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Capitulo 3 — Classificacao de Imagem
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3 indices (empiricos) de Vegetacdo
[ Classificacdo de Imagem
1 Unsupervised (K-Means, ISODATA )
 Supervised
= (Classificacao de Maxima Verosimilhanca
= (Classificador Distancia minima
= (Classificador Paralelepipedo
= (Classificador Mahalanobis
1 Avaliacdo da precisdo da classificacao
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Radiative Transfer Model
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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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Radiative Transfer Model

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, ndo havendo observacoes
meteoroldgicas, € calculada a reflectancia espectral da
superficie terrestre ao nivel do topo da atmosfera:

ir. L..-:l' I:i: ~ .
Py = Refletancia Topo
J'_:.'_.;UJ.H.-J cosB; da atmosfera

Equacao simplificada da equacao anterior.




FC .
Solar radiance at sensor
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Como podemos usar a Detecao Remota para reconhecer
diferentes ocupacoes do solo?

T, (A
ﬂf[ ) {'rs [A}Eﬂ“cus{ﬂ{x, }F}:] + F(x,v) - E'f} — L:p (xv)

v~/

Sol terreno

L (xy)

(Radiative transfer model, RTM)

Esta equacao tem solucao em ordem a reflectancia do pixel (p)
se cada objecto na superficie tiver uma Unica assinatura
espetral e distinta de todos os outros objectos.
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Assinatura Espetral
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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.
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Assinatura Espetral - Vegetacao
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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 is to be measured %
in both visible and infrared ?
region then the curve will be very

10

0 T T T T T T T T T T
high in infrared region compared S N
to visible range in a healthy Visble Near-Infrared

vegetation |eaf.

This infrared behaviour helps researchers to study the vegetation;
also help to differentiate between vegetation and non-
vegetation.
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Assinatura Espetral - Vegetacao
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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.
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Assinatura Espetral - Vegetacao
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Spectral signatures for different crops organized by number of
days after planting.
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Vegetation Index
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Os indices de vegetacao, baseiam-se no facto que a vegetacao

“verde” interagir de forma caracteristica com a radiacao
eletromagnética.
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Os indices de vegetacao relacionam a refletancia na zona do
infravermelho e na zona do visivel.




Vegetation Index
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Indice razio.

Iy

Red
~ Near Infra Red

Indice de vegetacdo normalizado NDVI

Normalized Difference Vegetation Index

B Near Infra Red — Red
~ Near Infra Red + Red

NDVI

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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Landsat & Sentinel-2 Spectral bands
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Comparison of Landsat 7 and 8 bands with Sentinel-2
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Sentinel-2, T29SNC, 3/8/2019
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Indice de area ardida
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BAI Burned Area Index Martin et al., 1998
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BAIML __ PNIR — PswIR
NBRS Normalized Burn Ratio Key & Benson, 1999 N B R S -
NBRL

PNIR T PswiR
MIRBI Mid Infrared Burned Index | Trigg & Flasse, 2001




Sentinel-2, T29TNE, 4/7/2017 Burned Area Index (Post_BAI > 188.88)
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Sentinel-2, T29TNE, 4/7/2017 Normalized Burn ratio, Post NBRS < -0.17079




Aplicacoes dos Indices
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Segmentacao de Imagem

(Divisdo da imagem em regifes ou objectos, segundo um critério)

NDWI2: Agua / ndo Agua
NDVI: Vegetacao / nao Vegetacao

NDVI: Culturas temporarias/ Culturas
Permanentes.
NDVI: Vitalidade da vegetacao




Spectral Signature
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Assinatura Espetral - Culturas Temporarias
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Func¢ao Distribuicao Cumulativa
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Intertidal bathymetry Bijagos

Ciéncias
ULisboa

16°20'0"W 15°40'0°'W 1820w

[1°40'0'N

i . L S
FEB/2018  MAR/2018 APR/2018  MAY/2018 JUN/2018

Date (month/year)
.

=11"20'0°N




C
Ciéncias
ULisboa

Intertidal bathymetry Bijagos
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Bué, |.; Cataldo, J.; Semedo, A. Intertidal Bathymetry Extraction with Multispectral Images: A Logistic Regression Approach. Remote Sens. 2020, 12, 1311,
https://doi.org/10.3390/rs12081311
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Periodo de
exposicao
da zona
intertidal

Granadeiro, J.P.; Belo, J.; Henriques, M.; Cataldo, 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
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Semantic Segmentation

Object Detection Instance Segmentation

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).
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S N

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.




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 daota

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

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

Os pixeis numa imagem sao atribuidos a
UnSupervised classes espectrais sem intervencao do
utilizador, sem o conhecimento prévio da
existéncia ou nome das classes

(clustering)

Na classificacao supervisada € o utilizador

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

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

Class ldentification
Aomowater
B = agriculture
C = rock

Em geral o utilizador pode

escolher alguns parametros como
o nUmero maximo de padroes ou
o nUmero minimo de pixeis que &
preciso para formar um cluster. Spectral Classes
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NDW!I temporal variability

pervised method- K-Means
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pervised method- K-Means
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Unsupervised method- K-Means
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Processo iterativo no qual sao definidos o nimero M de classes e
calculados valores médios para M classes distribuidas
aleatoriamente no espaco e depois agregados iterativamente os
restantes pixeis a essas classes usando a medida da minima
distancia.

