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CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DETECAO REMOTA

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE SATELITE

A classificacao automatica de imagens de satélite € uma técnica utilizada para o reconhecimento de padroes espetrais, que
utiliza informacdo espetral, representada por niumeros digitais numa ou mais bandas espetrais, para atribuir a cada pixel
uma dada classe de ocupacao do solo. O resultado da classificacao consiste num mosaico de pixeis, pertencentes a uma
dada classe, correspondendo a uma mapa tematico da imagem original.

ALGORITMO DE
CLASSIFICACAO
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https://www.researchgate.net/publication/272737692_Effect_of_the_Urban_Land_Cover_Types_on_the_Surface_Temperature_Case_Study_of_Ilsan_New_City

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DETECAO REMOTA

PRINCIPAIS TECNICAS DE CLASSIFICAGAO DE IMAGENS
1

Geragdo de
clusters

CLASSIFICACAO Técnica maNis simples pois ndo requer amostras deltreino. Consiste numa forma de
NAO- segmentacdo da imagem dado qug agrupa os plx.els da imagem em agre.gacllos
(clusters) com base nas suas propriedades espetrais, sendo de seguida atribuida
SUPERVISIONADA uma classe de ocupacdo do solo a cada um desses clusters. C('ifz::::‘::‘:
Geragdo de
Técnica que requer amostras de treino (amostras representativas de cada classe de assinaturas
CLASSIFICACAO ocupacdo do solo), cuja informacdo espetral correspondente (assinatura espetral) é SR
SUPERVISIONADA utilizada para atribuir uma dada classe de ocupacdo a todos os pixeis da imagem
(classificacdo ao nivel do pixel).

Classificagao
daimagem

.

CLASS|F|CACAO Técnica que segmenta uma imagem em objetos com diferentes geometrias. A Estatisticas
ORIENTADA POR classificacdo é efetuado com base na forma, textura, carateristicas espetrais e dos objetos
OBIJETOS contexto de cada um dos objetos (classificacdo por objetos).

4
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CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DETECAO REMOTA

CLASSIFICACAO NAO-SUPERVISIONADA

* A informacdao espetral é agrupada pelo algoritmo de
classificacdo em conjuntos de pixeis (clusters) com base
unicamente na informacao espetral dos dados;

* A Unica intervencao do operador nesta fase consiste na
definicdo do numero de clusters a ser identificado pelo algoritmo, ~F N ey | -.
e ainda de outros parametros tais como a distancia entre clusters oakidcak el il Giastan

e a variancia dentro de cada cluster;

* O resultado deste processo de agregacao é depois analisado
pelo operador para que seja atribuida uma classe da
nomenclatura a cada cluster, podendo dar-se o caso de haver
necessidade de combinar ou de sub-dividir clusters, implicando
uma nova aplicacao do algoritmo de clustering.

Créditos das imagens: Unsupervised Learning. Clustering for

Satellite Imagery | by Daniel Moraite | DataSeries | Medium; A
PRy F Ciéncias Beginner’s Guide to Customer Segmentation with k-Means
9{{1593300 ULisboa Clustering | by Bryan Tan | Medium



https://medium.com/dataseries/unsupervised-learning-cd0b78adbf7c
https://medium.com/@bryantanjw/customer-segmentation-with-k-means-clustering-8167c8bd833b

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DETECAO REMOTA

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

* Um operador experiente identifica amostras homogéneas
representativas de diferentes tipos de cobertura do solo (amostras
de treino) nas imagens, e atribui uma dada classe (de um conjunto
pré-definido de classes - nomenclatura) a cada amostra;

* A informacao espetral extraida a partir de todas as

bandas/imagens, para os pixeis dentro dessas areas de treino, é
EO data

usada para treinar o algoritmo de classificacao;

* O algoritmo determina a assinatura espetral para cada classe e,

de seguida, compara cada pixel da imagem com essas assinaturas,

atribuindo-lhe a classe com a qual mais se assemelha

digitalmente.

Satellite image time series Land use and land cover map

p At F Ciéncias Créditos da imagem: Simdes et al., 2021.
;EEEEQI;IP ULisboa DOI:10.3390/rs13132428


https://www.mdpi.com/2072-4292/13/13/2428/htm

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DETECAO REMOTA

CLASSIFICACAO ORIENTADA POR OBJETOS

¥
Process ree

* A imagem é segmentada em grupos de pixeis (objetos com »' e
diferentes geometrias) representativos dos elementos da : ST -
superficie terrestre, os quais sao depois convertidos para formato & “ ; J ' | "“"‘“
vetorial;

