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Capitulo 5 — Classificagao Tematica

Ciéncias
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» Correccao de imagens
Correccoes Radiométricas, Correccoes Geomeétricas,
Reamostragem
> Indices (empiricos) de Vegetacdo
» Classificacao de Imagem
= Unsupervised (K-Means, ISODATA )
= Supervised
Classificacao de Maxima Verosimilhanca
Classificador Distancia minima
Classificador Paralelepipedo
Classificador Mahalanobis
» Avaliacdo da precisdo da classificacao
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Correcc¢ao das imagens
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Os dados recolhidos pelos sensores de deteccao remota
precisam, antes de ser utilizados, de um conjunto de

correccoes para eliminar ou atenuar as distorcoes
introduzidas pela aquisicao e transmissao.

Esta fase de pré-tratamento pode ser dividido em dois tipos
de correcgoes:

Correccoes radiométricas

Correccoes geométricas




C_ Radiometric corrections
ULisboa

As correcoes radiométricas sao usadas para calibrar os
sensores, corrigir o0s erros devidos ao seus mau
funcionamento e mitigar os efeitos devidos a propagacgao da
radiacdo na camada atmosférica. Essas podem ser divididas

em.
Calibragcao radiométrica

Equalizacao do sensor
Correccao da linhas e pixéis nao gravados

Correcgcao atmosférica




C_ Radiometric calibration
Ulishoa

Serve para transformar o Digital Number (DN) numa
quantidade fisica absoluta que no nosso caso € a radiancia.

L, [Wm-2sr-ium]

ganho

ruido , .
Nivel de cinzento

0 255

A funcao linear utilizada é dada por:
L, =ruidoz+ DNax ganhoz  [Wm2srium]




C_ Lines and pixels not registered
Ulisboa

Pode acontecer que durante
a scanerizacao de uma
imagem, devido a quedas
de tensao ou por perdas de
sinal, ocorram erros nas
imagens.

Este tipo de erros ocorre
geralmente sob a forma de
linhas escuras ou
uniformemente cinzentas
(Drop Line) ou de pixéis
com valores anomalos.
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Ciqs Atmospheric correction
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Os dados de Detecao Remota devem ser corrigidos dos
efeitos atmosféricos e solares se o objetivo for a
comparagao com curvas de reflectancia espectral medidas
no terreno.

7, (4)

18

L:(xy) = p(xy.A) (T (DEPcos(8(x,¥)) + F(xy) - Ef}+ LF (x,y)

Sao necessarias correcoes atmosféricas relativas, se as
assinaturas espectrais de uma imagem numa data sao para
comparar com imagens adquiridas numa outra data, i.e se o
objetivo € um estudo multi-temporal.
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Atmospheric correction

Os meétodos de correcao atmosférica das imagens dividem-se
em dois grupos baseado no facto de haver ou nao dados sobre

as condicoes atmosféricas no momento da aquisicao da
imagem.

Como ja vimos no capitulo anterior, ndao havendo observacoes
meteoroldgicas, € calculada a reflectancia espectral da
superficie terrestre ao nivel do topo da atmosfera:

ir. L.-:l' Ii‘:
Py = Refletancia Topo
EEUJ.III-J COS '5'5 da atmosfera




C : :
c;qs Atmospheric correction
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Os métodos mais exatos sao os baseados
em modelos que abrangem a coluna
inteira da atmosfera e que precisam de

dados sobre as condigbes atmosféricas a "’*
superficie para serem calibrados | "
(temperatura do ar, humidade, 4‘
visibilidade, etc.). 7
Bs
ey
Estes modelos, o0s mais conhecidos :

Lowtran e Modtran (MODerate resolution
atmospheric TRANsmission) fornecem valores
precisos da transmitancia e da radiancia
atmosférica para calcular L, ed E,.

13(x3) = p oy, AEfcns[a (x,%)) +Flxy @‘@
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Atmospheric correction— Dark pixel
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Método Dark-pixel N&o requer modelos atmosféricos.

Os pixéis escuros correspondem a tipos de solo que reflectem
pOUCO e para 0s quais 0 sensor deveria supostamente medir
uma radiancia (devida apenas a atmosfera !) bastante baixa.

Com base na radiancia destes pixeis registada no sensor
podemos determinar a transmitancia e a radiancia
atmosfeéricas.

Em geral os “dark pixels” usados para corrigir os efeitos
atmosféricos sao as aguas oligotroficas (baixa refletividade
na regiao do visivel) e as florestas de coniferas (baixa
refletividade nas banda do azul e do vermelho).
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Geometric corrections
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Como as imagens de deteccao remota sao usadas em
conjunto com outras informacdoes, sobretudo de origem
cartografica, € preciso corrigir geometricamente as imagens
no sentido de usar a mesma referéncia cartografica.

