Sensoriamento Remoto:
Classificacao de imagens - parte 2
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Y » Atribuir a cada pixel um rotulo que o identifique como
vy, membro de uma das classes, em fungao de seus
M valores do contador digital.

‘;/5 » Para isto, temos uma descricao de cada classe a partir

’
y
/
v

:f" de amostras (exemplos).
rad 7Y » O objetivo é classificar cada pixel como pertencendo a
ﬁ’ ’N classe “mais parecida”.
pe
> Perguntas
& : » Com quem se parece mais cada pixel,

considerando as classes disponiveis?

» Como medir o grau de similaridade entre o pixel e
as classes?
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<L O problema pode ser resolvido com base nas
N estatisticas das classes, estimadas a partir das
el amostras.

T . Exemplos de métodos sao:

e ’/\ .

G 4 ) Hipercubos

.
”p » Distancia Minima (Euclidiana)

" | » MaximaVerossimilhanca Gaussiana
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Com base nas amostras de uma determinada classe e
possivel estimar a faixa de variagao dos valores tipicos
desta classe em cada banda.

E entao assumido que um pixel pertencente a esta
classe deveria ter valores entre estes valores
extremos.

Se o pixel ficar fora destes intervalos, € razoavel
assumir que ele nao pertence a classe.



ﬁ% Exemplo de estatisticas
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. Classe =*“vegetacao” ; Numero de pixels = 850

/; Bandas I 2 3 4 5 6 7
| Medi 173 128 159 100 1378 59 252
'\ Desv.Padio 07 07 6 08 87 35 1.4
' Minimo 50 110 110 80 1140 490  21.0
“ Méximo 200 160 200 120 1680 690  29.0

-
-
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» Considerando as bandas 3,4, determine o interval de variagio

dos pixels nesta classe. 4
Banda 3: | 1-20 12
. Banda 4:8-12
i 8 |




Classificacao

" Se a classe varia entre
‘' Bandas 3 4

3 . Minimo 11.0 8.0

Maximo 20.0 12.0

‘J/ como classificaria os pixels com valores
4 g ’

2 B3,B4=(12,10)
/b B3,B4=(9,9)?

A similaridade, neste caso, € medida
em fungao da posicao do pixel em
relacao aos limites fixados pelo

< usuario
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' Banda 4

Banda 3

|l 20

Banda 2

Banda |



Hipercubos

No caso 3D a area
Banda 3 delimitada pelos minimos e
maximos forma um
paralelepipedo.
Em dimensoes superiores
formam-se hiper-
paralelepipedos,
denomidados Hipercubos.

: Método dos Hipercubos,
ﬂ- Banda |
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wy e Banda 2

Pode ocorrer superposigao de
regioes de diferentes classes, o

que causaria uma situagao de
duvida.
g Existem valores de pixel
v e possiveis fora de estas regioes.
' j: ®® . , ~
& ®Se® Ou seja, o método nao

considera todas as
possibilidades.

i- Banda |



Higercubos . desvantagens

Uma vez definidas as regioes,
alguns pixels a serem
classificados podem

a) Cair fora das regioes

b) Cair na area de
superposicao

Em estes casos, uma solucao

deve ser dada.

Ex: deixar se classificacao;

Ex: escolher uma das classes
aleatoriamente.






;ﬁ Método da distancia Euclidiana
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Al | » Lembrando:

Forn
V'-

Xy ~ » No espago bidimensional Euclidiano, a

distancia entre dois pontos € medida
como:

-» " No espaco tridimensional:
| # D(A,B) = \/(XA—xB)2+()’A—)’B)2+(ZA—ZB)2

3 Ou generalizando...

n
e DX(4,B) = ) (xai—%p1)?
i=1



Distancia Minima Euclidiana

» Podemos resolver o problema, adotando como valor representativo das
classes seus vetores de médias.

» Para classificar podemos “medir” o grau de semelhanga entre um pixel
qualquer e cada uma das classes calculando a distancia Euclidiana entre o
vetor do pixel e a média de cada classe.

Vegetagao

Solo

2

d*(x,V) = ) [(média(V); — X;)?]
2
2

d%(x, S) = Z[ (média(S); — X;)?]

i=1

Se d?(x,V) > d?(x,S),
X é mais proximo de Solos (S) ... Ou

20 40 60

Banda | seja, se parece mais com solos.