* O operador seleciona alguns desses objetos para cada classe da , » 8 "'*9-  B :’:
nomenclatura (amostras de treino), sendo calculadas diversas o - | > > - i
estatisticas para cada objeto, tais como a geometria, a area, a cor, - AT al (::r:

a forma, a textura, a adjacéncia (contexto), entre outras; ' X if

Shape index

* O algoritmo atribui uma dada classe a cada objeto com base na
semelhanca as estatisticas correspondentes as amostras de treino.

sy L. F Ciéncias Créditos da imagem: OBIA - Object-Based Image
9{{559”{}9 ULisboa Analysis (GEOBIA) - GIS Geography



https://gisgeography.com/obia-object-based-image-analysis-geobia/~
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CLASSIFICAGAO DE IMAGENS COM APRENDIZAGEM AUTOMATICA

APRENDIZAGEM AUTOMATICA — Machine Learning (ML)

Técnica de inteligéncia artificial (permite aos computadores replicar o comportamento humano) que fornece aos
computadores a habilidade de utilizar conhecimento (exposicao a um grande volume de dados ao longo do tempo) para
melhorar a sua performance.

Machine Learning Techniques p .
UNSUPERVISED - ™

LEARNING CLUSTERING

Group and interpret
data based only )
on input data

l

f 3

g N CLASSIFICATION
SUPERVISED
LEARNING

Develop predictive

model based on both
input and output data

\ J REGRESSION

MACHINE LEARNING

v

Créditos da imagem: Porntiva Visitsora-at | Medium
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https://medium.com/@615162020027/supervised-vs-unsupervised-learning-f1009cad907c

CLASSIFICAGAO DE IMAGENS COM APRENDIZAGEM AUTOMATICA

APRENDIZAGEM AUTOMATICA SUPERVISIONADA

Consiste numa abordagem em que um algoritmo (programa de computador) aprende a partir de um conjunto de dados de
entrada (treino do modelo) e, em seguida, aplica esse conhecimento para atribuir uma dada classe a dados nunca vistos
pelo modelo de aprendizagem automatica (predicao).

= Requer dados de entrada (treino) e de teste aos quais esteja SUPEI‘VISEd Learning
associada uma determinada classe — label; Labeled Data
L . - _ O00O | -

= (Os dados de treino sao previamente definidos e categorizados ANOAN Machine ML Model Predictions
por um supervisor, o que constitui um processo bastante moroso; OO0 /—*‘@}) o AN
= O modelo aprende a relagao entre os dados de treino e os de Labels Q{@' ; l:ll O -
teste (funcdo de mapeamento);

0 s o ona ., Rggle pmle
= O modelo treinado é depois utilizado para classificar dados A O
NUNCa ViStOS. Triangle Hexagon & o

Test Data

Créditos da imagem: Supervised and Unsupervised Learning (an

- Intuitive Approach) | by Metehan Kozan | Medium
i1 A Ciéncias
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https://medium.com/@metehankozan/supervised-and-unsupervised-learning-an-intuitive-approach-cd8f8f64b644

CLASSIFICAGAO DE IMAGENS COM APRENDIZAGEM AUTOMATICA

ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA PARA CLASSIFICACAO

Os algoritmos de aprendizagem supervisionada categorizam um conjunto
de dados em classes, podendo ser utilizados em problemas de classificacao

binaria (2 classes) ou de classificacdo multi-classe (mais de 2 classes).

Embora existam diversos algoritmos de aprendizagem automatica para
classificacao, sao referidos apenas alguns: ,

* Logistic Regression (regressio logistica)

* Decision Tree (arvore de decisdo)
* Random Forest (floresta aleatéria)

WV (X9 Bl - Support Vector Machines (maquinas de ' . '

vetores de suporte)
PLEIH)- Py
°E)

* K Nearest Neighbour (K vizinho mais préximo) ——

* Naive Bayes

e s F en .
rrlt()rlo S:_ei:bcc:gs Créditos da imagem: Top 6 Machine Learning Algorithms for Classification | by Destin Gong | Towards Data Science 12
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https://towardsdatascience.com/top-machine-learning-algorithms-for-classification-2197870ff501

& =4
p

LOGISTIC REGRESSION

e Utiliza uma ou mais varidveis independentes
para determinar o resultado, o qual sé pode ter
2 resultados possiveis;

* Encontra a melhor relacdo de ajustamento
entre a varidvel dependente e as varidveis
independents;

* Melhor que outros algoritmos de classificagdo
binaria, tais como o KNN dado que explica
quantitativamente os fatores que determinam a
classificagao.

