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Redu Station

PRINCIPIOS E APLICAÇÕES 
DA DETECÇÃO REMOTA



https://www.esa.int/About_Us/Week_in_images/Week_in_images_18-22_April_2022

https://www.esa.int/About_Us/Week_in_images/Week_in_images_18-22_April_2022


Major Earth Satellite to Track Disasters, Effects of Climate Change (nasa.gov)

https://www.jpl.nasa.gov/news/major-earth-satellite-to-track-disasters-effects-of-climate-change?utm_source=iContact&utm_medium=email&utm_campaign=nasajpl&utm_content=weekly20210326-3




Eyes on the Earth (nasa.gov)

Eyes on the Earth (nasa.gov)

https://eyes.nasa.gov/apps/earth/#/
https://eyes.nasa.gov/apps/earth/#/
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Capitulo 4 – Classificação de Imagem

❑ Índices (empíricos) de Vegetação
❑ Classificação de Imagem

❑ Unsupervised (K-Means, ISODATA )
❑ Supervised

▪ Classificação de Máxima Verosimilhança
▪ Classificador Distância mínima
▪ Classificador Paralelepípedo
▪ Classificador Mahalanobis

❑ Avaliação da precisão da classificação



Os dados de Deteção Remota devem ser corrigidos dos
efeitos atmosféricos e solares se o objetivo for a
comparação com curvas de reflectância espectral medidas
no terreno.

São necessárias correções atmosféricas relativas, se as
assinaturas espectrais de uma imagem numa data são para
comparar com imagens adquiridas numa outra data, i.e se o
objetivo é um estudo multi-temporal.

Radiative Transfer Model



Os métodos de correção atmosférica das imagens dividem-se
em dois grupos baseado no facto de haver ou não dados sobre
as condições atmosféricas no momento da aquisição da
imagem.

Como já vimos no capitulo anterior, não havendo observações
meteorológicas, é calculada a reflectância espectral da
superfície terrestre ao nível do topo da atmosfera:

Refletância Topo
da atmosfera

Radiative Transfer Model

Equação simplificada da equação anterior.
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Como podemos usar a Deteção Remota para reconhecer 
diferentes ocupações do solo?

terrenoSol

Solar radiance at sensor

(Radiative transfer model, RTM)

Esta equação tem solução em ordem à reflectância do píxel () 
se cada objecto na superfície tiver uma única assinatura
espetral e distinta de todos os outros objectos.
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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.

Spectral Signature
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Red lights absorption start to 

decline at the edge of the visible 

range and infrared wave 

reflectance increases sharply. 

If reflectance is to be measured 

in both visible and infrared 

region then the curve will be very 

high in infrared region compared 

to visible range in a healthy 

vegetation leaf. 

Spectral Signature

This infrared behaviour helps researchers to study the vegetation; 

also help to differentiate between vegetation and non-

vegetation.
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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.

Spectral Signature
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Spectral signatures for different crops organized by number of 

days after planting.

Spectral Signature

Wheat-trigo
Barley- cevada
Oat= aveia



Vegetation Index

Baseiam-se no facto que a vegetação “verde” interage de
forma característica com a radiação eletromagnética.

Os índices de vegetação relacionam a refletância na zona do 
infravermelho e na zona do visível.



𝐼1 =
𝐵𝐿𝑎𝑛𝑑𝑟𝑒𝑑
𝐵𝐿𝑎𝑛𝑑𝑁𝐼𝑅

=
vermelho

infravermelho próximo

Índice razão.

Sempre entre -1 e +1. Valores típicos para a vegetação são superiores a 0.3.

Valores superiores a 0.5 indicam a presença de vegetação no pleno do seu
estado vegetativo.