As imagens de deteccao remota sao caracterizadas por
diferentes tipos de distorcdoes geomeétricas que em geral sao
corrigidas usando dois tipos de técnicas de correcgoes:

- . . Ligadas ao sensor e plataforma e
Correccoes sistematicas por isso constantes no tempo
Correcgoes de precisao




C Geometric Correction
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As correccoes de precisao, para além de corrigir
geometricamente a imagem de maneira coerente com o

sistema de referéncia escolhido (georreferenciacao), podem
corrigir também os efeitos devidos a topografia.

Os sistemas de transformacao que sao geralmente usados
podem ser divididos em duas categorias:

Polinomial

Orto-rectificacao




Correccao pelo método polinomial
ULisboa

Identifica-se um conjunto de Pontos de Apoio no terreno e
na imagem, chamados na literatura GCP (Ground Control
Points).

Com base nesse conjunto
de pontos, € definido um
conjunto de equacoes de
transformacao que ligam as
coordenadas imagem e as
coordenadas cartograficas.

1st order 2nd order 3rd order

[] Corrected Image
[] Uncorrected Image

Essas equacoes podem ser polinomios de diferente ordem.

Transformacao bilinear: x=au+bv+d;y=eu+fv+g




—'  Correc¢do por ortorrectificacao
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A topografia do terreno tem o efeito de deslocar radialmente
o pixel em funcao do seu afastamento ao centro da imagem
e da sua altitude.

Para corrigir este
efeito efetua-se a Pixel displacement (S)
operacao de
ortorretificacao
baseada num MDT
e no conhecimento
dos parametros
orbitais.




C_ Reamostragem / Resampling

No processo de correccao geomeétrica da imagem €&
necessario calcular o valor radiométrico de cada pixel na sua

nova posicao.

O procedimento de calculo do valor do nivel radiométrico de
cada pixel na imagem final designa-se por reamostragem.

Os algoritmos mais usados sao:

Vizinho mais proximo

Bilinear
Bicubico




Nearest Neighbour
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O valor de radiancia DN (x,y) que vamos escrever no pixel de
output é o valor correspondente ao pixel que tem coordenadas

linha-coluna (l,c) mais perto das coordenadas (x,y) obtidas pela
transformacao.

Como resultado obtemos Lo LT e
imagens com efeito de degrau. T T - l [ | I
I I = -  _ 1
n = =
Por outro lado mantém-se Py (I O
inalterados os valores dos e 1 0
. . . ] Corrected [ [ ¥ '
pixels originais mage o« fA———t—t—Tltgr
L "= = - # i i
. 7 . i ! i - r Lol r
(isso e importante por exemplo coF-LoT |, 1.
na georreferenciacdo dos TR S P LI WA T
mapas de uso do solo) TS,

Orriginal Image




_ Bilinear
Ulisboa”

O novo valor de radiancia DN
(x,Y) e calculado por
interpolacao que abrange os
quatros pixéis mais proximos
ao ponto de coordenadas (X,Y)
obtidas pela transformacao
geomeétrica.

Os valores de radiancia
originais sao alterados e a
imagem obtida é caracterizada
por menos contrastes e
variacoes radiomeétricos mais
suaves (efeito da filtragem ! )

Corrected,
Image o _

-
- 0

L *_
Criginal Image — - s




Bicubic
Giencias

Neste caso a interpolacao
(de ordem superior) abrange
0s 16 pixéis mais proximos. ;

e

_ L Correctad «
Do ponto de vista geometrlco Image «

este método é mais fiavel, !
mas o conteudo radiomeétrico X
@ mais alterado. et
Original Image — "t ..

Esta técnica sé faz muito sentido se o fim for a interpretacao visual
da imagem interpolada mas nao deveria ser usada nos casos de
analise numeérica dos valores radiomeétricos.
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Spectral Signature
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These differences in reflectance make it possible to identify different

earth surface features or materials by analysing their spectral
reflectance signatures. Spectral reflectance curves graph the
spectral reflectance of objects as a function of wavelengths.

60 Visible | Near- Mid-infrared

Reflectance (%)
i N w NEN (@)}
? P PT7

| 1 | | | | I | |
05 0.7 09 14 13 1.8 17 19 24 23 25
Wavelength (um)

2018/2019 Multispectral Remote Sensing
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Spectral Signature
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Red lights absorption start to % e
decline at the edge of the visible " |chioropmyi spongy mesophyll
range and infrared wave :Z sbsorption /
reflectance increases sharply.

%)

Reflectance (%

40

If reflectance of energy is to 3”
measure in both visible and ®
infrared region then curve will be

very high in infrared region o4 o5 on ﬁave,jgthﬁfm) I
compared to visible range in a Visble Near-Infrared

healthy vegetation |eaf.

