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Resumo

A classificagao automatica de imagens multiespetrais é uma importante ferramenta
na constru¢ao de mapas tematicos de ocupagao de solo, permitindo uma monitorizagao
eficaz das alteragoes paisagisticas e de cobertura de solo, contribuindo para uma melhor
gestao dos recursos presentes na superficie terrestre.

Existem diversos tipos de classificadores, sendo de destacar os classificadores
rigidos que atribuem, inequivocamente, uma ocupacio de solo a um pixe, e os
classificadores nao rigidos que, nao atribuem uma classe a um pixe/, mas definem valores de
confianca de atribuicao de cada classe a esse pzxel. Os classificadores nao rigidos permitem
calcular indices de incerteza representantes da dificuldade que o classificador teve para
classificar o pixe/ em questao.

Um tema importante na produ¢ao de mapas de cobertura de solo é a avaliagiao da
sua exatidao. Regra geral, esta avaliagdo da exatidio da classificacdo é feita recorrendo a
matrizes de confusdo para toda a imagem classificada mas, uma vez que a exatidao podera
nao ser homogénea em toda a classifica¢ao, este método nao permite obter uma avaliagao
da variagao da exatidao em diferentes zonas da imagem.

O principal objetivo desta dissertagdo consiste na avaliagao da incerteza resultante
da classificagdo de imagens multiespetrais utilizando diferentes classificadores e,
consequentemente, estudar de que forma esta informacao da incerteza podera ser um
indicador para espacializar a exatiddo da classificacio, em diferentes areas da imagem
classificada.

A abordagem utilizada baseia-se na metodologia proposta por Fonte e Gongalves
(2011), ou seja, sdo realizadas classificagdes de duas imagens de diferentes resolugoes,
utilizando diferentes classificadores nao rigidos, sendo as imagens das incertezas resultantes
das classificagdes segmentadas, permitindo diferenciar zonas da classificacio com
diferentes valores de incerteza. Sdo entdo, calculadas as médias de incerteza, em cada zona

segmentada, e é calculada a exatidao global da classificagao para diferentes niveis de
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incerteza, assim como a exatidao do utilizador e do produtor, para diferentes niveis de
incerteza.

Os estudos realizados e os resultados obtidos mostram que a exatidao resultante da
classificacio de imagens multiespetrais utilizando classificadores ndo rigidos varia
consistentemente em func¢ao do nivel de incerteza obtido, o que sugere que a incerteza
pode ser um indicador da exatiddo da classificagdo, bem como da espacializacio dessa

exatiddo na classificagdo em questao.
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Abstract

The automatic classification of multispectral images is an important tool in the
construction of thematic and land cover maps and, enables an efficient monitoring of
landscape and ground cover changes contributing to a better management of resources on
the land surface.

Several types of classifiers can be used to produce these maps. Hard classifiers that
clearly assign a land occupation type to a pixel, and soft classifiers that do not assign a class
to a pixel, but provides information about the degree of membership of that pixel to each
of the possible classes. Soft classifiers allow calculating indexes of uncertainty, representing
the difficulty that the classifier had to classify the pixel in question.

An important issue in the production of land cover maps is their accuracy
evaluation. Generally, this classification accuracy assessment is done by obtaining
confusion matrices for the entire classified image but, since the accuracy may not be
uniform throughout the classification, this method does not allow an evaluation of the
accuracy variation in different areas of the image.

The main objective of the thesis is to assess the uncertainty resulting from the
classification of multispectral images using different classifiers, and to investigate how this
uncertainty information may be used as an indicator to spatialize the classification accuracy
in different areas of the classified image.

It is presented an approach based on the methodology proposed by Fonte and
Gongalves (2011). Two images of different resolutions are classified using different soft
classifiers, and the resulting uncertainty images are segmented, allowing to identify different
classification areas with different values of uncertainty. Then it is calculated the uncertainty
average in each segmented area, and it is calculated the classification overall accuracy and
the users and producers accuracy for different levels of uncertainty.