. , . F C. ~ .
rrl rl . | e ncias
?e;éo-Gera:E?erritério() n U L 1S b oa

| >
>

SUPPORT VECTOR MACHINE

* Encontra a melhor maneira de classificar os
dados com base na sua posicdo relativamente a
uma fronteira (hiperplano) de separacdo entre 2
classes;

* Esta fronteira maximiza a distancia entre os
elementos das diferentes classes;

* Assemelha-se as arvores de decisdo e as
florestas aleatdrias, podendo também ser usado
para regressao.

CLASSIFICAGAO DE IMAGENS COM APRENDIZAGEM AUTOMATICA

n

K NEAREST NEIGHBOUR

* Representa cada elemento da amostra de
treino num espaco n dimensional, definido pelas
n variaveis;

* Calcula para cada elemento a distancia
(euclideana, entre outras) aos k elementos mais
préximos (na sua vizinhanca);

* Atribui uma classe a elementos nao vistos pelo
algoritmo com base na moda das classes que se
encontram na sua vizinhanga.

Créditos da imagem: Top 6 Machine Learning Algorithms for Classification | by Destin Gong | Towards Data Science
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https://towardsdatascience.com/top-machine-learning-algorithms-for-classification-2197870ff501

CLASSIFICAGAO DE IMAGENS COM APRENDIZAGEM AUTOMATICA

DECISION TREE

* Constroi uma arvore com varios ramos de uma
forma hierarquica, correspondendo cada ramo a
uma condicao if-else;

* Os ramos vao sendo ramificados através da
particdo do conjunto de dados com base nas
variaveis mais relevantes;

* A classe a atribuir a cada pixel corresponde a
classe nas folhas da arvore (quando terminam as
ramificagGes).

. , . F C. ~ .
rrl rl . | e ncias
?e;éo-Gera:E?erritério() n U L 1S b oa

RANDOM FOREST

* Consiste num conjunto de varias arvores de
decisdo, agregando o resultado de multiplas
classificagoes;

 Utiliza uma técnica designada por bagging que
permite que cada arvore seja treinada com uma
amostra aleatéria dos dados originais;

* A atribuicdo de uma dada classe a cada pixel
resulta de uma votacao por maioria do resultado
obtido por cada arvore;

* Comparativamente as arvores de decisao,
permite uma melhor generalizacdo do modelo.

& PLE\R)- P
) 1 PHIEY = =
NAIVE BAYES

* Calcula a probabilidade condicional de cada
varidvel com base em conhecimento adquirido a
priori € na assuncao de Naive de que cada
variavel é independente das restantes;

* Efetua a predicao tendo em conta a classe com
a maior probabilidade;

* Apresenta a vantagem, face a
algoritmos, de ndo requerer uma grande
guantidade de dados de treino.

outros

Créditos da imagem: Top 6 Machine Learning Algorithms for Classification | by Destin Gong | Towards Data Science
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https://towardsdatascience.com/top-machine-learning-algorithms-for-classification-2197870ff501
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ALGORITMO RANDOM FOREST
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RANDOM FOREST

A floresta aleatdria (Random Forest) é um algoritmo de
aprendizagem automatica supervisionada amplamente
utilizado em tarefas de classificagdo e regressao, embora
sejam obtidos melhores resultados em tarefas de
classificacao.

O algoritmo constroi diversas arvores de decisao com base em
diferentes amostras do conjunto de dados e considera o voto
por maioria, no caso de uma classificacao, e a média, no caso
de uma regressao.

O termo Random Forest foi proposto pela primeira vez em
1995 por Tim Kam Ho. Em 2006, Leo Breiman e Adele Cutler
desenvolveram o algoritmo e criaram as atuais florestas
aleatodrias.

dgerritorio [C | stz

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

I—sl MAJORITY VOTING / AVERAGING | 4—|

Créditos das imagens: TIBCO Software



https://www.tibco.com/pt-br/reference-center/what-is-a-random-forest

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

ARVORES DE DECISAO

Branches
= Uma arvore de decisao consiste num processo de tomada de decisao;

= Este processo é iniciado a partir de um nodo raiz (root node), que gera pranches pranches

ramos (branches) dando origem a nodos internos (internal nodes), e
assim sucessivamente, até se obter uma folha (/leaf node), que
corresponde a um nodo que nao tem descendentes (ou seja, ramos);

" Em cada nodo é colocada uma questao de forma a permitir a Root -
classificacao dos dados, sendo que 0s seus ramos representam as Green

Yellow

diferentes possibilidades a que esse nodo pode conduzir. Uma folha - - -

corresponde ao final de uma arvore de decisao.