Índice de vegetação normalizado NDVI

Vegetation Index

Normalized Difference Vegetation Index

NDVI =
InfraRED − red

InfraRed + Red





DEGGE, João Catalão Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt] 17Abril 2022



NDVI





Landsat image



Landsat & Sentinel-2 Spectral bands



Spectral Reflectance





Água Oceano

Vegetação



Indice da Água

𝑁𝐷𝑊𝐼2 =
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 𝐵3 − 𝑁𝐼𝑅(𝐵8)

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 𝐵3 + 𝑁𝐼𝑅(𝐵8)𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 𝐵8 − 𝑆𝑊𝐼𝑅2 𝐵12

𝑁𝐼𝑅 𝐵8 + 𝑆𝑊𝐼𝑅2(𝐵12)

(conteúdo de água na vegetação) Elemento Água



NDWI2Sentinel-2, T29SNC, 3/8/2019



NDWISentinel-2, T29SNC, 3/8/2019



Indice de área ardida

𝐵𝐴𝐼 =
1

𝜌𝑁𝐼𝑅 − 0.06
2 + 𝜌𝑅𝑒𝑑 − 0.1

2

𝑁𝐵𝑅𝑆 =
𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅
𝜌𝑁𝐼𝑅 + 𝜌𝑆𝑊𝐼𝑅



Sentinel-2, T29TNE, 4/7/2017 Burned Area Index (Post_BAI > 188.88)



Sentinel-2, T29TNE, 4/7/2017 Normalized Burn ratio, Post_NBRS < −0.17079 



Aplicações dos Indices

(Divisão da imagem em regiões ou objectos, segundo um critério)

NDWI2: Água / não Água

Segmentação de Imagem 

NDVI: Vegetação / não Vegetação

NDVI: Culturas temporárias/ Culturas
Permanentes.

NDVI: Vitalidade da vegetação



Spectral Signature

Sentinel-2



Culturas Temporárias



Culturas Permanentes



Verde: Culturas Temporárias

Vermelho: Culturas Permanentes

Azul: Vinha+ Olival+ ..

Métricas baseadas em indices
Min, Máx, Média, Std, maxW, 

MinW
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 Culturas Temporárias
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Verde: Culturas Temporárias

Vermelho: Culturas Permanentes

Função Distribuição Cumulativa



Intertidal bathymetry Bijagos



Culturas Permanentes

𝜎(𝑥, 𝑦) =   
1

𝑀
 (𝑁𝐷𝑊𝐼𝑖 −  𝑁𝐷𝑊𝐼        )2
𝑀

𝑖=1

 1 

𝜌𝑖(𝑥,𝑦) =  
𝒌

1 + 𝑒−𝒂(ℎ𝑖−ℎ𝑡)
+  𝐿𝑜𝑤𝐿𝑖𝑚          𝑖 = 1,… ,𝑀 1 

Regressão Logistica:

Bué, I.; Catalão, J.; Semedo, Á. Intertidal Bathymetry Extraction with Multispectral Images: A Logistic Regression Approach. Remote Sens. 2020, 12, 1311. 
https://doi.org/10.3390/rs12081311





Período de 
exposição
da zona 
intertidal

Granadeiro, J.P.; Belo, J.; Henriques, M.; Catalão, J.; Catry, T. Using Sentinel-2 Images to Estimate Topography, Tidal-Stage Lags and Exposure Periods over Large
Intertidal Areas. Remote Sens. 2022, 13, 320. https://doi.org/10.3390/ rs13020320

https://doi.org/10.3390/


Image Classification

Segmentation in an image is the process of the breaking down the digital image into 
multiple segments (that is divided into the set of different pixels into an image).



Image Classification

Image classification actually, refers to the task of extracting the information 
classes from a multiband raster image. It analyze the numerical properties 
of various image features and organizes the data into the different 
categories — or you can say image classification is like image categorization.

In fact, data classification algorithms typically employ two phases of processing —
training and testing.



Image Classification
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A 
classificação 
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



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

UnSupervised

Supervised

Os píxeis numa imagem são atribuídos a 
classes espectrais sem intervenção do 
utilizador, sem o conhecimento prévio da 
existência ou nome das classes

Na classificação supervisada é o utilizador 
que define as classes espectrais e que 
selecciona os dados treino. 

É assumido que as classes espectrais 
podem ser descritas por uma distribuição 
de probabilidade no espaço multiespectral.

Parametric Non-parametric

ISOData
K-Means
Aprendizagem Automática

(clustering)

Training areas



Unsupervised methods

Não é necessário ter um conhecimento prévio do terreno, 
nem ter dados treino.

Este método baseia-se em 
algoritmos que analisam todos os 
píxeis e formam conjuntos de 
píxeis (os chamados cluster ou 
padrões) apenas olhando ao 
valores dos píxeis. 