The obtained results show that the accuracy of the classification of multispectral

images using soft classifiers varies consistently with the level of uncertainty obtained,

Vii



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

suggesting that the uncertainty information may be an indicator of the accuracy of a

classification and an indicator to spatialize the accuracy of the classification in question.
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1. Introducao

1.1. Motivacao

Hoje em dia, é necessario fazer uma gestao de recursos naturais e de uso de solo,
por forma a responder aos novos desafios ambientais, de ordenamento do territério e
econémicos, que o desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia colocaram. Neste sentido, ¢
fundamental haver um maior conhecimento e representac¢ao fiel dos fendmenos e recursos
presentes a superficie da terra, pelo que a dete¢do remota assumiu uma posi¢ao de relevo
no controlo e monitorizagao desses recursos, elaborando mapas de ocupagao e uso de solo.
A analise e interpretacao de imagens de satélite de alta resolug¢do permitem identificar e
mapear alteragdes da ocupacao e uso do solo, estudando detalhadamente evolugdes
ambientais, tanto ao nivel de gestdo florestal como do planeamento urbano.

Uma das principais ferramentas na produgao de cartografia de ocupagao de solo, é
a classificacio automatica de imagens de satélite que consiste na atribuicdo de um tipo de
ocupagao de solo a cada pixe/ da imagem, de acordo com a resposta espectral desse mesmo
pixel. Uma abordagem, caracteristica de classificadores designados por classificadores
rigidos, é baseada na atribuicio inequivoca de uma determinada classe a cada unidade
espacial da imagem (um pzxe/ ou um objeto). No entanto, esta dissertagao sera centrada na
analise de resultados obtidos a partir de classificadores nao-rigidos, que nao atribuem
definitivamente uma classe a um pixe/, mas definem valores de confianga e valores de
incerteza, para a atribuicio de cada classe ao pixe/ em questio. A partir deste tipo de
classificacio podem obter-se classificacOes rigidas, atribuindo a cada pixe/ a classe a que esta
associado um maior grau de confianga.

Naturalmente, estes processos nao sao isentos de erros e, como tal, ¢ necessario
aferir a qualidade e consequente exatidao da classificacao. Esta avaliacao ¢, normalmente,
feita a partir da geragdo de matrizes de confusio para toda a imagem classificada, onde ¢é
calculado um indice de exatiddo global da classificagdo, bem como, valores da
exatiddo do produtor e do utilizador, por classe. No entanto, esta exatidao podera nao

ser uniforme em toda a imagem classificada, havendo regides com um maior nivel de
1
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exatiddo e outras com uma exatiddo mais baixa. Hsta variagdo niao pode ser estudada
usando as tradicionais matrizes de confusao globais, sendo por isso necessario desenvolver
formas alternativas de realizar a avaliacio da qualidade da classificacao. Neste contexto,
Fonte e Gongalves (2011), a partir segmentagao da imagem da incerteza resultante de uma
classificacdo nao rigida, mostrou que zonas escolhidas em regides de interesse e com
diferentes valores de incerteza, apresentam exatidoes diferentes.

Este trabalho, com base na abordagem proposta em Fonte e Gongalves (2011),
através da segmentacao da imagem em fun¢do da variagdo da incerteza de toda a
classificacdo, pretende estudar a variacio da exatiddio em toda a imagem, bem como
espacializar essa exatiddo em funcao da incerteza e da ocupacgao de solo correspondente.
Deste ponto de vista, é necessario identificar em que medida a informagao da incerteza
podera ser representativa dos diferentes niveis de exatiddo em varias zonas da imagem, para

a nomenclatura escolhida e para varios niveis de segmentagao de incerteza.

1.2. Objetivos

Esta dissertacdo tem como objetivo principal averiguar se a informagao sobre a
incerteza resultante da utilizacdo de varios classificadores nao rigidos, para classificar
imagens multiespetrais, pode ser utilizado como indicador para espacializar a exatidao da
classificacdo. Neste sentido, torna-se importante compreender de que forma a informacio
da incerteza podera ter influéncia, ou ser representativa, na obtencao de diferentes niveis de
exatidao em diversas zonas da imagem classificada, de acordo com as classes de ocupacio
de solo definidas.

