 0,673 Bb 0,712 Bc 0,732 Bd

Maximum Likelihood (ML)

______________ DO DI D2 D3
Dissolvidas 0,743 Aa 0,806 Ab 0,858 Ac 0,849 Ac
Separadas 0,665 Ba -0,05* Bb  -0,06* Bb  -0,06* Bb

*Valores ndo diferiram de 0 de acordo com o teste Z (p > 0,05)

O ML apresentou o melhor desempenho. Esse algoritmo
foi o inico a atingir valores de acurdcia quase perfeita, e
obteve desempenho superior aos outros classificadores em
qualquer tratamento com ROI’s dissolvidas, até mesmo
utilizando-se a base de dados mais pobre (D0). Apesar de o
ML ndo ter classificado a imagem de forma correta usando D1,
D2 e D3 quando as ROI’s ndo foram dissolvidas, seu
desempenho ainda foi superior ao dos outros classificadores (p
< 0,05), quando utilizada a base de dados DO. Os
classificadores MD e SAM apresentaram comportamento
similar quanto a estratégia amostral e conjunto de dados, mas
MD apresentou desempenho ligeiramente superior (Tabela 3).

Todos os conjuntos de dados levaram a valores de Kappa
global satisfatorios, quando utilizado o ML com ROI’s
dissolvidas. Entretanto, apenas a o conjunto D3, que continha
indices espectrais, foi capaz de elevar seguramente a acuracia
de classificagdo a niveis satisfatorios para todas as classes

mapeadas (Kappa > 0,60), com efeito de melhora intensa
principalmente sobre as classes “Talhdes” e “Pastagem
Severamente Degradada” (Figura 2). Ainda em observagao a
Figura 2, também ¢ possivel perceber que o aumento do
numero de dados utilizados tendeu a elevar os valores de
indice Kappa para praticamente todas as classes mapeadas.

Cabe ressaltar que a dissolucao das ROI’s, apesar do efeito
ambiguo sobre os classificadores, apresentou efeito muito
benéfico sobre o desempenho do hardware. Enquanto o tempo
demandado pela classificagdo com ROI’s separadas foi sempre
maior do que 90 minutos, a dissolugdo das ROI’s reduziu o
tempo gasto na classificagdo para menos do que 3 minutos, em
todos os tratamentos.

1,00

—10

—11

—12

—13

14

0,40
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Figura 2. Valores de Kappa para o mapeamento global (K) e para cada
classe mapeada (1 a 15) em funcdo do conjunto de dados utilizado
pelo classificador ML.

Figure 2. Kappa values for the global mapping (K) and for each
mapped class (1 to 15) according to the data set used by the ML
classifier.

O aumento do numero de planos de informagéo na base de
dados melhorou também a qualidade visual da classificagdo.
Mesmo para o alto desempenho do ML, a base de dados D0
deixou um aspecto fragmentdrio nas imagens classificadas,
com pixels isolados classificados de forma incorreta. Esse
efeito foi bastante atenuado pelo uso de conjuntos de dados
mais robustos, como o conjunto D3, mas ainda assim foi
perceptivel (Figura 3).

Uma solugdo bastante eficaz para limpeza visual dos
mapas produzidos foi a utilizagdo do filtro Majority, do pacote
de ferramentas SAGA do QGIS (Figura 3). Apesar de ser uma
técnica propria para melhoria visual, o filtro remove pixels
isolados, muitos deles erros de classificagdo. Por isso, a
filtragem com raio de atuagdo (radius) de 3 pixels causou
aumento modesto do Kappa na classificagdo usando ML, DO e
ROI’s dissolvidos, de 0,7431 para 0,7732 (p < 0,05), e ndo
alterou significativamente o Kappa para a mesma classificacdo
quando utilizado o conjunto D3. Apenas essas duas
classificagdes foram selecionadas para o teste de filtragem por
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conta dos resultados previamente apresentados, que indicaram
ML e ROI’s dissolvidos como a melhor configuragdo para
aumentar a acuracia.

A Figura 4 apresenta o mapa final (resolugdo espacial de
10 m) de maior concordancia e qualidade visual obtidas. As
classes mais abundantes foram “Matas”, “Pastagens
moderadamente Degradadas” e “Sem Degradagdo”, e
“Regeneragdes Naturais”, respectivamente. A classificagdo
apresentou acuracia quase perfeita para 12 das 15 classes, e
concordancia substancial para as classes “Mata”, e de
“Pastagens ~ Moderadamente  Degradadas” e  “Sem
Degradagdo”.
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Figura 3. Comparagdo entre a qualidade visual das classificacdes
oriundas de DO e D3 usando ML e ROI’s dissolvidos, antes e apds
uso do filtro Majority com diferentes raios de atuagio.

Figure 3. Comparison between the visual quality of the classifications
from DO and D3 using ML and dissolved ROIs, before and after the
use of the Majority filter with different radius of action.