Em geral o utilizador pode 
escolher alguns parâmetros como 
o número máximo de padrões ou 
o número mínimo de píxeis que é 
preciso para formar um cluster.
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Unsupervised method– K-Means

Two bands / 3 classes

Band 1

Band 2



Unsupervised method– K-Means

Blue: water
Red:Land
Green: intertidal
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Unsupervised method– K-Means

K-Means

Processo iterativo no qual são definidos o número M de classes e
calculados valores médios para M classes distribuídas
aleatoriamente no espaço e depois agregados iterativamente os
restantes píxeis a essas classes usando a medida da mínima
distância.

Cada iteração recalcula a média e reclassifica os píxeis 
relativamente à nova média

Todos os píxeis são classificados na classe mais próxima a menos 
que um limite seja especificado  

O processo é continuado até que o número máximo de iterações 
seja atingido



Algoritmo K-Means

Centróide = centro de gravidade do cluster 

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

1. Selecionar k pontos como centróides
iniciais

2. Formar k clusters associando cada 
objecto ao seu centróide mais 
próximo

3. Recalcular o centróide de cada 
cluster

4. Até que os centróides não 
apresentem mudanças



Algoritmo K-means

1ª Iteração2ª Iteração

+

+

+

Exemplo K = 3 



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



Parametros
k-means



K-Means unsupervised 
classification

Red: land
Green: intertidal
Blue: water



K-Means unsupervised classification



Unsupervised classification: ISODATA

ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques)

Idêntico ao anterior mas em que o número de clusters é 
automaticamente ajustado durante o processo iterativo por 
junção e/ou divisão de clusters com valores muito elevados 
do desvio padrão



Isodata unsupervised 
classification

Red: land
Green: intertidal
Blue: water



Isodata unsupervised 
classification

Five classes

ISODATA unsupervised classification



Supervised Classification
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Passos na classificação supervisada

1. Escolher a legenda Escolher os tipos de ocupação do solo nos 
quais a imagem será segmentada. Estas são 
as classes de informação e podem ser: água, 
região urbana, floresta, pinhal, etc..

2. Escolher os píxeis 
representativos de 
cada classe legenda

Estes píxeis são designados por dados treino.
Os conjuntos de treino podem ser obtidos por 
visitas aos locais, mapas, fotografia aérea ou 
fotointerpretação de uma composição colorida 
dos dados imagem. 

Spectral Classes

Sample data
Training data set



Maximum Likelihood Classification
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3. Usar os dados treino 
para estimar os parâmetros 
de um determinado 
algoritmo de classificação

Estes parâmetros serão as propriedades 
do modelo de probabilidades usado ou 
serão as equações que definem as 
partições no espaço multiespectral.

Os parâmetros para uma dada classe é muitas vezes referido como 
assinatura (espetral) dessa classe.

4. Classificar

5. Calcular a exatidão 
e a tabela de confusão

Classificar cada píxel da imagem numa das classes 
definidas previamente (ponto 1) usando o 
classificador treinado. Todos os píxeis são 
classificados.

Calcular a exatidão da classificação e 
produzir a tabela de confusão que 
resume os resultados da classificação.

Supervised Classification

(Confusion table)



Maximum Likelihood Classification
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Bayes Classification

Representemos as classes espectrais de uma imagem por:

wi , i=1,…M, M número de classes

E representemos os píxeis pelo vector x:

x = (x1, x2, … xN)

Em que x1, x2, .. xN é o DN do píxel x nas bandas 1 a N

Posição no espaço multiespetral

Máxima Verosimilhança
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Classificação de Bayes

A determinação da classe à qual um píxel na posição x pertence 
pode ser visto como uma probabilidade condicional:

p(wi | x),  i=1,..M

A classificação é feita de modo que:

x  wi se p(wi | x) > p(wj | x) para todos os j  i

Probabilidade de ser 
classe wi dada a 
posição x

Maximum Likelihood Classification
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A pretendida p(wi | x) e a existente p(x| wi) (estimada com dados 
treino) estão relacionadas pelo Teorema de Bayes:  

p(wi | x) = p(x| wi ) . p(wi) / p(x) 

Em que p(wi) é a probabilidade da classe wi ocorrer na imagem. Se 
por exemplo 20% dos píxeis de uma imagem pertencem à classe 
espectral wi então p(wi) = 0.2.

p(x) é a probabilidade de um píxel ter uma determinada 
assinatura espetral x. O valor de p(x) é dado por:


=

=
M

i

ii wpwxpxp
1

)()|()(

p(x) não é importante na classificação.