Para estes objetivos serem devidamente atingidos é necessario compreender de que
forma variam a incerteza e a exatidio em func¢ido do classificador utilizado, e se maiotes
valores de incerteza produzem coeficientes de exatiddo mais baixos. F também, importante
estudar a exatidao global, do produtor e do utilizador, para todas as classes e para toda a
imagem.

De forma a obter-se a variacio da exatidio em diferentes zonas resultantes da
classificacdo da imagem utilizando classificadores nao rigidos, a imagem da incerteza obtida

¢ segmentada. Apds as imagens da incerteza resultante da classificacio com os diferentes
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classificadores serem segmentadas, ¢ necessario verificar de que forma variam os valores de
exatiddo para cada zona segmentada em funcao de diferentes niveis de incerteza.
Finalmente é também observado que tipo de ocupagao de solo esta presente nas diferentes
zonas com diferentes niveis de incerteza e de que forma estes tipos de ocupagao de solo
poderio ter influenciado os resultados da exatidio obtida em cada nivel de incerteza da

classificacao.

1.3. Principais contribuicoes previstas

A avaliagdo da exatiddo da classificagio automatica de imagens multiespetrais,
permite obter importantes indicadores sobre a qualidade da classificagao. Regra geral, esta
avaliagdo ¢ feita através da geracdo de matrizes de confusio para toda a imagem
classificada, sem ser analisada a variagdao espacial dessa exatidao.

Ja foram desenvolvidos alguns estudos com o objetivo de considerar esta variagao
da exatidio na imagem, mas com escassas referéncias a sua espacializagio. Woodcock e a/
(2001), definiu matrizes de confusao associadas a pixels com diferentes niveis de confianca e
também foram realizadas experiéncias desenvolvendo as matrizes de confusio da
classificagdo nas imediagdes de pontos de interesse relevante (Foody,2005). No campo da
analise da relevancia dos valores de incerteza resultantes de uma classificagao nao rigida,
Gongalves et a/ (2010) e Gongalves ¢ a/ (2009) mostraram que estes valores de incerteza
podem ser considerados como indicadores validos da exatidao de uma classificagao.

No entanto, é necessario averiguar até que ponto existe uma relacdo entre a
incerteza resultante de uma classificagdo utilizando classificadores nao rigidos e a forma
como a exatidao ¢ distribuida espacialmente em toda a imagem. Assim, esta dissertagdao
pretende contribuir para um maior conhecimento ao nivel da correlagao entre a incerteza e
a espacializacdo da exatidao resultante da classificagao de imagens multiespetrais utilizando
classificadores nao rigidos e, através da segmentaciao dessa incerteza, compreender a sua
relacio com os diferentes niveis de exatidao presentes na imagem classificada. Para tal,
foram classificadas diferentes imagens da mesma regiao, com diferentes resolugoes e que,
port isso, apresentam diferentes dificuldades a classificagao, em fun¢ao da maior presenca

de pixels mistos nas imagens de menor resolugao ou o maior grau de detalhe nas imagens de
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maior resolugdao. Foram também utilizados diversos classificadores, o que permitiu avaliar a

diferenca de resultados obtidos, de acordo com o classificador.
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2. Enquadramento

2.1. Classificacao automatica de imagens multiespetrais

A classificagdo automatica de imagens multiespetrais é, atualmente, uma das mais
importantes ferramentas utilizadas na detegao remota e pretende delinear regides ou
categorias de ocupagao da superficie terrestre, a partir de valores de radiagdao espectral dos
pixels de imagens obtidas por satélites em orbita a volta da Terra.