10

0

This infrared behaviour helps researchers to study the vegetation;
also help to differentiate between vegetation and non-
vegetation.

2018/2019 Multispectral Remote Sensing 26



Spectral Signature
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Infrared reflectance also helps to differentiate vegetation classes
and different reflectance value for different vegetation. If plants

matured or under stress they behave differently in infrared or in
visible range. But this type characteristic is more recognizable in the

infrared region.

High 4
s -
-l’l- I f
_0.-'_.-'-'-.-“-.--
- :
i
) =
/ :
- '_..
] j 2
3 = 4
o
-~
.‘2 l
Low | "
07 Wavelength(pm) 39 pum

Healihy green vegetation
Stressed vegotation
Severely Stressed vegetation

f
/N\‘ j 0.4

Wavelength (pm)
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Spectral Signature

Spectral signatures for different crops organized by number of

days after planting.

July 8, 2011

July 21, 2011

July 18, 2011

oD

July 27, 2011

— Sy InE BN
" il ]
s e
—

= Hariey

2018/2019

Multispectral Remote Sensing
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Vegetation Index

Ciéncias
ULisboa

Baseiam-se no facto que a vegetacao “verde” interage
forma caracteristica com a radiacao eletromagnética.

Os indices de vegetacao
relacionam a refletancia na
zona do infravermelho e na
zona do visivel.

A clorofila absorve a radiacao
na banda do azul e vermelho
para realizar a fotossintese e a
estrutura interna das folhas
reflete fortemente a radiacao
do infravermelho proximo

Absorbance

A
453 nm
If\ '|-|'-|:\I'|:|I|I| 662 nm
K30 nrrf
/ \
/ 642 nm
fj n
{
/ | |
L/ .L /A
| §
| kr"“"—""”'ﬂf \\-i I
| ] I
-.lllm Azul S0 600 yermelho J00

Wavelength [nm]|

de

>




Vegetation Index
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Indice razio.

_ BlLand,,, _ vermelho
' BlLand,, infravermelho proximo

Indice de vegetacdo normalizado NDVI

Normalized Difference Vegetation Index

_InfraRED —red

NDVI =
InfraRed + Red

Sempre entre -1 e +1. Valores tipicos para a vegetacao sao superiores a 0.3.

Valores superiores a 0.5 indicam a presenca de vegetacao no pleno do seu
estado vegetativo.
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Spectral Reflectance
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Image Classification
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A

classificacao
de imagem

Is related with the assignment of the pixels to
specific spectral class using the available spectral

information.
This operation can be viewed as a mapping function

Band 7

~—_~Each pixel has a particular
{7 brightness value in each band

Band §

Band §

Band &

Satellite image dota

'_/- ) Water Wheat
Slwlw
~ W W
W W iw
I
Map of labels

Classification
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cm Image Classification
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Podemos dividir os procedimentos de classificacao de imagens em
duas categorias:

Os pixéis numa imagem sao atribuidos a
UnSupervised classes espectrais sem intervencao do
utilizador, sem o conhecimento prévio da

(clustering) . LA .
existéncia ou nome das classes

S ised Na classificacao supervisada € o utilizador
Hparyiss que define as classes espectrais e que

Training areas selecciona os dados treino.
Parametric Non-parametric
E assumido que as classes espectrais ISOData
podem ser descritas por uma distribuicao K-Means
de probabilidade no espaco multiespectral. Aprendizagem automatica
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Unsupervised methods

Ciéncias
ULisboa

N3o € necessario ter um conhecimento prévio do terreno,
nem ter dados treino.

Este método baseia-se em
algoritmos que analisam todos
0s pixeis e formam conjuntos
de pixeéis (os chamados
cluster ou padroes) apenas
olhando ao valores dos pixéis.

Class ldentification
Aomowater
B = agriculture
C = rock

Em geral o utilizador pode
escolher alguns parametros
como 0 numero maximo de T 'ﬁ
padroes ou 0 humero minimo
de pixéis que € preciso para
formar um cluster.

apectral Classes




Count
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Unsupervised method—- K-Means

NDW!I temporal variability
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) agua : Two bands / 3 classes
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Unsu
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pervised method- K-Means

Blue: water
Red:Land
Green: intertidal

Band 1

culatra_soma_ndwi.rd vs culatra_std_ndwi.r4

1 1 1 1 1 1 1 |

0I3

0,2
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Unsupervised method- K-Means

Ciéncias
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Processo iterativo no qual sao definidos o numero M de
classes e calculados valores médios para M classes
distribuidas aleatoriamente no espaco e depois agregados
iterativamente os restantes pixels a essas classes usando a
medida da minima distancia.