Decision Rule



DEGGE, João Catalão Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt] 64Abril 2022

A regra de classificação pode ser escrita como:

x wi se   p(x| wi ) . p(wi) > p(x| wj ) . p(wj) para todos os j i

Esta regra é mais interessante que a anterior uma vez que p(x|wi) 
é conhecido dos dados treino e é aceitável que p(wi) também seja 
conhecido, ou pode ser estimado pelo conhecimento que temos da 
imagem.

Por conveniência matemática definimos

gi (x) = ln { p(x|wi) p(wi)} = ln p(x|wi) + ln p(wi)

Então a regra fica simplificada

x wi se   gi(x) > gj(x) para todos os j i

gi (x) é referida por função discriminante

Decision Rule



Assumimos que a distribuição de probabilidade para cada classe 
é do tipo multivariada normal. Isto é um pressuposto e não uma 
propriedade demonstrável das classes espectrais.

Normal multivariate classes
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Vamos assumir que para N bandas:

)()(
2

1
2/1

2/
1

2)|(
ii

t
i mxmx

i

N

i ewp
−−−−

−
−

= x

Em que m e  são o vector da média e a matriz covariância dos 
dados da classe wi.

Usando a função discriminante resulta que o termo –N/2 ln (2) é 
comum a todos os gi(x) e por isso não é discriminativo e será 
ignorado. 
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A função discriminante para classificação de máxima verosimilhança 
é então dada por:

)()(
2

1
ln

2

1
)(ln)( 1

ii
t

iiii mxmxwpxg −−−−= −

No caso de não se conhecer o valor de p(wi) deveremos assumir 
um valor igual para todas as classes e nesse caso como não será 
discriminante poderá ser excluído da equação. O mesmo pode ser 
feito ao valor ½. Neste caso, a função discriminante fica:

)()(ln)( 1

ii
t

iii mxmxxg −−−−= −

Maximum Likelihood discriminant function

Normal multivariate classes



Limits
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Os píxeis em qualquer ponto do espaço multiespectral serão 
classificados numa das classes espectrais, independentemente de 
quão pequena seja a probabilidade de pertença a essa classe.

Isto pode acontecer se as classes são sobrepostas ou sabendo da 
existência de outras classes não dispomos de dados terreno 
suficientes para estimar os parâmetros da sua distribuição



Maximum Likelihood Classification



Water Intertidal



Land Sand (beach)



)()(ln)( 1

ii
t

iii mxmxxg −−−−= −

Maximum Likelihood Classification



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 padrão.

Banda 1

B
an

d
a 

2

Urbano

Sabbia

Mais

Fieno

Foresta

Acqua

urbano

areia

milho

feno

floresta

agua

Por simplicidade consideremos uma imagem com duas bandas.

Exemplo



Banda 1

B
an

d
a 

2

Urbano

Sabbia

Mais

Fieno

Foresta

Acqua

1

2

3

urbano

areia

milho

feno

floresta

agua

Exemplo

Pretendem-se 
classificar os 
pontos 1,2,3

São representados os valores 
médios de cada classe 
(círculos maiores).



Maximum Likelihood

Banda 1

B
an

d
a 

2

Urbano

Sabbia

Mais

Fieno

Foresta

Acqua

1

2

3

urbano

areia

milho

feno

floresta

agua

Classificação
1: urbano
2: não classificado
3: não classificado
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1 2 3 4 5
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Banda A (DN)

Exemplo

Determine o vetor da média, a função covariância e correlação

Conjunto de píxeis de uma classe

Banda A Banda B

1 2

2 1

4 1

5 2

4 4

2 4



Banda A Banda B

1 2

2 1

4 1

5 2

4 4

2 4





Exemplo
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Banda A Banda B

2 2

2 3

4 3

3 4

5 4

5 5

Determine o vetor da média, a função covariância e correlação

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6



Banda A Banda B

2 2

2 3

4 3

3 4

5 4

5 5



Maximum Likelihood classification
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Classe 1 Classe 2 Classe 3