Mais recentemente, o lancamento de satélites que obtém imagens de muito alta
resolugdo veio colocar novos desafios e problemas neste campo de estudo, o que conduziu
ao seu desenvolvimento e consequente aparecimento de novas tecnologias. Este aumento
da resolugdo espacial permitiu, por exemplo, a utilizagdo destas imagens em contexto
urbano; no entanto, uma maior variabilidade espectral e um maior grau de detalhe, facilita a
presenca de pixels de sombra e pode provocar erros na classificagao (Goetz et al, 2003).
Outro problema presente neste tipo de imagens, é a frequente presenca de pzxe/s mistos, ou
seja a existéncia de mais do que um tipo de ocupag¢ao de solo no pixe/ em questio, o que,
em conjunto com as limitacGes descritas anteriormente, torna a classificagdo um processo
bastante complexo e nem sempre com resultados satisfatérios. Por isso, o estudo e
desenvolvimento de novas tecnologias e de novas formas de realizar a classificagao,
continua a ser um campo de investigagao bastante explorado, conduzindo ao aparecimento
de diversos tipos de classificadores.

Os classificadores, atualmente, mais comuns sio baseados em diversas teorias,
como as teorias de probabilidade e de possibilidade aplicadas a nog¢des de conjuntos
classicos, onde a pertenca de um objeto a um conjunto é verdadeira ou falsa, nao
permitindo a transi¢ao gradual entre pertenca ou nao pertenca. Outros exemplos de teorias
que servem de suporte teérico para o desenvolvimento de classificadores, sdo as redes
neuronais ou maquinas de suporte vetorial (Suport vector machines). Por outro lado, uma
importante generalizacdo da teoria classica de conjuntos, que apresenta a nog¢ao de

conjuntos difusos (f#zz)) e assenta na possibilidade de transi¢io de um objeto entre
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conjuntos, em que o grau de pertenca desse objeto ¢ definido através de uma funcio, levou
ao aparecimento de classificadores f#zzy.

O processo de classificagao pode associar apenas uma classe de ocupagio de solo a
cada pixe/ da imagem e, neste caso, o classificador ¢ dito rigido, ou entdo pode definir um
conjunto de valores que avaliam o grau de pertenca de cada pixe/ a cada classe considerada,
sendo chamados classificadores nao rigidos (Wang, 1990; Foody, 2000b; Ibrahim e# a/
2005). E possivel realizar classificacdes rigidas a partir de um classificador nio rigido,
bastando, para isso, atribuir a cada unidade espacial da imagem (pixel), a classe que
apresenta o maior grau de pertenca. Nesta dissertagdo irdo ser utilizados classificadores nao
rigidos, pelo que estes serao descritos com maior detalhe no ponto seguinte.

Regra Geral o processo de classificagao baseia-se na classificacido assistida ou
supervisada e assenta em trés importantes fases. Em primeiro lugar definir areas de treino,
que descrevem as respostas espectrais de cada classe de ocupacdo de solo; de seguida, a
partir dos resultados obtidos na fase anterior, atribuir uma classe a cada pixe/ da imagem ou
valores de pertenca a cada classe, caso sejam utilizados classificadores rigidos ou
classificadores nao rigidos; finalmente, avaliar a classificagao calculando indices de exatidao

para os resultados obtidos.

2.1.1. Classificadores nao rigidos

Classificadores nao rigidos, ao contrario de classificadores rigidos, nao associam
definitivamente uma classe a um pixe/. Produzem, através dos valores das assinaturas
espectrais contidas nas zonas de treino, um conjunto de valores que avaliam o grau
de pertenca desse pixel a cada classe definida e permitem avaliar a incerteza da
classificagao.

Os resultados obtidos com uma classifica¢ao utilizando classificadores nao rigidos,
nao é uma unica imagem da ocupa¢ao do solo mas um conjunto de imagens (uma por
classe) que representam valores de confianca de atribuicao de uma determinada classe a um
pixel e indices de incerteza que podem ser interpretados como a dificuldade do classificador
para atribuir uma classe a esse pzxel.

Como exemplos de classificadores nao rigidos, é possivel referir o classificador

fuzzy baseado na minima distancia a média, o classificador probabilistico da maxima
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verosimilhanga que calcula probabilidades a posteriori, a partir do teorema de Bayes ou
classificadores baseados na teoria de Demspter-Shafer, entre outros.