Cada iteracao recalcula a média e reclassifica os pixéis
relativamente a nova média

Todos os pixéis sao classificados na classe mais proxima a menos
que um limite seja especificado

O processo € continuado até que o numero maximo de
iteracOes seja atingido
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Algoritmo K-Means

Ciéncias
ULisboa

1. Selecionar k pontos como centroides
iniciais

2. Formar k clusters associando cada
objecto ao seu centroide mais |
proximo &

3. Recalcular o centroide de cada
cluster

4.  Até que os centrdides nao
apresentem mudancas

Centroide = centro de gravidade do cluster

Coordenada /i = média aritmética das coordenadas / de seus
objectos constituintes.




.C ,
Ciéncias Algorltmo K-mea nS
ULisboa

Exemplo K =3

23 [teragao



Banda 1 (media do NDWI) / banda 2 (Std do NDWTI)



K-Means Parameters

Number of Classes

Change Threshold % (moo)
Maximum lterations

Maximum Stdev From Mean I:'
Maximum Distance Emor |:]

Output Resultto @) File (O Memory

Enter Output Filename | :gquie }

[J:\LjnhaAgua\culatra_ndwi\culatra_kmeans.img |

| OK || Canoel || Help |




. Red: land
K-Means unsupervised Green: intertidal

classification Blue: water
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K-Means unsupervised classification
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Unsupervised classification: ISODATA

Ciéncias
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ISODATA (/terative Self-Organizing Data Analysis Techniques)

Idéntico ao anterior mas em que o numero de clusters é
automaticamente ajustado durante o processo iterativo por
juncao e/ou divisao de clusters com valores muito elevados
do desvio padrao




] Red: land
Isodata unsupervised Green: intertidal

classification Blue: water
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ISODATA unsupervised classification

Isodata unsupervised

classification




Supervised Classification
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Passos na classificacao supervisada

1. Escolher a legenda Escc.)lhelj os tipos delcobertura de solo nos
quais a imagem sera segmentada. Estas sao
Spectral Classes as classes de informacao e podem ser: agua,
regiao urbana, floresta, pinhal, etc..

2. Escolher os pixéis Estes pixeéis sao designados por dados treino.
representativos de Os conjuntos de treino podem ser obtidos por
visitas aos locais, mapas, fotografia aérea ou
fotointerpretacao de uma composicao colorida

Sample data dos dados imagem.
Training data set

cada classe legenda
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Maximum Likelihood Classification
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Supervised Classification

Ciéncias
ULisboa

3. Usar os dados treino Estes parametros serdao as propriedades
para estimar os parémetros do modelo de probabilidades usado ou
serao as equacgoes que definem as

de um determinado O« _
particoes no espaco multiespectral.

algoritmo de classificacao

Os parametros para uma dada classe € muitas vezes referido como
assinatura dessa classe.

Classificar cada pixel da imagem numa das classes
definidas previamente (ponto 1) usando o

classificador treinado. Todos os pixeéis sao
classificados.

5. Calcular a tabela Produzir a tabela de contingéncia que

de confusao resume os resultados da classificagao.

(Confusion table)
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Maximum Likelihood Classification
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Bayes Classification

Representemos as classes espectrais de uma imagem por:

w; , i=1,..M, M nUmero de classes
E representemos os pixéis pelo vector x:

X = (Xq, Xo, oo Xp)

Em que Xy, X5, .. Xy € 0 DN do pixel x nas bandas 1 a N
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Maximum Likelihood Classification
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Classificacao de Bayes

A determinacao da classe a qual um pixel na posicao x pertence
€ uma probabilidade condicional:

p(w; | x), i=1,..M Probabilidade de ser
classe w; dada a
A classificacdo é feita de modo que: posigao x
X € W; se p(w; | x) > p(w; | X) para todos os j= i
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Decision Rule
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A pretendida p(w; | X) e a existente p(x]| w;) (estimada com dados
treino) estao relacionadas pelo Teorema de Bayes:

p(w; | x) = p(x| w; ) . p(w;) / p(x)

Em que p(w,) € a probabilidade da classe w; ocorrer na imagem. Se
por exemplo 20% dos pixéis de uma imagem pertencem a classe
espectral w;, entao p(w;) = 0.2.

p(x) é a probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe
na posicao x. O valor de p(x) € dado por:

P09 =3 p(x] W) Pl

p(x) nao é importante na classificagao.
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Decision Rule
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A regra de classificacao pode ser escrita como:

xe w; se p(x|w;).p(w)>p(x|w;).p(w;) para todos os j# i

Esta regra € mais interessante que a anterior uma vez que p(x|w;)
e conhecido dos dados treino e € aceitavel que p(w;) também seja
conhecido, ou pode ser estimado pelo conhecimento que temos da

imagem.
Por conveniéncia matematica definimos

gi (x) = In { p(x|w;) p(wi)} = In p(x|w;) + In p(w;)

Entao a regra fica simplificada

Xe W; se g(x) > g;(x) para todos os j# i

g; (x) é referida por funcao discriminante
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C . ]
Normal multivariate classes
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Assumimos que a distribuicao de probabilidade para cada classe
é do tipo multivariada normal. Isto € um pressuposto e ndao uma
propriedade demonstravel das classes espectrais.