Banda A Banda B Banda A Banda B Banda A Banda B

16 13 8 8 19 6

18 13 9 7 19 3

20 13 6 7 17 8

11 12 8 6 17 1

17 12 5 5 16 4

8 11 7 5 14 5

14 11 4 4 13 8

10 10 6 3 13 1

4 9 4 2 11 6

7 9 3 2 11 3

Determine a 
função 
discriminante 
para o 
classificador da 
máxima 
verosimilhança

e classifique os 
pixéis:

P1 (5,9)

P2 (9,8)

P3(15, 9)
Ver matlab: mv01.m







Minimum Distance
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A qualidade do classificador da máxima verosimilhança depende da 
exactidão na determinação do vector da média e da função 
covariância para cada classe espectral. 

Esta determinação é dependente de ter um suficiente número de 
dados treino para cada uma dessas classes.

Quando não dispomos de um numero suficiente de dados para 
treino é preferível usar um classificador que não requeira uma 
função covariância mas que dependa apenas da posição média 
das classes espectrais. A média é sempre mais bem determinada 
que a covariância.  

O classificador da distancia mínima satisfaz este requisito.

(distancia mínima ao valor médio da classe)



DEGGE, João Catalão Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt] 87Abril 2022

Assumindo mi (i=1,..M) como o valor médio de cada classe, 
determinado de dados treino, e x a posição do pixel  a ser 
classificado.

Calculamos o conjunto de distâncias euclidianas:

d (x, mi)
2 = (x-mi)

t (x-mi) i=1,…M

Expandindo o produto dá:

d (x, mi)
2 = x.x -2mi x +mi mi

A classificação é realizada na base de que:

x  wi se   d(x,mi)
2 < d(x,mj)

2 para todo j i

Classificador Distância Mínima



Classificador Distância Minima

Desvantagem: a associação dum pixel ao padrão mais perto poderia introduzir efeitos
desagradáveis como por exemplo associar um pixel ao padrão mais perto mas que é
bastante “afastado” e portanto com um valor radiométrico (DN) bastante diferente.

Urbano

Sabbia

Mais

Fieno

Foresta

Acqua

Banda 1

B
an

d
a 

2
1

2

3

urbano

areia

milho

feno

floresta

agua

Classificação
1: areia
2: milho
3: água



Minimum Distance
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Maximum Likelihood Classification



Isodata unsupervised 
classification

Red: land
Green: intertidal
Blue: water



Mahalanobis Classifier

DEGGE, João Catalão Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt] 93Abril 2022

Consideremos agora o caso em que todas as covariâncias são iguais 
i =  para todo o i. O termo ln i deixa de ser discriminante e 
podemos eliminá-lo. A distância fica reduzida a: 

)()(),( 12

i

t

ii mxmxmxd −−= −

Este é o classificador distância Mahalanobis. (raiz quadrada da 
equação anterior)

Assumindo um constrangimento adicional em que    =  I o 
classificador Mahalanobis reduz-se a um classificador de distância 
mínima. 

A vantagem do classificador de Mahalanobis sobre a máxima 
verosimilhança é que é mais rápido e mantém algum grau na 
sensibilidade à direcção através da função covariância  que pode 
ser uma covariância média de todas as classes ou um modelo.



Classificador Paralelepípedo
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O classificador do paralelepípedo é treinado por análise dos 
histogramas de componentes espectrais com base nos dados treino

Histograma das componentes bidimensionais de dados treino 
corresponde a uma única classe espectral. Os limites inferiores e 
superiores são identificados como os vértices e um paralelepípedo.



Parallelepiped Classifier

Banda 1

B
an

d
a 

2

Urbano

Sabbia

Mais

Fieno

Foresta

Acqua

1

2

3

urbano

areia

milho

feno

floresta

agua

Desvantagem: nem sempre é possível classificar um pixel de maneira unívoca.