Seria logico, classificar o pixel como
“solos”



Distancia Minima Euclidiana

» O conceito de distancia Euclidiana pode ser estendido a “n”
bandas

n

d%(x, A) = 2[(média(/l)i —X)?]

i=1

Considerando “Nc” classes, deve-se calcular a distancia Euclidiana

F entre o pixel e todas as classes e encontrar a classe associada a
v, # menor distancia;.
~
3 X pertence a classe “A” se:
v Se d?(x,A) < d*(x,B),

Onde “B’” denota todas as outras classes.




Distancia Minima
» Pros

Todos os valores possiveis dentro do espa¢o n-dimensional
sao classificados

Nao ocorre superposicao de classes

». ¢ Uma classe sempre sera
"ﬂp mais proxima de cada
-~ pixel,mesmo que a

4 distancia seja grande.
|Procura-se a “menor”
distancia. O “mais

. parecido”

BANDA 2

BANDA |



% » Determinacao da qualidade tematica do produto

________________________________________________________________________________________________________________________



Avaliacao da qualidade

Como posso afirmar que esta
imagem tematica esta corretal
Posso provar que a informacao é

verdadeira?




Verificagéo da gualidade

ApOs a classificacao se dispdoe de um mapa tematico, todos
os pixels sao rotulados como membros de uma classe, mas
0 processo pode ter erros.

Como saber quantos pixels (%) estao corretamente
classificados?

Se ocorrem erros, em qual classe estes erros sao mais
frequentes?




Avaliagéo

» Uma opgao € comparar o resultado com um mapa com a
verdadeira classificacao, isto permitiria calcular a taxa de
pixels errados.

PRODUTO correto
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Avaliagéo por amostragem

Como nao se dispoe de uma verdade completa, pode-se visitar em
campo areas selecionadas para verificar se o classificador
funcionou corretamente. Isto €, usando amostras de “verificacao”

¢ “n Estas amostras sao diferentes das amostras de treinamento usadas para
il calcular as estatisticas usadas no modelo de classificacao



Avaliagéo por amostragem

‘/ . As amostras devem ser criteriosamente selecionadas na
. imagem.

» Elas devem estar bem distribuidas na imagem;
» Devem ser representativas e em numero suficiente;




Avaliagéo por amostragem

7 Comparando a olqservagéo.de campo (verdadeira) e a classificacao

..+ obtida nestas regioes selecionadas se pode calcular:

' . » guantos pixels realmente sao de uma classe e foram classificados
dentro dessa classe (OK)?

» guantos pixels realmente sao de uma classe e foram classificados
dentro de OUTRA classe (x)?

Na verdade e ... Foi classificado como... - -

e PRODUTO




'W,A Exemplo de comparacao

' ¥ » Sabe-se que uma regiao de 8x8 pixels € coberta

vy plenamente de vegetacao, mas no resultado da classificacao
“ =5 aparecem 4 pixels de solo e dois de area urbana. Qual a
(9», taxa de sucesso deste classificador nesta area!

#Ji r'..

W’f G "‘ total | vegetagao | solo | urbana agua 64 pixels d
- pixels de
;Nl vegetacio | 64 62 4 2 0 e

4 » Corretos =62 verdade
. » Taxa= 62/64 = 96,9%
» Isto significa que o classificador teve uma taxa de ..
sucesso de 96,9% para esta classe - [
» Acuracia do ponto de vista do PRODUTOR —

classificado
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Verdade vs classificacao
X ’.’-lg
y ;* » Esta analise pode ser repetida para cada classe considerando todas as
vy® possiveis confusoes do classificador

classificacao

total | vegetagao | solo | urbana agua
vegetacao 64 62 4 2 0
verdade solo /0 3 60 7 0
urbana /1 10 20 40 I
R~ sgua 65 | | 2 60

|}

Esta comparagao pode ser organizada sob forma de uma tabela,
5 ) também chamada de matriz de confusao.

Os acertos estao na diagonal principal. A confusao do

classificador aparece fora da diagonal.



A matriz de confusao

E uma forma de representar as coincidéncias e contradicdes entre a
verdade de campo e o resultado da classificacao.

» S3o confrontadas duas situacoes: as linhas correspondem a classe
correta e as colunas a classe estimada no processo de classificacao.

» Cada célula armazena o valor de pixels que deveriam ser classificados
como a classe especificada na linha e que foram classificados segundo
a classe especificada na coluna.

» Numa situacao ideal a matriz sera diagonal.