Vamos assumir que para N bandas:

—%(x—mi )yt (x—=my)

px|w) =222 [e

L —G-w?/ee?

folz; 1) = ool

Em que m e X sdo o vector da média e a matriz covariancia dos
dados da classe w..

Usando a funcao discriminante resulta que o termo -N/2 In (2n) é
comum a todos os g;(x) e por isso nao € discriminativo e sera

ignorado.
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qs Normal multivariate classes
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A funcao discriminante para classificacdo de maxima verosimilhanca
é entdo dada por:

9,00 =40 pw) -3, =2 (x-m)' £ (x-m)

No caso de nao se conhecer o valor de p(w;) deveremos assumir
um valor igual para todas as classes e nesse caso como nao sera
discriminante podera ser excluido da equacao. O mesmo pode ser
feito ao valor 2. Neste caso, a funcao discriminante fica:

g,() =—InY" |-(x-m)' " (x—m,)

Maximum Likelihood discriminant function
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Limits
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Os pixéis em qualquer ponto do espaco multiespectral serao
classificados numa das classes espectrais, independentemente de
quao pequena seja a probabilidade de pertenca a essa classe.

w> NDWI temporal variability
800 ' '

w1 w3

600

T .

Classified as ws
(questionable)

Classified as w1 1
(questionable)

Classified as w3
(reasonable)

i i n n n n 1 " " " " "
0.1 0.2 0.3
Data Value

Isto pode acontecer se as classes sao sobrepostas ou sabendo da
existéncia de outras classes nao dispomos de dados terreno
suficientes para estimar os parametros da sua distribuicao
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Limits
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Na pratica, sao aplicados limiares (thresholds) a funcao
discriminante e nao as distribuicoes de probabilidade (uma vez que
estas nao sao de facto calculadas). A regra de decisao fica:

Xe W; se gi(x)>gi(x) e gi(x)>T, paratodos os j=i

Em que T, € o limite considerado como significativo para a classe
espectral w;,. Neste caso, uma classificagao é aceitavel se:

In p(wi)—%ln‘zi ‘—%(x_mi)tzi—l (Xx-m)>T
Ou, equivalentemente:

(x=m)' S (x=m) <ZT, +2Inp(w) =Y > ~p2
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Exemplo
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Por simplicidade consideremos uma imagem com duas bandas.
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Banda 1
Foram recolhidos dados treino para 6 classes homogéneas. Todos os pontos da
mesma cor representam as componentes do vector das amostras obtidas usando os
dados treino referidos a um padrao.




Exemplo
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Pretendem-se
classificar os
pontos 1,2,3

o urbano
@ areia
o milho
@ feno
O floresta

® agua

Sao representados os valores
médios de cada classe
(circulos maiores).

Banda 2

Banda 1




Maximum Likelihood
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C\] - - ~
P Classificacao
§ — @ 1: urbano
°s o o k' y 2: nao classificado
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° S ° * 3: nao classificado
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Exemplo
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Determine o vetor da média, a fungao covariancia e correlacao

Conjunto de pixels de uma classe

"] BandaA BandaB
. . o 1 2
2 1
Z 37
% 4 1
% 2 [ ) [ 5 2
14 [ ) ° 4 4
2 4
0 T T T T T T T T
1 2 3 4 5
Banda A (DN)
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Exemplo

Determine o vetor da média, a fungao covariancia e correlacao

B BandaA BandaB

6
5 - IS 2 2
4 - . . 2 3
3 ¢ ¢ 4 3
2 - ¢ 3 4
1 5 4
O [ [ [ [ [ |

o 1 2 3 4 5 6 > 3

Abril 2020 DEGGE, Jodo Catalao Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt]



Maximum Likelihood classification
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Banda A BandaB Banda A BandaB Banda A BandaB

16
18
20
11
17
8
14
10
4
7

Ver matlab: mv01l.m
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9

9

19
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17
17
16
14
13
13
11

w H O PP N U1 00O O O o0
N N W R U1 1O NN

11

w o =k o0 U1 B B 00 W O

Determine a
funcao
discriminante
para o
classificador da
maxima
verosimilhanca

e classifique os
pixéis:

P1 (5,9)
P2 (9,8)

P3(15, 9)
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Minimum Distance
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A qualidade do classificador da maxima verosimilhanca depende da
exactidao na determinacao do vector da média e da funcao
covariancia para cada classe espectral.