Classificação
1: urbano
2: feno
3: não classificado



Exemplo (distancia mínima)
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Classe 1 Classe 2 Classe 3

Banda A Banda B Banda A Banda B Banda A Banda B

16 13 8 8 19 6

18 13 9 7 19 3

20 13 6 7 17 8

11 12 8 6 17 1

17 12 5 5 16 4

8 11 7 5 14 5

14 11 4 4 13 8

10 10 6 3 13 1

4 9 4 2 11 6

7 9 3 2 11 3

Determine a 
função 
discriminante 
para o 
classificador da 
distancia 
mínima

e classifique os 
pixels:

P1 (5,9)

P2 (9,8)

P3(15, 9)



Exemplo (Paralelepípedo)
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Classe 1 Classe 2 Classe 3

Banda A Banda B Banda A Banda B Banda A Banda B

16 13 8 8 19 6

18 13 9 7 19 3

20 13 6 7 17 8

11 12 8 6 17 1

17 12 5 5 16 4

8 11 7 5 14 5

14 11 4 4 13 8

10 10 6 3 13 1

4 9 4 2 11 6

7 9 3 2 11 3

Diga os limites 
do classificador 
paralelepípedo

e classifique os 
pixels:

P1 (5,9)

P2 (9,8)

P3(15, 9)

P4 (3,7)



Algoritmos de Classificação do ENVI



Algoritmos de Classificação do SNAP



Classification accuracy assessment

A avaliação baseia-se na tabela de contingências que compara, 
numa amostra de píxeis, o resultado da classificação efetuada pelo 
computador e a verdadeira ocupação do solo obtida por um outro 
qualquer processo independente (fotografias, imagens, mapas). 

Há dois possíveis tipos de erro:

Píxeis que deveriam ser atribuídos a uma classe e foram
erradamente atribuídos a outra classe. Por exemplo um
pixel que pertence à classe “água” e não foi atribuído à
classe água.

Píxeis atribuídos a uma classe e que deveriam ser a
atribuídos a outra classe. Por exemplo um pixel
classificado como “água” na realidade pertence a uma
das outras três classes (solo nu, floresta ou solo
cultivado).

Omissão

Comissão



DEGGE, João Catalão Fernandes [jcfernandes@fc.ul.pt] 101Abril 2022

Água Solo 
nu

Solo 
cultivado

Floresta

Água 187 40 7 0

Solo nu 11 246 12 9

Solo 
cultivado

0 21 239 39

Floresta 0 0 140 49

Classes conhecidas➔ j

C
la

ss
if

ic
aç

ão
➔

iAo longo da diagonal do 
quadro de contingências 
está o numero de píxeis 
correctamente 
classificados para cada 
uma das quatro classes 
(padrões) deste exemplo.

A linha i-ésima fornece o número dos píxeis que na imagem
classificadas são associados à classe i-ésima.

A coluna j-ésima fornece o número de todos os píxeis que no
mapa de referência são associados à classe j-ésima.

Classification accuracy assessment
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Água Solo 
nu

Solo 
cultivado

Floresta

Água 187 40 7 0

Solo nu 11 246 12 9

Solo 
cultivado

0 21 239 39

Floresta 0 0 140 49

Classes conhecidas➔ j

C
la

ss
if

ic
aç

ão
➔

i

Eij é o número de píxeis que é 
conhecido pertencer à classe j, mas 
que foram classificados pelo 
classificador como pertencentes à 
classe i.

Eii é o número de píxeis 
que foram correctamente 
classificados

(p.e. 11 píxeis de água foram classificados 
como solo nu)

Classification accuracy assessment




= ==

N

i

N

j

ij

N

i

ii EE
1 11

A percentagem de píxeis 
correctamente 
classificados é dada por

No exemplo do quadro de contingências em cima a percentagem
de píxeis correctamente classificados é 70.6%.