(‘4 Foi classificado como..
™ A B D
| T oK | «x x X
\ ‘ | et Na verdade é ... X OK X X
e X X OK X
X X X OK
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. » Taxa média de Acertos
iy ‘ total | vegetacio | solo | urbana | agua
i vegetacio | 64 62 4 2 0
solo /0 3 60 7 0
urbana /1 10 20 40 I
o 4gua 65 | | 2 60
"'.
W A taxa de pixels corretamente classificados considerando todas
2 as classes fornece uma informacao a respeito do desempenho
r global do classificador
e A acuracia global
soma da diagonal

AG =
hd soma de todos os pixels de verificacao



Acuracia GLOBAL

total | vegetacao | solo | urbana | agua
vegetacao 64 62 4 2 0
solo 70 3 60 7 0
urbana 71 10 20 40 I
agua 65 I I 2 60
total 270

Neste exemplo:
» Total de amostras: T= 64+70+71+65 = 270

» » Total de amostras corretamente classificadas : C = 62+60+40+60 = 222
» Acuracia GLOBAL = 222/270 = 82,2%
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Como avaliar?

Acuracia
Resultado Significado Pratico
Global (%) &
Classificacao extremadamente robusta.
> 90% Excelente €

Pouca margem de erro.

80% - 90%

Bom/aceitavel

Padrao de corte institucional.

O patamar minimo aceito pelo USGS
(Anderson et al.,1976) € de 85%.

Regular / )
70% - 80% & Resultado com problemas sérios.
Modesto
< 70% Insuficiente Resultado nao confiavel inaceitavel.

Anderson, J. R., Hardy, E. E., Roach, . T., & Witmer, R. E. (1976). A Land Use and Land Cover Classification
System for Use with Remote Sensor Data (Geological Survey Professional Paper 964). U.S. Government

Printing Office.



https://pubs.usgs.gov/pp/0964/report.pdf

Acuracia do ponto de vista do Produtor

Descreve o desempenho do classificador na identificagao dos elementos
pertencentes a cada classe.

total | vegetacao | solo | urbana | agua AP
vegetacao 64 62 4 2 0 96,9
solo /70 3 60 7 0 85,7
urbana 71 10 20 40 I 56,3
agua 65 I I 2 60 92,4

A acuracia do produtor permite avaliar a capacidade do classificador de
identificar corretamente os elementos de cada classe de referéncia,
indicando a proporgao desses elementos que foi corretamente
classificada.

Valores baixos de AP indicam maior ocorréncia de erros de omissao e

permitem identificar as classes cuja identificacao apresenta maiores
dificuldades.
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Com este mapa, se vocé for em campo e
encontrar um pixel de vegetacdo, com
certeza esse pixel esta bem classificado em
meu mapa.

Ou seja, do ponto de vista do produtor terei
100% de acuracia.
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ﬁ/' Do Ponto de Vista do Usuario

,1
3 O usuario do mapa tematico gostaria de saber a confiabilidade
“. " de cada classe.

“qual a certeza de um pixel atribuido a uma determinada classe
ser mesmo de essa classe?”

»C e
u% + | Todos os pixels verdes no mapa sdo mesmo vegetacdo?
o

\

o~

g

Se eu for em campo
neste local,
encontrarei mesmo

vegetacao?! Ou o
mapa tem erros?
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: r',;& Considerando as amostras do exemplo, um total de 76 pixels foram
/J? ... classificados como vegetagao, mas apenas 62 sao de fato vegetagao.

» Entao 62/70=88% dos pixels classificados como vegetagao sao
realmente vegetacgao.

» Isso aponta a acuracia do ponto de vista do usuario.

| vegetacao solo | urbana agua
_' % vegetacao 62 4 2 0
s solo 3 60
& urbana 10 40
3 Agua | 60
.l total 76
. AU 62/70=88%




Ponto de vista do usuario

" » traduz a “confiabilidade” (acuracia) das previsdes do modelo para cada

7. classe.

- » mede o impacto dos “falsos positivos”, (classificagoes de pixels de outras
classes dentro da classe analisada) no resultado final.

f'-‘ . Para isto, compara-se a quantidade de pixels corretos em relagao a todos
" os pixels representados como pertencentes a classe, analisando as colunas.
e )
g
o ’? vegetacao solo | urbana agua
o vegetacio 62 4 2 0
R solo 3 60 7 0
& urbana 10 20 40 |

3 Agua | | 2 60

| total /6 85 51 61
AU 62/70 60/85 | 40/51 60/61
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Indice Kappa

» A acuracia global € calculada dividindo o total de acertos pelo numero
de amostras usadas. Porém, ela nao considera a aleatoriedade.