Neste trabalho, uma vez que estio presentes no sgffware Idrisi Taiga e apresentam
diferentes graus de atribuicao de cada classe a cada pixel, o que permite calcular valores de
incerteza da classificacio, sdo utilizados o classificador probabilistico da maxima
verosimilhanga e um classificador baseado na teoria de Dempster-Shafer, pelo que

seguidamente apenas estes serao desenvolvidos com maior detalhe.

O classificador probabilistico da maxima verosimilhanga apresenta como resultados
uma imagem por classe e calcula a probabilidade, a posteriori, de cada pixe/ pertencer a essa

classe, a partir da funcdo densidade apresentada de seguida: (Foody ez /, 1992)

p(xy|i) = ———exp(=1/2[(X; — u) TV, (X — u)]) M)

(2mn/2|v;|2

Onde p(xg|i) é uma fun¢io densidade de pertenca de um pixe/ Xy, a classe i, n é o
nimero de bandas, X ¢ o vector das respostas espectrais do pixel em cada banda, V; ¢ a
matriz de variancia-covariancia para a classe i e u é o vector média para a classe i utilizando
todos os pzxels.

O termo [(Xy — ui)TVi_l(X x — U;)] ¢ a distincia de Mahalanobis entre o
pixel e o centroide da classe 1.

As probabilidades, a posteriori, calculadas a partir do teorema de Bayes sao obtidas

pela formula apresentada em (2)

p(xi[1) * P(1)
§=1 p(xi[i) * P (i)

pi(xy) = @)

Sendo p(xg|i) a funcio densidade de probabilidade, a postetioti, de pertenca de
um pixel a classe 1 (probabilidade de a hipétese ser verdadeira dada a evidencia, ou seja uma
vez conhecidos ao valores experimentais), P(i) ¢ a probabilidade a priori da classe i
(probabilidade da hipétese ser verdadeira independentemente da evidencia, ou seja antes de
conhecidos os dados experimentais), e t é o numero total de classes. Para cada pixe/, a soma
das probabilidades a posteriori ¢ 1 (Foody ez a/, 1992).
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Assim, de acordo com este classificador, fica definido para cada pixe/ uma
distribuicao da probabilidade a cada classe; por exemplo a um pixe/ pode ficar associado
uma probabilidade de 0.8 de pertenga a classe urbano, 0.1 a classe solo nu e 0.1 a classe

vegetacdo arbustiva.

O classificador baseado na teoria da evidéncia de Dempster-Shafer ¢ uma variagao
da teoria de probabilidades de Bayes que assume a possibilidade da ignorancia, ou seja nao
assume que tem acesso a toda a informagao. Este classificador apresenta valores de
confianga ou crenca de pertenca de um pixe/ a determinada classe (belief), ou a medida em
que os valores observados nao refutam a hipétese de pertenca a uma classe, designada por
plausibilidade (plausability).

A fungdo que o classificador, baseado na teoria de Dempster-Shafer, utiliza para
calcular os valores de belef e que devolve um valor do grau de associagdo a uma classe

(commonality) é o seguinte (3) (Idrisi Taiga Help):

o el P
) = o GalD) * P()]

3)

O calculo deste valor comega por ser semelhante ao utilizado no calculo das
probabilidades no classificador da maxima verosimilhanga; no entanto, em vez de
normalizar este valor pelo seu somatério, normaliza-o pelo valor maximo presente em toda
a imagem.

Esta teoria assenta no pressuposto de existir pelo menos um pixe/ que é uma
representacao perfeita de cada classe (possivelmente um pixel pertencente a uma 4area de
treino), pelo que os valores do grau de associagdo (commonality) variam entre 0 (nenhum
grau de associagao a uma classe) e 1 (grau maximo de associagao).