Medium

Small  Medium

Round  Thin

Créditos das imagens; Random Forest Algorithm for Machine Learning | by Madison
Schott | Capital One Tech | Medium
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https://medium.com/capital-one-tech/random-forest-algorithm-for-machine-learning-c4b2c8cc9feb

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

O algoritmo Random Forest utiliza um método de aprendizagem em

conjunto (ensemble learning), designado por bagging (combinacao ? E"(Z‘,’g','.',bﬁi,-iﬁt'ye?l‘t’éi;’ "

das técnicas de bootstrap e de aggregation), que consiste em

combinar multiplas arvores de decisao individuais por forma a

Predictions
melhorar a performance do modelo, uma vez que desta forma é
introduzida aleatoriedade no modelo. Diverse
predictors

Em vez de depender de uma unica arvore de decisao, o algoritmo

New instance

considera a predicdao de cada arvore e, com base no voto por maioria

das diversas predicdes, prevé o resultado final.
Créditos das imagens: StackExchange
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https://stats.stackexchange.com/questions/349540/hard-voting-soft-voting-in-ensemble-based-methods

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

[ X | X [ X% | X | v
R s B
Training dataset 2 b W2
a3 b3 c3’ [d3n N1
ad b4 4 d4 1 s oo , .~ ~ .
551 IS sl s BOOTSTRAPPING: As varias arvores de decisao sdao treinadas em paralelo com
//\\\‘\ diferentes subconjuntos do conjunto de dados de treino (subconjuntos de
EAEAEAN2 EAEAEAEa (%[ %[ v ] varidveis e/ou de amostras), assegurando a unicidade de cada arvore de decisdo
alh Fels (gl = D1 BC1N POt It a2 b2 2
Bootstrap = re it i 351 v I ses oos SRR e, consequentemente, a redugao da variancia global do modelo.
351 RO [aSs 2 b4 4 d4 1 a5 bs 2
o O O Q/Qb AGGREGATION: A agregacao dos diferentes modelos (arvores de decisdo) permite
nsemble o O o] Q)  BETEER . : . I
of trees PN AN P a generalizacdo do modelo final, sendo obtida uma predicdo com base numa
O O W O 00 O =0 Q - .. :
~ l St /\\ votacdo por maioria. O algoritmo RF tende a mostrar uma melhor performance
~ . T O O : : -, e
Aggregation  Majority decision | comparativamente a outros algoritmos, por permitir o aumento da exatiddo da

predicao e a redugao do sobre-ajustamento (over-fitting) aos dados.

Créditos das imagens: Misra & Lin, 2020
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128177365000090

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

O efeito de sobre-ajustamento (over-fitting) ocorre quando um qualquer modelo de aprendizagem automatica estd
demasiadamente dependente dos dados (sobre-ajustado), apresentando uma correspondéncia quase total a um subconjunto
especifico de dados e falhando quando testado com outros subconjuntos (dados nunca vistos).

: s X X
Por outro lado, o sub-ajustamento (under-fitting) ‘x “X
ocorre quando um modelo ndao consegue expressar a X
maior parte da variabilidade dos dados, nao X X X X(OX
permitindo predicdes corretas com os dados com que X X X X X X X X X X
foi treinado. XX X XX X
Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) NG

Créditos das imagens: Underfitting and Overfitting — GeeksforGeeks
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https://www.geeksforgeeks.org/underfitting-and-overfitting-in-machine-learning/

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

Se o modelo é simples (por exemplo, uma equacao linear), este . ) A

. _ RELAGAO CUSTO-BENEFiCIO ENTRE O ENVIESAMENTO (BIAS) E A VARIANCIA (VARIANCE)
vai apresentar um enviesamento elevado (elevado erro nos dados
de treino) e uma variancia baixa (com pouca variacao

4 o 5 : o
relativamente ao valor médio). undertiting overiiing

generalization (test)

Se o0 modelo é complexo (por exemplo, uma equacdo de grau
elevado), este vai apresentar uma variancia elevada (com grande
variacao relativamente ao valor médio) e um enviesamento baixo
(erro nos dados de treino reduzido), fazendo com que o modelo
funcione bem nos dados de treino, mas nao seja capaz de
generalizar no caso de dados nunca vistos (erro nos dados de
teste elevado).

training error

Créditos das imagens: Bias-Variance Trade off - Machine Learning -

GeeksforGeeks
erritério | C | Siencies
Diregéo-Geral do Territorio UlLisboa
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https://www.geeksforgeeks.org/ml-bias-variance-trade-off/