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

Todos os pixeis 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
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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.
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Exemplo K =3
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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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Unsupervised classification: ISODATA

Ciéncias
ULisboa

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
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102 edicao do CanSat Portugal
26 a 30 de abril, Ponte de Sor

Em 2023, completaremos 10 anos de CanSat Portugal. Sdo 10 anos a ajudar os jovens do ensino
secunddrio a viverem uma missao espacial real em pequena escala. 10 anos que esperamos que
se repitam por muitos mais.

dos melhores momentos do C.
ganharam a competicdo nacional

Algun:
q

t Portugal, entre 2015 )22. Vemos fotos de grupo e de equipas
€ a Europeia, organizada pela ESA

A 10 Edigao terd lugar no Aerédromo Municipal de Ponte de Sor de 26 a 30 de abril 2023.

Obrigado a todos os que nos ajudaram e ainda ajudam a tornar possivel esta competi¢do. Bem
hajam!

Sobre o CanSat Portugal :: Equipas Finalistas :: Resumo da missao :: Condicoes de participacao :: Regulamento :: Inscricdes :: Datas importantes :: Recursos : Edicoes
anteriores :: Workshop de Formacao de Professores :: CanSat Internacional da ESA :: Imprensa e Fotos :: Organizacao
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Objetivos da competicao
CAN SAT As equipas participantes devem projetar um CanSat que seja capaz de sobreviver a um lancamento, que pode ser feito de varias

@ PORTUGAL B

Através de um aviao, drone, balao ou mesmo a partir de um pequeno foguetao, que pode chegar
auma altitude de 1 km. Apos o langamento, durante a descida, o CanSat deve executar uma
missao cientifica, comunicar os dados a um computador no solo e aterrar de forma segura. A
missao inclui a analise dos dados recolhidos.

Com esta competicao, os estudantes tém a oportunidade de passar por todos os estagios de um
projeto especial real de pequena escala, ao longo de um ano letivo. Por outras palavras, terao de
escolher os objetivos da sua missao, projetar o seu CanSat, integrar todos os seus componentes,
testar o sistema, preparar para o lancamento e analisar os dados cientificos obtidos.

No final, o trabalho das equipas sera avaliado em duas grandes vertentes: em termos relativos,
pela forma como desempenham uma missao comum atribuida a todos os participantes; e em
termos individuais, pela criatividade e valor cientifico de uma missao cientifica extra escolhida
pela propria equipa.

O ESERO Portugal organiza esta competicao a nivel nacional desde 2014. Serao selecionadas
15 equipas para a prova final. A equipa vencedora fica qualificada para competir no CanSat
Internacional, organizado pela ESA.

Foto-montagem de grupo da final CanSat Portugal 2017, que decorreu em Santa Maria, nos Agores.
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Video cansat.h264



Video cansat.h264
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Supervised Classification
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Passos na classificacao supervisada

1. Escolher a legenda Escc.)lhelj os tipos delocupagao do 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 pixeis Estes pixeis 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
Ciéncias
ULisboa




Supervised Classification
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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 (espetral) dessa classe.

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

classificador treinado. Todos os pixeis sao
classificados.

5. Calcular a exatidao Calcular a exatidao da classificacao e
e a tabela de confus3io produzir a tabela de confusao que
resume 0s resultados da classificacao.

(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 pixeis pelo vector x:

X = (X1, X5, o Xy) Posicdo no espago multiespetral

Em que Xy, X5, .. Xy € a reflectancia 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
pode ser visto como 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; | xX) para todos osj 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 pixeis de uma imagem pertencem a classe
espectral w;, entao p(w;) = 0.2.

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

p(x) = Z p(x|w,) p(w;)

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 ¥t (x-=my)

p(xw) =272 (3, [ 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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A funcao discriminante para classificacdo de maxima verosimilhanca
é entdo dada por:

9,00 = pw)—— (Y, [~ (x-m)T (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,() ==Y, |[-(x-m) " (x—m)

Maximum Likelihood discriminant function
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Limits
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Os pixeis 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 gix)>T, paratodososj=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)thl (Xx—-m)>T

Ou, equivalentemente:

vz C(x=m)'Yt (xﬁ 2T, +2In p(Wi)—In‘zi ‘
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Maximum Likelihood Classification
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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.
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Pretendem-se
classificar os pixeis
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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Exemplo
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Determine o vetor da média, a fungao covariancia e correlacao

Conjunto de pixeis de uma classe

° BandaA BandaB
4 . . 1 2
2 1
Z 31
% 4 1
'c'g 2 - ) ° 5 2
1 [ ) ° 4 4
2 4
0 T 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
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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

13
13
13
12
12
11
11
10
9

9

19
19
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
pixeis:

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 numero 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. 6,00=—h[Y, |~x-m)'=* (x-m)

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




Mahalanobis Classifier
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Consideremos a funcao discriminante para o classificador da maxima
verosimilhanca. Se revertermos o sinal desta funcao pode ser
considerado como a distancia ao quadrado uma vez que o produto
tem essa dimensao e o primeiro termo é constante. Podemos
definir:

d(x,m)*=In[Y" |+ (x-m)' %" (x—m)

E classificar com base na mesma distancia como para classificador
da distancia Euclidiana minima.