Esta determinacao € dependente de ter um suficiente niumero de
dados treino para cada uma dessas classes.

Quando nao dispomos de um numero suficiente de dados para
treino é preferivel usar um classificador que nao requeira uma
fungao covariancia mas que dependa apenas da posicao média

das classes espectrais. A média € sempre mais bem determinada
gque a covariancia.

O classificador da distancia minima satisfaz este requisito.

(distancia minima ao valor médio da classe)
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. Classificador Distancia Minima
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Assumindo m; (i=1,..M) como o valor médio de cada classe,

determinado de dados treino, e x a posicao do pixel a ser
classificado.

Calculamos o conjunto de distancias euclidianas:
d (x, m)2 = (x-m,)t (x-m,) i=1,..M

Expandindo o produto da:

d (x, m)? = x.X -2m, X +m, m,

A classificacao é realizada na base de que:

X e w; se d(x,m)? < d(x,m,)? para todo j= i
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Classificador Distancia Minima
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N
<
z
kS Classificacao
1: areia
2: milho
° 3: dgua
© urbano o
@ areia
© milho
@ feno
O floresta
® agua

Banda 1

Desvantagem: a associacao dum pixel ao padrao mais perto poderia introduzir efeitos
desagradaveis como por exemplo associar um pixel ao padrao mais perto mas que €
bastante “afastado” e portanto com um valor radiométrico (DN) bastante diferente.
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Maximum Likelihood Classification
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] Red: land
Isodata unsupervised Green: intertidal

classification Blue: water




. Classificador Paralelepipedo
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O classificador do paralelepipedo é treinado por analise dos
histogramas de componentes espectrais com base nos dados treino

X2‘

Class 2

Class 1
~

o Class 3

Lower Upper
threshold  threshold

Histograma das componentes bidimensionais de dados treino
corresponde a uma Unica classe espectral. Os limites inferiores e
superiores sao identificados como os vértices e um paralelepipedo.
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Parallelepiped Classifier
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3 Classificagao
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Banda 1

Desvantagem: nem sempre é possivel classificar um pixel de maneira univoca.




Mahalanobis Classifier
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Consideremos agora o caso em que todas as covariancias sao iguais
Y, = ¥ para todo o i. O termo In %, deixa de ser discriminante e
podemos elimina-lo. A distancia fica reduzida a:

d(x,m)*=(x—m)' =" (x—m,)

Este € o classificador distancia Mahalanobis. (raiz quadrada da
equacao anterior)

Assumindo um constrangimento adicionalem que X =oc1lo0
classificador Mahalanobis reduz-se a um classificador de distancia
minima.

A vantagem do classificador de Mahalanobis sobre a maxima
verosimilhanca é que é mais rapido e mantém algum grau na
sensibilidade a direccao atraveés da fungao covariancia £ que pode
ser uma covariancia média de todas as classes ou um modelo.
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Exemplo (distancia minima)

.
Determine a

BandaA BandaB BandaA BandaB BandaA BandaB funcdo
discriminante

16 13 8 8 19 6

para o
18 13 9 7 19 3 classificador da
20 13 6 7 17 8 distancia
" 5 g ’ . . minima
17 12 5 5 16 4 e classifique os
3 11 v 5 14 5 pixels:
14 11 4 4 13 8 P1 (5,9)

I

10 10 6 3 13 1
4 9 4 2 11 6 P2 (9,8)
7 9 3 2 11 3 P3(15, 9)
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Exemplo (Paralelepipedo)

Diga os limites

Banda A BandaB Banda A BandaB BandaA BandaB do classificador
paralelepipedo

16 13 8 8 19 6
18 13 9 7 19 3 e classifique os
20 13 6 7 17 8 pixels:
11 12 8 6 17 1
17 12 5 5 16 4 P1 (5,9)
8 11 7 5 14 5

P2 (9,8)
14 11 4 4 13 8
10 10 6 3 13 1 P3(15, 9)
4 9 4 2 11 6

P4 (3,7)
7 9 3 2 11 3
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. Algoritmos de Classifica¢cao do ENVI

Ciéendg
ULisb

[ =]

Toolbox

[»]