O proximo passo para encontrar os valores de confianga de pertenca de um prxe/ a
uma classe (belzefs), consiste em ordenar os valores de commonality, para cada pixel e calcular
probabilidades pela diferenca entre valores consecutivos, para todas as classes. O valor de

belief sera o somatério de todos os valores das probabilidades.
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2.1.2. Incerteza

A cartografia elaborada a partir de detecdo remota deve ser bastante fiavel, de
forma a apresentar produtos de qualidade e poder responder as necessidades que o
desenvolvimento de novas tecnologias suscita, como a integracio em sistemas de
informacao geografica. Assim, ¢ importante abordar esta questio com a perspetiva de
melhor compreender a fonte de possiveis erros e quantificar e caracterizar a incerteza
resultante.

Esta incerteza ¢ referente a dificuldade em estabelecer fronteiras e identificar
diferencas, claras e concisas, entre zonas com distintos tipos de ocupagao de solo e pode
ser encarada como a dificuldade que o classificador teve em atribuir uma classe a um pixel.
Pode ser provocada pela abundante existéncia de pixels mistos, pela possibilidade de
existéncia de diferentes ocupagdes de solo com assinaturas espectrais proximas e pelo facto
de diferentes métodos de classificacio associarem classes diferentes a niveis de radiaciao
semelhantes (Ibrahim ez a/, 2005).

Tal como no caso dos classificadores, existem duas teorias classicas de incerteza - a
primeira baseada na nogao de possibilidade e a segunda baseada na nogao de probabilidade
- aplicadas a teorias de conjuntos classicos. Posteriormente, foi introduzida a nogao de
incerteza a partir da generalizagdo da teoria de conjuntos classicos para conjuntos difusos
ou fuzz).

As medidas de incerteza foram entio desenvolvidas de acordo com a teoria
utilizada (probabilidades, possibilidades, f#z3)), em que é encontrada uma fungio de
incerteza que atribui valores no intervalo [0,1]. Existem duas medidas classicas de incerteza:
a entropia de Shannon (1948), aplicada a teoria das probabilidades e a medida de Hartley
(1928), fundamentada com base na teoria das possibilidades (Klir, 1999). As medidas de
incerteza mais utilizadas tém sido as medidas de entropia, de forma a indicar o grau de
confianga associada a atribuicao das classes ao pzxe/ e indicar a fiabilidade da classificagao.
Um valor elevado de entropia significa que um pzxe/ apresenta varias possibilidades para
atribuicdo de classes, sendo o seu valor maximo quando, ao pixe/ em questdo, sao atribuidas
todas as classes com igual valor de probabilidade. Um valor de entropia O significa que

apenas ¢ atribuida uma classe ao pzxel, com probabilidade de pertenca igual a 1.
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A partir da generalizacdo das medidas classicas de incerteza, com o objetivo de
serem aplicadas em conjuntos f#zzy, foram desenvolvidas as medidas de nido especificidade
(Higashi e Klir, 1982), que quantificam a incerteza resultante da ambiguidade inerente a
escolha de um elemento entre um conjunto finito de alternativas possiveis, ou seja quanto
maior o numero de alternativas menos especifica é a escolha (Klir 1999; Klir, 2004).

Uma vez que no decorrer da dissertagao foi utilizado o soffware 1drisi Taiga, que
disponibiliza uma medida de incerteza designada por Relative Maximum Probability Deviation
(Bo e Wang, 2008), de seguida apenas esta medida serd apresentada em maior detalhe,
sendo referida no decorrer do trabalho como Ratio de Incerteza (RI). Esta medida varia no
intervalo [0,1], sendo que 1 é o maior valor de incerteza, e pode ser aplicada a distribui¢oes

de probabilidade e de possibilidade.

Quando ¢ aplicada a distribui¢coes de probabilidade, a medida é apresentada como

n 1D
N __&i=1t
e max (p;) -

1
n

)

Onde p; (i=1,...,n) traduzem os graus de probabilidade das varias classes

associadas a cada pixel, sendo neste caso Yi—q P; = 1, e n é o numero de classes.
O menor valor p; ¢ obtido quando p=(1,0,...,0) ¢ o valor maximo ¢ alcancado

quando p=(1/n,1/n,...,1/n).