O classificador de maxima verosimilhanca pode ser visto como um
classificador de distancia minima, mas a distancia € sensivel a
direccao e modificada de acordo com a classe.
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Mahalanobis Classifier
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Consideremos agora 0 caso em que a matriz covariancia € igual para
todas as classes. O termo In %, deixa de ser discriminante e
podemos elimina-lo. A distancia fica reduzida a:

d(x,m)*=(x—m)' X" (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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. 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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Desvantagem: nem sempre é possivel classificar um pixel de maneira univoca.
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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
11 12 8 6 17 1 minima
17 12 5 5 16 4 e classifique os
8 11 7 5 14 5 pixels:
14 11 4 4 13 8 P1 (5,9)

4

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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n Algoritmos de Classificacao do SNAP
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File Edit View Analysis Layer Vector Raster Optical Radar Tools Window Help
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Classification accuracy assessment
ULisboa

A avaliacao baseia-se na tabela de contingéncias que compara,
numa amostra de pixeis, 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:

Pixeis 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.

Pixeis 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

Ao longo da diagonal do
quadro de contingéncias
estd o numero de pixeis
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 pixeis que na imagem
classificadas sao associados a classe i-ésima.

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

mapa de referéncia sao associados a classe j-ésima.
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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; € o numero de pixeis que €
; ; — conhecido pertencer a classe j, mas
E;; € o numero de pixeis que foram classificados pelo
que foram correctamente | c|assificador como pertencentes 3
classificados classe i.
(p.e. 11 pixeis de dgua foram classificados
como solo nu)
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Classification accuracy assessment
ULisboa

Classes conhecidas = j

A percentagem de pixeis

correctamente _ Agua | Solo Solq Floresta
classificados é dada po A nu__| cultivado
ITI r 7
P o | Agua 187 | 40 7 0
N N N zg Solo nu 11 246 12 9
Z E. ZZ =N Z | solo 0 | 21 | 239 39
. ' . . ') © | cultivado
1=1 =1 j=1 O
Floresta 0o 0] 140 49

Exatidao Global (Overall Accuracy)

No exemplo do quadro de contingéncias em cima a percentagem
de pixeis correctamente classificados € 70.6%.

N =4
Soma E; = 187+246+239+49= 672

Soma E; = 40+7+11+12+9+21+39+140+672=951
EG = 672/951=0.706




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%

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

A exatidao do utilizador de 79.9% para a agua diz ao utilizador que 79.9% dos pixeis
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 (pixeis identificados como floresta) foi classificada como floresta.

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

Abril 2024

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

104



Fl-score

Ciéncias
ULisboa

O Fl1-score, com valores entre O e 1, corresponde a média ponderada entre
precisao (exatidao do utilizador, EU) e revocacao (exatidao do produtor, EP),
dando igual peso aos dois valores:

EU; * 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).

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

Ciéncias
ULisboa
AB ARR MELA MiIL HO TO VINH Freq Revoc Fl-score
:7:) COUVE oLIv Total o
o074 (0] HO RT M A (%) acdo (%) (%)
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 1 0 0 0 89 10 2 0 1 3 21
139 0.42 7.91 13.0
0 2 1 0 0 236 0 0 9 a 0 0 0 14 13
316 0.96 7868 83.0
0 1 7 0 0 1 29 0 3 48 0 0 0 0 9
o8 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 12 17 0 6 1 0 0 294 8 6 0 10 210 —
6 6274 6 90.95 89.0
453
ol 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 28 5.0
m 0 1 2 0 0 0 0 0 14 3 1 52 0 5 3
82 0.25 63.41 67.0
ﬂ 0 3 1 0 0 3 0 0 64 V) 0 0 54 1 27
185 0.56 29.19 44.0
58
ToM 0 1 2 0 0 1 0 0 1 4 0 1 0 9
5 614 1.87 95.28 90.0
VINHA 1 1 1 0 0 0 0 0 85 1407 1 0 0 1 4078 1S
5577 4 73.12 75.0
660 67
Total 40 2955 204 39 30 250 30 51 16401 43 74 58 5290
9 9 32920
Precis 77. 73. 86.3 44, 70 86. 77.0
99.1 872 36.7 94.4 9.7 78.43 86.79 93.1 100 NA NA NA

3o (%) 5 8 4 19 3 2 9
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