0 |y

=

LIS,

fClassification/Supervised Classification

Lgp

L

. Favortes
| Anomaly Detection

L3

Band Algebra
Change Detection
Clazsification
# Classification Workflow
| Decision Tree
8 Endmember Collection
Post Classification
;vn Raster D::Inr SIin::es
----- :yn Adaptive Coherence Estimator Classification
..... 8 Binary Encoding Classffication
----- = Constrained Energy Minimization Classffication
----- = Mahalanobis Distance Classification
----- Evn Maximum Likelihood Classification
----- 8 Minimum Distance Classfication
----- 8 Neural Net Classification
----- = Orthogonal Subspace Projection Classification | =
----- = Farallelepiped Classification
----- 8 Spectral Angle Mapper Classffication
----- 8 Spectral Information Divergence Classification
----- 8 Support Vector Machine Classfication
| Unsupervised Classification
Feature BExtraction




Classification accuracy assessment
ULisboa

A avaliacao baseia-se na tabela de contingéncias que compara,
numa amostra de pixéis, o resultado da classificacao efetuada pelo
computador e a verdadeira ocupacao do solo obtida por um outro
qualquer processo independente (fotografias, imagens, mapas).

Ha dois possiveis tipos de erro:

Pixéis que deveriam ser atribuidos a uma classe e foram
erradamente atribuidos a outra classe. Por exemplo um
pixel que pertence a classe “agua” e nao foi atribuido a
classe agua.

Pixéis atribuidos a uma classe e que deveriam ser a
atribuidos a outra classe. Por exemplo um pixel
classificado como “agua” na realidade pertence a uma

das outras trés classes (solo nu, floresta ou solo
cultivado).




Classification accuracy assessment

Ciéncias
ULisboa
Classes conhecidas = j
Agua | Solo | Solo Floresta
nu cultivado
;; Agua 187 | 40 7 0
S Solo nu 11 246 12 9
O
©
& | Solo 0 21 239 39
9% | cultivado
L
= | Floresta 0 0 140 49
E; € 0 numero de pixeis que €
> > — conhecido pertencer a classe j, mas
E;; € 0 numero de pixeis que foram classificados pelo
que foram correctamente | c|assificador como pertencentes 3
classificados classe i.
(p.e. 11 pixéis de agua foram classificados
como solo nu)
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Classification accuracy assessment

Ciéncias
ULisboa

Ao longo da diagonal do
quadro de contingéncias
estd o numero de pixéis
correctamente
classificados para cada
uma das quatro classes
(padroes) deste exemplo.

Classificacdo = i

Classes conhecidas = j

Agua | Solo | Solo Floresta
nu cultivado
Agua 187 | 40 7 0
Solo nu 11 246 12 9
Solo o) 21 239 39
cultivado
Floresta o) o) 140 49

A linha i-ésima fornece o nUmero dos pixéis que na imagem
classificadas sao associados a classe i-ésima.

A coluna j-ésima fornece o numero de todos os pixéis que no

mapa de referéncia sao associados a classe j-ésima.
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Classification accuracy assessment

Ciéncias
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A percentagem de pixéis
correctamente
classificados € data por

N
Z E;
i=1

N

Y E,

i=1 j=1

Classificacdo = i

Classes conhecidas = j

Agua | Solo | Solo Floresta
nu cultivado
Agua 187 | 40 7 0
Solo nu 11 246 12 9
Solo 0] 21 239 39
cultivado
Floresta 0o 0] 140 49

No exemplo do quadro de contingéncias em cima a direita, a
percentagem de pixéis correctamente classificados é 70.6%.

N =4
Soma E;; =

187+246+239+49= 672

Soma E; = 40+7+11+12+9+21+39+140+672=951




User accuracy / Precision

Ciéncias
ULisboa

No que diz respeito o
utilizador é definida a
exatidao do utilizador
como

N
Eii/z Eij
=1

Agua : 79.9%

Solo Nu : 88.5%;

Solo Cultivado : 79.9%
Floresta: 25.9%

A exatidao do utilizador de 79.9% para a agua diz ao utilizador que 79.9% dos pixéis

Classificacio = i

Classes conhecidas = |

Agua | Solo | Solo Floresta
nu cultivado

Agua 187 | 40 7 0 79.9 | 20.1
Solo nu 11 246 12 9 88.5 | 11.5
Solo o 21 239 39 79.9 | 20.1
cultivado

Floresta 0] 0] 140 49 259 | 74.1

Comissao J

classificados como agua sao na realidade associados a pontos sobre a superficie
terrestre realmente cobertos de agua.

Para o utilizador é importante o que esta classificado correctamente!
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C
Producer accurac

Ciéncias
ULisboa

vy / Recall /Revocagdo

No que diz respeito o
produtor é definida a
exatidao do produtor
como

N
Eii/z Eij
i=1

Agua : 94.4%

Solo Nu : 80.1%:;

Solo Cultivado : 60.1%
Floresta: 50.5%

A exatiddao do produtor de 50.5% para a floresta diz ao produtor que apenas 50.5%

Classificacdo =P i

Classes conhecidas = j

Agua | Solo Solo Floresta
nu | cultivado
Agua 187 | 40 7 0
Solo nu 11 246 12 9
Solo 0 21 239 39
cultivado
Floresta 0 0 140 49
94.4 80.1 60.1 50.5
5.6 19.9 49.9 49.5
Omissao

da area de floresta (pixéis identificados como floresta) foi classificada como floresta.