Quando ¢ aplicada a distribui¢coes de possibilidade, a medida RI ¢ dada por:
n
max (m;) — ==
RI — 1 _ 1=1..n 1 n (5)
1—=
n

Onde m; (i=1,...,n) sido os graus de possibilidade das varias classes associadas a

cada pixel, sendo neste caso ),i—1 T; = 0 e n ¢ o nimero de classes.
O menor valor Tr; é obtido quando ™=(1,0,...,0) ¢ o valor maximo ¢ alcangado

quando p=(a, &,..., a), Vae[0,1].
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O segundo termo dos indices apresentados anteriormente, representa a diferenca
entre o grau maximo de probabilidade/possibilidade de atribuicio de uma classe a um pixe/
e o minimo que o melhor grau de probabilidade/possibilidade pode assumir quando todas

as classes tém igual probabilidade/possibilidade de serem atribuidas a um pixe.

2.2.2. Avaliacao da exatidao

A avaliacdo da exatidao é um importante componente no processo de construgao
de classificacbes automaticas de imagens multiespetrais. Esta avaliagio da qualidade da
classificacdo ¢ feita, regra geral, a partir da definicio de amostras por classe que, apds serem
cruzadas com a informacao de referéncia relativa as amostras (verdade do terreno para cada
elemento da amostra), permitem calcular matrizes de erro ou confusdo. A partir destas
matrizes de confusio podem ser deduzidos os Indices de Exatidio Especificos, o Indice de
Exatiddo do Utilizador (EU), o Indice de Exatidio do Produtor (EP) e os Indices de
Exatidio Global (IEG) (Exatidao Global e coeficiente de KHAT) (Congalton and Green,

1999). A tabela 1 ¢ representativa deste tipo de matriz de confusao.

Tabela 1 — Exemplo de uma matriz de confusio

j = colunas (referencia)

Hl Hz .. Hk Total n;4
H, USE Ny .- USTS N4
i=linhas H, U3 Na2 N2k Na+
(Classiticacao)
Hj, N1 Ng2 - Mgk Ny +
TOtal Tl+] n+1 Tl+2 ' n+k n

Cada elemento n;j da matriz de confusdo € o numero de elementos da amostra cuja
classe no mapa ¢é i (i=1,2,...k) e cuja classe na realidade (referéncia) é j (j=1,2,...,k). Os
elementos da diagonal representam o nimero de elementos da amostra corretamente
classificados, pelo que, os elementos fora da diagonal, sao elementos da amostra que foram
classificados incorretamente. Estes elementos mal classificados podem ser separados em
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erros de omissdo, ou seja os elementos de uma determinada classe que niao foram
classificados como tal, e erros de comissao, isto é, elementos que foram incluidos numa

classe quando na realidade pertencem a outra.

A férmula apresentada em (6), representa o total de elementos da amostra por cada
classe i, pelo que através da formula apresentada em (7) sdo contabilizados a totalidade de

pontos da amostra que na realidade (referéncia) pertencem a classe j.

ni+:Z§=1 ngj ©)

_\V'k
Ny j=2i=1Nij @)

A exatidao global de uma classificagao (8), é obtida pelo quociente entre a
totalidade dos pixels corretamente classificados em todas as classes (diagonal da matriz de

confusio) e o total de elementos da amostra.

k
Exatidio global :—Zi=; Tt ®
A exatidao do utilizador de cada classe, tal como ¢é apresentado em (9), é calculada
através do quociente entre o numero de pzxels da classe i, corretamente classificados, e o
total de elementos da amostra por cada classe i. Relativamente a exatidao do produtor (10),
esta ¢ obtida através do quociente entre o numero de pzxels da classe j que foram
corretamente classificados e a totalidade de pontos da amostra que na realidade pertencem

a classe de referéncia j.