» Considere um resultado completamente aleatorio. Obviamente, algumas
classificagoes serao, aleatoriamente, corretas. Logo, o valor da acuracia
global nao sera nulo.

» Entao, o indice Kappa confronta estas duas situagoes: a diferencga entre o
seu resultado e um resultado completamente aleatorio.

Acertos(Reais) — Acertos(aleatOrios provaveis)

Kappa = . T
PP Total de amostras — Acertos (AleatOrios Porvaveis)
Ou
Acuracia Global — Taxa de acertos aleatorios
Kappa =

100% — Taxa de acertos aleatorios



nr-

ﬁ'}d Kappa

Acuracia Global—-Taxa de acertos aleatorios

-

100% —Taxa de acertos aleatorios

”*._ » Kappa =

100%

Acuracia Global

Aleatorio

P | Global - Aleatério

100% - Aleatorio

3 ~ acuracia global =100. perfeito. Kappa=1:.

Caso geral,Acuracia global entre um resultado aleatorio e 100%, Kappa entre
. zero e um
' Pior resultado:Acuracia global menor que uma situagao aletorio: Kappa <0
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Tabela de Interpretacao do indice Kappa

A (Landis & Koch)

Kappa Concordancia Significado Pratico
<0.0 Sem concordancia  |O modelo consegue ser pior do que o puro
’ (Inaceitavel) acaso.
o Praticamente o mesmo desempenho de um
0,0-0,2 Insignificante , .
resultado aleatorio.
O resultado é melhor que o resultado
0,21 - 0,40 [Discreta o o q , ,
aleatorio, porem ainda com baixa qualidade.
Resultado aceitavel para estudos
0,41 - 0,60 |[Moderada o P . , ,
preliminares ou exploratorios.Ainda ruim.
Bom resultado! E a faixa padrio
0,61 - 0,80 [Substancial considerada confiavel para a maioria dos
Casos.
, Excelente! Alta confiabilidade e precisao
0,81 - 1,00 |Quase Perfeita P

extrema do classificador.

LANDIS, J. Richard; KOCH, Gary G.The Measurement of Observer Agreement for Categorical Data. Biometrics, v. 33, n.

1, p. 159-174, 1977.
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"" / Exercicio

'+ » Colete amostras de varias classes e classifique a

./ -
' imagem usando o método da distancia minima
4 Euclidiana.

- ‘l. > f
P
=offfls Ex
LN Agua
. I‘I’IataAtIﬁntica
T Areas urbanas
> Areia
4 Restinga
of Solo Umido

Solo seco.... Etc etc

» Analise a acuracia de sua classificacao
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  D  ( A , B ) =    (  x A   − x B ) 2 +   (  y A   − y B ) 2


  D  ( A , B ) =    (  x A   − x B ) 2 +   (  y A   − y B ) 2


  D  ( A , B ) =    (  x A   − x B ) 2 +   (  y A   − y B ) 2 +   (  z A   − z B ) 2


   D 2  ( A , B ) =     ∑  i = 1 n    (  x  A   i   − x  B   i ) 2


   d 2 ( x , V ) =     ∑  i = 1 2   [      (   m é d i a ( V ) i −  X i ) 2 ]


   d 2 ( x , S ) =     ∑  i = 1 2   [      (   m é d i a ( S ) i −  X i ) 2 ]


   d 2  ( x , V ) >  d 2  ( x , S )


   d 2 ( x , A ) =     ∑  i = 1 n   [    (   m é d i a ( A ) i −  X i ) 2 ]


   d 2  ( x , A ) <  d 2  ( x , B )


  A G =     s o m a   d a   d i a g o n a l  s o m a   d e   t o d o s   o s   p i x e l s   d e   v e r i f i c a c a o


  K a p p a =   A c e r t o s ( R e a i s ) − A c e r t o s ( a l e a t ó r i o s   p r o v á v e i s )  T o t a l   d e   a m o s t r a s   − A c e r t o s   ( A l e a t ó r i o s   P o r v á v e i s )


  K a p p a =   A c u r á c i a   G l o b a l − T a x a   d e   a c e r t o s   a l e a t ó r i o s  100 %   − T a x a   d e   a c e r t o s   a l e a t ó r i o s


  K a p p a =   A c u r á c i a   G l o b a l − T a x a   d e   a c e r t o s   a l e a t ó r i o s  100 %   − T a x a   d e   a c e r t o s   a l e a t ó r i o s