Para o produtor é importante o que estd no terreno e foi correctamente classificado!
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Fl-score

Ciéncias
ULisboa

O Fl1-score, com valores entre O e 1, corresponde a média ponderada entre
precisao e revocacao, dando igual peso aos dois valores:

EUl' * EP,_
EU; + EP,

Flscore = 2 %

O F1-score é obtido para cada classe, sendo calculada a média aritmética
simples para obter um valor Unico (macro-averaged F1-score). T

endo em conta o numero de amostras de cada classe, considera-se mais
interessante olhar para o F1-score ponderado (weighted F1-score).




Kappa coefficient

Ciéncias
ULisboa

Por ultimo, o coeficiente Kappa (k) € uma medida de concordancia que da
ideia de quanto os valores observados se afastam dos esperados, fruto do
acaso, ou seja, permite aferir o desempenho de um classificador que tem a
conta a frequéncia de cada classe relativamente a outro que prevé
aleatoriamente:

N Yioing — 2i=1(GiC)
N? = Xi-1(G; G)

k

em que i é aclasse; r € o numero de classes; N & o numero total de
elementos classificados que estao a ser comparados a verdade no
terreno; n; € o numero de elementos pertencentes a classe i no terreno
que também foram classificados como tal pelo modelo; C; é o numero
total de elementos classificados pelo modelo como pertencendo ai; e G;
é numero total de elementos da classe i no terreno.




Kappa coefficient

Ciéncias
ULisboa

Os valores do kappa sao sempre iguais ou inferiores a 1, sao
interpretados da seguinte forma:

» valores < 0 indicam auséncia de concordancia, ou um desempenho
muito fraco do modelo;

» valores entre 0 e 0.20, indicam um desempenho fraco;

» entre 0.21 e 0.40, um desempenho razoavel;

» entre 0.41 e 0.60, um desempenho moderado;

» entre 0.61e 0.80, um bom desempenho e,

» entre 0.81 e 1, um desempenho quase perfeito (ou concordancia
total entre estimadores).
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C Matriz Confusao

en
Ciéncias
ULisboa
ARR HO TO VINH Freq Revoc Fl-score
BAT COUVE oLV Total .
074 RT M A (%) agdo (%) (%)
31 0 3 0 1 0 0 2 64 10 2 0 0 2 34
151 0.46 20.53 32,0
0 2929 0 0 0 0 0 0 39 15 0 0 2 0 1
- 2986 9.07 98.09 99.0
BAT 2 0 217 0 4 0 0 0 123 78 3 1 0 2 50
483 1.47 44.93 56.0
COUVE 0 0 6 34 3 1 0 1 26 6 3 0 0 5 10
95 0.29 35.79 51.0
0 1 1 0 11 0 0 0 89 10 2 0 1 3 21
m 139 0.42 7.91 13.0
0 2 1 0 0 236 0 0 9 41 0 0 0 14 13
316 0.96 74.68 83.0
0 1 7 0 0 1 29 0 3 48 0 0 0 0 9
98 03 29.59 45.0
0 0 1 0 0 2 0 40 2 1 1 1 0 18 8
74 0.22 54.05 64.0
570
MILHO 2 1 17 0 6 1 0 0 204 8 6 0 10 210 B
6 6274 6 90.95 89.0
453
oLV 0 0 1 0 0 1 0 1 83 14235 3 0 1 0 592
14917 1 95.43 91.0
HORT 3 0 19 4 4 0 0 2 253 173 19 4 0 9 189
679 2.06 2.8 5.0
0 1 2 0 0 0 0 0 14 3 1 52 0 5 3
82 025 63.41 67.0
0 3 1 0 0 3 0 0 64 ED) 0 0 54 1 27
ﬂ 185 0.56 29.19 44.0
58
TOM 0 1 2 0 0 1 0 0 11 4 0 1 0 9
5 614 187 95.28 90.0
16.9
VINHA 1 1 1 0 0 0 0 0 85 1407 1 0 0 1 4078
5577 4 73.12 75.0
660 67
Total 40 2955 294 39 30 250 30 51 16401 43 74 58 5290
9 9 32920
Precis 77. 73, 86.3 44, 70 86. 77.0
99.1 87.2 36.7 94.4 96.7 78.43 86.79 93.1 100 NA NA NA

do (%) 5 8 4 19 3 2 9
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