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

~ Training Training Training
ETAPAS DE UMA CLASSIFICACAO COM O RANDOM FOREST —>  Data Data .44  Data
1 2 n
1. Selecdo aleatdria de k amostras a partir do conjunto de dados de Training v v v
treino; Set Decision Decision Decision
’ Tree Tree Tree
1 2 [ X X ) n
2. Construcao das arvores de decisao associadas aos subconjuntos de \‘L/
dados de treino; Voting
Test Set B
3. Selecao das N arvores de decisao que vao gerar os modelos; vlr
Prediction
4. Repeticao dos passos 1 & 2;
. i , i [instance |
5. Realizacdao da predicao de cada arvore de decisao para amostras
novas (nunca vistas pelo modelo), e atribuicido de uma categoria
(classe), resultante de um votacao, a cada uma dessas amostras. ; . . . : .
° ® & ) ® ) ° ® ° ' ® ®
tree 1 tree 2 treg n
L | ; |
majority voting / averaging the predictions
l

. . F en .
rrlt(’)rlo S:_ei:bcc;gs Créditos das imagens: Machine Learning Tutorial - Javatpoint 22
Diregéo-Geral do Territorio


https://www.javatpoint.com/machine-learning

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

HIPERPARAMETROS DO ALGORITMO RANDOM FOREST

Utilizados para aumentar o poder preditivo do modelo ou para o tornar mais rapido, sendo os seguintes os mais relevantes:

n_estimators

0.62 1 r"\w
N2 DE ARVORES NA FLORESTA (n_estimators) e W
o 0587
Numero de arvores construidas pelo algoritmo, sendo que um maior nimero de arvores nao S
conduz necessariamente a um melhor ajustamento do modelo (embora também n3do o degrade), é 0.56 1
podendo, no entanto, conduzir a um aumento da sua complexidade (tempo de processamento).
0.54 -
0.52 —— train_Score
1 £
100 —— test_Score
0 100 200 300 400 500 600
Tod I dréo (default tados s3 t bibliot ikit-1 hine learning in Python) d G
0dos os valores pa rao( erau )apresen a‘ 0S Sao0 0s propostos na~ Iblioteca scCIKit-learn (mac Ine learning in Py on) a number Of max features for individual tree
liguagem de programagdo Python.
—— train_Score
- e , | — test_Score
NUMERO MAXIMO DE VARIAVEIS (max_features) 0.64
0.62 A
Numero maximo de varidveis a serem utilizadas na construgdo de uma dada arvore. A =
I 0z g , o
performance do modelo aumenta inicialmente com o aumento de varidveis, mas apos £ 0.60
determinado ponto, o modelo comeca a sofrer de sobre-ajustamento.
0.58 1
llauto”
(corresponde a raiz quadrada do nimero total de variaveis) 0.56 7

25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5

AT f Ciéncias parameter_value
I'I'ltOI'lO ULisboa Créditos das imagens: Random Forest Hyperparameter Tuning in 23
Diregéo-Geral do Territorio
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/03/beginners-guide-random-forest-hyperparameter-tuning/

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

max_depth

1.0+ —— train_Score
—— test_Score

Profundidade maxima de uma arvore (max_depth)

0.9
. aog 2 s 2 . A . : Depth =3
Profundidade maxima até a qual as arvores podem crescer, sendo dos hiperparametros mais a0 P
relevantes quando se pretende aumentar a exatidao do modelo. Uma maior profundidade conduz % -
a um aumento da exatiddo do modelo, mas apenas até determinado limite, a partir do qual o o
modelo fica sobre-ajustado. - ==
None et
(nodos continuam a crescer até que todas as folhas se tornem puras ou todas as folhas contenham menos que o
valor atribuido a outro hiperparametro, o min_samples_split) 041, T y y y y
0 10 20 30 40 50
parameter_value
min_samples_split
. a o oo q = . 1.0 1 —— train_Score
N2 minimo de amostras requerido para a divisio de um nodo interno (min_samples_split) — test Score
0.9 4
Ndmero minimo de amostras que um nodo interno deve conter para se dividir em outros nés. Se 05 ]
o valor adotado for baixo, a drvore vai continuar a crescer e a dar origem a um sobre-ajustamento .
do modelo. Caso contrario, se for elevado, o numero total de divisdes é reduzido, o que limita o g 074
numero de parametros do modelo e, consequentemente, reduz o sobre-ajustamento. No -
entanto, este numero ndo deve ser muito elevado para que o numero de parametro nado se 0.6
reduza de forma abrupta tornando o modelo insuficiente.
0.5 1
2 041, i . i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000
parameter_value
. . F en .
erritorio Ciencias S ditos das ing
ULisboa Créditos das imagens: Random Forest Hyperparameter Tuning in 24
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/03/beginners-guide-random-forest-hyperparameter-tuning/