4. DISCUSSAO
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Os resultados sugerem que os classificadores sdo muito
sensiveis ao conjunto de dados e estratégia amostral adotada.
A utilizagdo de um conjunto de dados espectrais robusto (D3),
que engloba dados espectrais do visivel ao infravermelho
préximo, bem como indices de vegetagdo e umidade,
melhorou acentuadamente tanto a acuracia quanto a qualidade
visual da classificagdo (Figura 3). A dissolucdo das ROI’s em
uma unica amostra de treinamento otimizou o tempo de
processamento, e apesar de piorar o desempenho dos
classificadores MD ¢ SAM, melhorou bastante o desempenho
do ML, tornando-o superior aos outros classificadores para
qualquer tratamento (Tabela 3). Além disso, ML aplicado
sobre D2 ou D3 com ROI’s dissolvidas, foram os tnicos
tratamentos capazes de elevar seguramente a acuracia da
classificagdo a niveis adequados para todas as classes (Figura
2). O melhor desempenho do ML para mapeamentos
multicategdricos ja era esperado, pois diversos autores
ressaltam sua superioridade aos demais classificadores
testados no presente estudo (Castillejo-Gonzalez et al., 2009;
Yang et al., 2008; Sameen et al., 2016). Os resultados sugerem
que o SCP ¢ eficaz para mapear uso/cobertura da terra usando
dados multiespectrais Sentinel 2, assim como demostraram
Leroux et al. (2018).

A melhoria no desempenho do ML com a dissolucédo das
ROI’s parece estar associada a uma melhor estimativa das
covariancias para essa configuragio, e 4 uma ndo estimativa da
covariancia para algumas classes com ROI’s separadas que
continham poucos pixels, conforme notificagdo exibida pelo
proprio SCP durante a classificacdo. Esse erro no calculo das
covariancias suprimiu a ocorréncia de algumas classes, quando
utilizadas bases de dados com muitos planos de informacao, o
que gerou classificagdes com classes monodominantes,
resultando em valores de Kappa negativos (Tabela 3). ROI’s
com poucos pixels foram assim coletadas por restrigdo do
tamanho diminuto das unidades de mapeamento, situa¢do
comum em mapeamentos de escala detalhada. Por isso, torna-
se necessario adotar a estratégia de fusdo de amostras
apresentada, de modo a realizar mapeamentos detalhados de
forma mais acurada.

A piora no desempenho do SAM e do MD com a
dissolugdo das ROI’s parece estar relacionada a maior
dispersao dos valores em torno de uma unica média para cada
classe, ocasionando maior confusdo entre classes
espectralmente proximas ¢ com grande variabilidade
intraclasse. Quando os ROI’s foram fornecidos em separado,
aparentemente cada vetor representou melhor a subclasse
amostrada (Ex.: café jovem, café na sombra), o que diminuiu
as confusdes para classes de alta variabilidade espectral (por
ex., Talhoes e Café) (Tabela 3).

Assim, para mapeamentos multicategdricos, recomenda-se
fortemente a utilizagdo do algoritmo ML, utilizando-se ROI’s
dissolvidos em uma unica amostra de treinamento. Para
melhores resultados, indica-se a utilizagdo do conjunto de
dados multiespectrais de maior resolugao espectral disponivel,
pois a acuracia melhorou em resposta ao aumento consecutivo
de planos de informagdo (Tabela 3), ¢ o tempo de
processamento ndo consistiu em fator limitante quando as
ROI’s foram dissolvidas. Entretanto, caso haja interesse, a
selegdo de bandas com maior participagdo da diferenciagio das
classes pode ser realizada, o que diminui o volume de dados
sem que haja perda de acuracia, como mostrou Faria (2015).
Além disso, sugere-se a filtragem da classificacdo obtida
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utilizando-se o filtro Majority, para uma melhor qualidade
visual sem perda de acuracia no mapa final.

Quanto ao uso da terra na regido, a agricultura ¢ praticada
modestamente, e se destacam as culturas da cana, na por¢do
nordeste, e café, na por¢do central. As pastagens conservadas
e matas ocorrem abundantemente na escarpa da serra da
Mantiqueira, devido as condigdes edafoclimaticas mais
favoraveis e a impossibilidade de usos agricolas mais
intensivos, restringidos pelas dificuldades do manejo em altas
declividades. Enquanto isso, as pastagens moderadamente
degradadas dominam o planalto dissecado, devido a baixa
capacidade suporte dos solos pobres em nutrientes, ¢ do
manejo inadequado frequentemente adotado. Esses resultados
estdo em acordo com os apresentados por Leite et al., (2007),
da Rocha Junior et al. (2017), Pereira et al. (2018a,b).

5. CONCLUSOES

O Semi-automatic Classification Plugin apresenta
desempenho adequado para classificagdo de imagens. Para
melhores resultados em mapeamentos, notadamente os que
assumam alta especificidade categorica e detalhamento
espacial, recomenda-se fortemente que sejam adotados,
simultaneamente, os seguintes procedimentos:

1) Utilizagdo da base de dados multiespectrais com
melhor resolucdo espectral disponivel, além de indices
espectrais de acordo com as classes de interesse do
mapeamento;

2)  Utilizagdo do algoritmo Maximum Likelihood,

3) Coleta de amostras de treinamento abrangendo todas
as variages intraclasse, com subsequente dissolu¢do das
amostras em uma Unica ROIL.
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Figura 4. A figura a esquerda apresenta o mapa de uso da terra para o local de estudo, utilizando-se ML com D3 ¢ Majority com raio = 3. A
direita, a figura mostra uma representagao tridimensional sobre modelo do Google Earth Pro, com destaque para pastagens conservadas sobre
as escapas da Mantiqueira, e pastagens moderadamente degradadas sobre o “mar de morros” do alto rio Doce.

Figure 4. The figure on the left presents the land use map for the study site, using ML with D3 and Majority with radius = 3. On the right, the
figure shows a three-dimensional representation on the Google Earth Pro model, with emphasis on conserved pastures on the escarpments of
the Mantiqueira, and moderately degraded pastures on the hills of the upper Doce river.
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