Água Solo 
nu

Solo 
cultivado

Floresta

Água 187 40 7 0

Solo nu 11 246 12 9

Solo 
cultivado

0 21 239 39

Floresta 0 0 140 49

Classes conhecidas➔ j

C
la

ss
if

ic
aç

ão
➔

i

N = 4
Soma Eii = 187+246+239+49= 672
Soma Eij = 40+7+11+12+9+21+39+140+672=951
EG = 672/951=0.706

Classification accuracy assessment

Exatidão Global (Overall Accuracy)



User accuracy / Precision
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Água Solo 
nu

Solo 
cultivado

Floresta

Água 187 40 7 0

Solo nu 11 246 12 9

Solo 
cultivado

0 21 239 39

Floresta 0 0 140 49

Classes conhecidas➔ j

C
la

ss
if

ic
aç

ão
➔

i

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

Água : 79.9%
Solo Nu : 88.5%;
Solo Cultivado : 79.9%
Floresta:  25.9%

A exatidão do utilizador de 79.9% para a água diz ao utilizador que 79.9% dos píxeis 
classificados como água são na realidade associados a pontos sobre a superfície 
terrestre realmente cobertos de água.

79.9

88.5

79.9

25.9

Comissão

Para o utilizador é importante o que está classificado correctamente!

൘𝐸𝑖𝑖  

𝑗=1

𝑁

𝐸𝑖𝑗

20.1

11.5

20.1

74.1



Producer accuracy / Recall /Revocação
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Água Solo 
nu

Solo 
cultivado

Floresta

Água 187 40 7 0

Solo nu 11 246 12 9

Solo 
cultivado

0 21 239 39

Floresta 0 0 140 49

Classes conhecidas➔ j

C
la

ss
if

ic
aç

ão
➔

i

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

Água : 94.4%
Solo Nu : 80.1%;
Solo Cultivado : 60.1%
Floresta:  50.5%

A exatidão do produtor de 50.5% para a floresta diz ao produtor que apenas 50.5% 
da área de floresta (píxeis identificados como floresta) foi classificada como floresta.

94.4 80.1 60.1 50.5

Omissão

Para o produtor é importante o que está no terreno e foi correctamente classificado!

൘𝐸𝑖𝑖  

𝑖=1

𝑁

𝐸𝑖𝑗

5.6 19.9 49.9 49.5



O F1-score, com valores entre 0 e 1, corresponde à média ponderada entre 
precisão (exatidão do utilizador, EU) e revocação (exatidão do produtor, EP), 
dando igual peso aos dois valores: 

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

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

F1-score

F1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝐸𝑈𝑖 ∗ 𝐸𝑃𝑖
𝐸𝑈𝑖 + 𝐸𝑃𝑖





AB

O

ARR

OZ
BAT COUVE FEIJAO GIRASS

GRA

O

MELA

O

MIL

HO
OLIV

HO

RT

PI

M

SORG

O

TO

M

VINH

A
Total

Freq 

(%)

Revoc

ação (%)

F1-score 

(%)

ABO 31 0 3 0 1 0 0 2 64 10 2 0 0 2 34
151 0.46 20.53 32.0

ARROZ 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

FEIJAO 0 1 1 0 11 0 0 0 89 10 2 0 1 3 21
139 0.42 7.91 13.0

GIRAS
S

0 2 1 0 0 236 0 0 9 41 0 0 0 14 13
316 0.96 74.68 83.0

GRAO 0 1 7 0 0 1 29 0 3 48 0 0 0 0 9
98 0.3 29.59 45.0

MELA
O

0 0 1 0 0 2 0 40 2 1 1 1 0 18 8
74 0.22 54.05 64.0

MILHO 2 12 17 0 6 1 0 0
570

6
294 8 6 0 10 210

6274

19.0

6 90.95 89.0

OLIV 0 0 1 0 0 1 0 1 83 14235 3 0 1 0 592
14917

45.3

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

PIM 0 1 2 0 0 0 0 0 14 3 1 52 0 5 3
82 0.25 63.41 67.0

SORG
O

0 3 1 0 0 3 0 0 64 32 0 0 54 1 27
185 0.56 29.19 44.0

TOM 0 1 2 0 0 1 0 0 11 4 0 1 0
58

5
9

614 1.87 95.28 90.0

VINHA 1 1 1 0 0 0 0 0 85 1407 1 0 0 1 4078
5577

16.9

4 73.12 75.0

Total 40 2955 294 39 30 250 30 51
660

9
16401 43 74 58

67

9
5290

32920

Precis
ão (%)

77.

5
99.1

73.

8
87.2 36.7 94.4 96.7 78.43

86.3

4
86.79

44.

19

70

.3
93.1

86.

2

77.0

9
100 NA NA NA

Matriz Confusão



Exatidão da classificação