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

min_samples_leaf

—— train_Score
. . 0.9 1 —— test_Score
N2 MINIMO DE AMOSTRAS REQUERIDO NUM NODO FOLHA (min_samples_leaf)
0.8
Numero minimo de amostras que um nodo deve conter apds ser dividido . Tal como no caso do § 071
hiperparametro (min_samples_split), um menor valor pode dar origem ao sobre-ajustamento do o
modelo, e um maior valor pode tornar o modelo insuficiente. -
0.5 4
1
(corresponde a uma amostra para o ramo da esquerda e outra para o ramo da direita)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
parameter_value

bootstrap sample fraction

. . 0.6
NUMERO MAXIMO DE AMOSTRAS (max_samples)
0.5 1
NuUmero maximo de amostras do conjunto de dados de treino que é utilizado para treinar cada 0.4 1
s B o o 0 Q
arvore individual. Embora se pensa que quanto mais dados melhor, a performeance do modelo S
sobe abruptamente, saturando logo de seguida. No exemplo, a performance do modelo atinge :_‘3 %31
um maximo apenas com 20% dos dados de treino originais. 02 -
0.1 1
None —— train_Score
(corresponde a utilizarem-se todas as amostras de treino) 0.0 — test_Score
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
parameter_value
erritéorio | C | Siéncies ditos das o
ULisboa Créditos das imagens: Random Forest Hyperparameter Tuning in 25
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IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS — Feature Importance

O algoritmo RF permite avaliar a importancia relativa de cada uma das variaveis (features) para a predicdo. Esta relevancia é
avaliada pela analise do numero de nodos das arvores, que utilizam uma determinada variavel, e que reduzem a impureza geral do
modelo. Este valor é calculado automaticamente para cada variavel apds o treino do modelo e normaliza os resultados para que a
soma de todas as importancias seja igual a 1.

Random Forest feature importances (Top 25)

]

ce 2 s F Ciéncias
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Dado que as varidveis menos relevantes ndao contribuem o
o o « o~ 0.06
suficiente para o processo de predicao, estas podem ser
removidas do treino do modelo, uma vez que quanto mais 200
varidveis existirem maior serd a probabilidade de ocorrer
= -

um sobre-ajustamento do modelo e vice-versa.

feature importance

Créditos das imagens: Explain your machine learning with feature importance
| by Naren Santhanam | Towards Data Science 0.0
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CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA: ALGORITMO RANDOM FOREST

A figura em baixo apresenta as primeiras 50 varidveis derivadas de
dados do satélite Sentinel-1 ordenadas por importancia utilizadas para
classificagdo de cobertura do solo em meio urbano por Zhou et al.
(2018).

De acordo com a ordenacgao (ranking), os elementos de textura foram
as variaveis que mais contribuiram para a classificagao, seguidas pela
coeréncia interferométrica e a retrodispersdo; sendo os elementos de
cor (composi¢des falsa-cor obtidas com a dupla polarizagao) os que
menos contribuiram.

Texture Features
Coherence Features

[ Backscatter Intensity Features
Color Features

o
w
1

Normalized Variable Importance

10 20 30 40 50
Number of Image Features

FC Ciéncias
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0.0

Normalized Variable Importance

0.2

0.4

]

0.6

1

0.8

20150819_VH_Mean —J
20150701 WW_Mean —
20150725_VH_Mean —
20150818_VH_Mean —
20150818_VV_Mean —.
20150725_VV_Mean —
20150818_VV_Mean —
20150701_VH_Mean
20150725_VH_Dissimilarity =
20150725_VH_Contrast —
20150701_VH_Contrast —
20150725_VH_Homogenelty =
20150919_VH_Dissimilarity —
20150725_VH Variance —|
20150701_VH Variance —
20150701_VH_Dissimilarity —
20150818_VH Variances —
20150818_VH_Contrast —
20150818_VH_Dissimilarity —]
20150701_VV_Contrast —.
20150818_VH_Homogeneity —]
20150818_VH_Contrast —
20150818_VV Variance =
20150701_VV_Dissimilarity —
20150701_WV Variance —
20150919_VH Variance —
50818_YH_Second Moment —]
20150019_WW_Contrast —
20150701_VW_Homogeneity —
50725_VH_Second Moment —]
20150818_VV_Contrast —]
20150818 WV Variance —
20150725_VV Variance —
20150725_VV._Dissimilarity —}
20150818_VH_Entropy —
20150818_VV_Dissimilarity —]
20150818_VH_Homogeneity —]
20150919_VH_Entropy =
20150725_WW_Contrast —
50919_VH_Second Moment —]
20150725_VH_Entropy —
20150818_W_Entropy —
20150819_VV_Dissimilarity —
20150701_VH_Homogenaity —]
20150725_VH_Correlation —
20150919_VW_Homogeneity —
20150701_VV_Entropy —
50701_WV_Second Moment —]
20150818_VV_Homogeneity —]
20150725 W _Entropy —
20150818_VWV_Corelation —
20150919_VH_Correlation —]
20150918_WV_Entropy =
20150701_VH_Entropy =
50701_VH_Second Moment —]
50818_VV_Second Moment —]
20150725 _VV_Homogeneity =
50619_\WV_Second Moment —]
20160725 VV_Correlation —
20150818_VH_Correlation —]
50725_VV_Second Moment —
20150701_VH_Correlation —
20150701 _W_Correlation —
20150919 WV _Correlation —

A figura a esquerda apresenta todos os
elementos de textura ordenados por
importancia no mesmo estudo.

De acordo com a ordenac¢do, o elemento
“média” foi o que mais contribuiu para a
classificagdo, seguido pelos elementos
“dissimilaridade”, “contraste”, e “variancia”;
sendo os elementos “correla¢gdo” e “segundo
momento  angular” o0os que menos

contribuiram.

Comparando as polarizacdes VV e VH, a
polarizacdo cruzada (VH) contribuiu mais para
a classificagao do a polarizagao igual (VV).

Créditos das imagens: Zhou et al., 2018. DOI:
10.3390/s18020373
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tree 2

S Fronteiras de decisdao para 5
[ ]

e T% o | o arvores de decisdo aleatdrias e
:T- U %een* .: . fronteira de decisdao resultante da
s oo . juncao de todos os modelos, sendo
. M A 8 gue a floresta aleatdria sofre menos
do efeito de sobre-ajustamento do

gue qualquer uma das arvores

tree 3 tree 4 mom fm individuais.
\

_
o ¢ s * e ®
: e : S e ':'c. .
: PO 50 —;—ﬂh-rl'—o— L
%_ e - * LT . ® "r'i -'.:: . ‘Q. ':.o
e e . ® o ® e ey, -
° . . o PSR
Rt q.. S e Q.' -, 8 1..

* S * N

Créditos das imagens: Machine Learning Algorithms : Ensemble methods, Bagging,
Boosting and Random Forests | by Nadir Tariverdiyev | Medium
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VANTAGENS E DESVANTAGENS DO ALGORTIMO RF

" Menos propenso a sobre-ajustamento do que as arvores de
decisao ou outros algoritmos;

" Efetua o calculo da importancia das varidveis, que é
bastante util para a reducao da dimensionalidade dos dados;

" E eficiente mesmo que existam lacunas ou valores
andmalos (outliers) nos dados;

" Nao requer a normalizacdo dos dados, uma vez que utiliza
uma abordagem baseada em regras (rule-based);

" Tem a capacidade de lidar com grandes volumes de dados
com elevada dimensionalidade.

. , . F C. ~ .
rrl rl . | e ncias
?e;éo-Gera:E?erritério() n U L 1S b oa

" O modelo pode mudar consideravelmente apenas com
pequenas alteragdes nos dados;

" Envolve um cdlculo computacional superior relativamente a
outros algoritmos dada a constru¢cao de um elevado numero
de drvores de decisao;

" |mplica um treino mais prolongado do modelo a medida
gue o numero de arvores aumenta;

® Adapta-se menos bem a problemas de regressao do que a
problemas de classificacao;

" E mais dificil de interpretar do que as arvores de decisdo ou
outros algoritmos.
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AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA
CLASSIFICACAO: MATRIZ DE CONFUSAO E
METRICAS DE EXATIDAO
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AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO

MATRIZ DE CONFUSAO

Depois de treinado o modelo é necessario avaliar a performance da classificacao. Tal pode ser efetuado através de uma matriz de
confusdao, ou matriz de erro, que compara os resultados da predicdo com a verdade do terreno (dados de referéncia utilizados
como amostras de validacao). Esta matriz é quadrada, podendo apresentar duas ou mais classes. No caso de uma classificacdo
multi-classe, a matriz tera tantas linhas e colunas quantas as classes existentes na predicao.

REFERENCIA PREDICAO
A A PREDICAO
Predigao correta: quando para uma dada

amostra a classe atribuida pelo classificador A A CLASSES A B C D Total
é consistente com a classe real.

B C

A 50 37 24 39 150
A B
B 10 480 5 3 498
= e REFERENCIA
c c C 14 10 765 1 790
Predicdo incorreta: quando para uma dada
amostra a classe atribuida pelo classificador D c D 0 2 9 101 112
nao é consistente com a classe real.
b B Total 74 529 803 144 1550
B A
D D
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AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO

" |ndependentemente de apresentar duas ou mais classes, estas sdo listadas pela mesma ordem nas linhas (classe real) e nas
colunas (predicao do modelo), pelo que os elementos da amostra corretamente classificados se encontram na diagonal principal
da matriz, correspondendo ao nimero de vezes em que a predi¢cdo da classe corresponde a classe real.

® As matrizes de confusdo permitem uma representacao efetiva da exatidao da classificacdao, dado que a exatidao individual de
cada classe é também representada através do erros de inclusao (erros de comissao) e dos erros de exclusao (erros de omissao).

Ocorre quando uma amostra é excluida da classe a qual

ERRO DE pertence. Na matriz a direita, das 150 amostras de referéncia
~ . . , ~ CLASSES A B C D Total
OMISSAO para a classe A, 100 foram incorretamente atribuidas (exclusao)
pelo classificador a outras classes. A s0 27 ” 29 150
B 10 480 5 3 498
2 ¢ o 5 ~ REFERENCIA
Ocorre quando uma amostra é incluida numa classe a qual nao
PN B . , © 14 10 765 1 790
ERRO DE pertence. Na matriz a direita, das 74 amostras atribuidas pelo
COMISSAO classificador a classe A, na realidade apenas 50 estdo D 0 2 9 101 112
corretamente classificadas (inclusao).
Total 74 529 803 144 1550

. 7 . F C. ~ .
rrl rl . | e ncias
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AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO

METRICAS DE EXATIDAO

EXATIDAO DO PRODUTOR EXATIDAO DO UTILIZADOR ~ . nj
X X Revocacaoi = -——
OU REVOCACAO OU PRECISAO F1-SCORE Zk_l nij
(Recall) (Precision) -
Percentagem de elementos Percentagem de elementos Contribuicao relativa da Precisio ] — kn#
corretamente classificados corretamente classificados precisdao e da revocagao. i=1 Tij
pelo modelo relativamente ao pelo modelo relativamente ao
numero total real de numero total de elementos (Revocagio*Precisio)
elementos dessa classe. classificados como F1-score= 2 * (Revocagio+Precisio)
pertencentes a essa classe.
j = colunas
PREDICAO
CLASSES 1 2 k T°ta('n'_";has
1 Nni1 niz N1k n,,
i = linhas
REFERENCIA 2 f2t f2z i N2+
k N1 N2 Nkk n,

HAri g Ciéncias Total
'e;{'{llt}?{%o ULisboa colunas (nﬂ-) N1 ., Mk n 33



AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO

METRICAS DE EXATIDAO

EXATIDAO GLOBAL COEFICIENTE KAPPA Sk o
(Overall Accuracy) (Cohen’s Kappa) Exatidio globa] — Zi=1 U
n Excelente >0.81
Percentagem de elementos Medida de concordancia Boa 0.80 - 0.61
corretamente classificados entre os resultados da K K Moderad 00— ot
9 o oo . A - — . s e - oderada . = U.
pelo modelo relativamente predicao e os dados de Kappa _n Di=1 nuk i1 Mit+ Nyi
ao numero total de referéncia para os n2-=Y Njp Ny Fraca 0.40-0.21
elementos da amostra. eIem.entos da amostra, " 020 - 0.0
considerando-os como
variaveis aleatdrias Muito ma <0
independentes. j = colunas Inglada et al., 2017
PREDICAO
CLASSES 1 2 k Total linhas
(ni+)
1 nig np; Nk ny,
i =linhas 2
REFERENCIA N21 N22 N1 ny,
k Nk N2 Nkk n,

Total N N . ,
. 2 e F C «n . - " I "
I'rltOI'lO S:'ei:bcc:gs colunas {n 34
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AVALIACAO DA EXATIDAO DE UMA CLASSIFICACAO

METRICAS DE EXATIDAO

MACRO F1-SCORE WEIGHTED F1-SCORE
. . . Exatidao global= 0.90
Corresponde a média dos valores de F1- Corresponde a soma dos valores de F1-
score para cada classe, pelo que atribui o score para cada classe multiplicados pela Coeficiente Kappa= 0.84
Mesmo peso a 'Foldés as classes.. Havendo frequéncia dessa classe, pelo que é Macro F1-score= 0.78
classes minoritarias mal classificadas, atribuido um maior peso as classes
estas vdo provocar uma descida no valor maioritdrias. Weighted Fl-score= 0.89

da métrica, dado que estas tém a mesma

importancia que as classes maioritarias.
PREDICAO

Frequéncia*

CLASSES A B C D Total REVOCACAO F1-SCORE Frequéncia
F1-score
A 50 37 24 39 150 0.33 0.45 0.10 0.04
B 10 480 5 3 498 0.96 0.93 0.32 0.30
REFERENCIA
C 14 10 765 1 790 0.97 0.96 0.51 0.49
D 0 2 9 101 112 0.90 0.79 0.07 0.06
Total 74 529 803 144 1550

e s e E Cié . PRECISAO 0.68 0.91 0.95 0.70
iencias
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