Exatiddo do utilizador (E.U.) :% )
i+
0
Exatidio do Produtor (E.P)) :ﬁ (10)

+J

Outro indice que também pode ser utilizado como indicador da exatidio da

classificacao é o Overall Kappa que ¢ calculado através da formula apresentada em (11)

k k
N Yo Nji— Njmq Nie Ny

2_yk ; .
N2—=Yiq NitNyi

Overall Kappa = (11)
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2.3. Segmentacao de imagens

Ao analisar imagens ¢, muitas vezes, importante destacar ou focar determinada

regido, o que possibilita uma visualizagdo mais precisa e correta dos elementos que siao

necessarios analisar. Um processo que possibilita a concretizagdo deste objetivo é a

segmentac¢dao de imagens, consistindo na sua divisdo em diferentes regides, em que os pixels

da cada uma delas possuem caracteristicas semelhantes (Soille, 1999).

Existem varias técnicas para segmentar imagens, no entanto a maioria é baseada nas

seguintes abordagens:

v

Técnica de limiarizacao (Threshold), onde ¢é definido um limiar ou fronteira ¢ a partir
dele, a imagem ¢ transformada numa imagem binaria. Por exemplo, numa imagem
com niveis de cinzento variando entre 0 e 255, se for definido o limiar 100, todos
os pixels abaixo de 100 ficardo com o valor 0 e os pixels maiores que 100 receberdo
o valor 1;

Métodos baseados em detecio de bordos, onde sdo procuradas descontinuidades
na imagem a partir da intensidade dos pixels. Estas descontinuidades sao procuradas
a partir de filtros que transformam a imagem pixe/ a pixe/ e que dependem, nao sé
dos valores de intensidade do pixe/ em questio, mas também dos niveis de
intensidade dos seus pixels vizinhos;

Técnicas de crescimento de regides, que dividem a imagem em regides pelo
agrupamento de pzxels vizinhos com niveis de intensidade semelhantes. Um dos
principais métodos deste tipo de segmentacdo é o WaterShed (Bacias hidrografica);
Métodos dos contornos ativos que utilizam informagdes locais sobre o contorno de
um objeto. Um objeto é contornado através de uma curva spline, que vai sendo
alterada iterativamente, expandindo ou encolhendo de acordo com uma fungao de

energia, até se obter a forma do objeto a segmentar;

No contexto da segmentacdo de imagens de incerteza, este ¢ um processo de

juncdo de pixels vizinhos de acordo com a semelhanca dos seus valores de incerteza. Uma

vez que o soffware 1drisi Taiga disponibiliza um método de segmentagio por WaterSheds

(bacias hidrograficas), que ¢ um dos principais métodos de segmentaciao por crescimento
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de regides, baseando-se no principio de inundagao de relevos topograficos (Russ, 1998), de

seguida, apenas este método sera analisado mais detalhadamente.

Neste caso, uma imagem derivada da variancia ¢ tratada como uma superficie, onde

sao atribuidos pixels a determinados segmentos de acordo com a semelhan¢a dos seus

valores de incerteza, sendo este processo desenvolvido em trés etapas:

1.

Uma janela, de tamanho variavel e definida pelo utilizador, é centrada em cada
pixel, sendo calculado o valor da variancia dentro dessa janela e atribuido esse valor
ao pixel em questao da imagem derivada;

Identifica o equivalente a bacias hidrograficas, usando a imagem da variancia. Os
pixels situados em zonas homogéneas tém valores de variancia préximos de 0, pelo
que pixels em zonas de fronteira apresentam valores de variancia mais elevados. Os
pixels sio agrupados em bacias de acordo com estes graus de semelhanga;

Agrupar as bacias. Segmentos de imagem adjacentes serdo agrupados para formar

novos segmentos da imagem de acordo com a sua semelhanga. Este processo é
iterativo, pelo que a cada iteracao todos os segmentos da imagem sao analisados
para identificar o seu vizinho mais semelhante. Um segmento de imagem com o seu
vizinho formam uma par de segmentos de imagem candidatos a serem agrupados se
por exemplo, para um dado segmento A o seu vizinho mais préximo (semelhante)
for B, e se A também for o vizinho mais préximo de B. No entanto, pares
candidatos apenas serao agrupados se a diferenca entre os dois segmentos for
menor que um determinado limite, definido pelo utilizador. Esta diferenca é
avaliada com base nos seus valores da média e desvio padrao, sendo definidos pelo
utilizador os respetivos pesos no processo, de acordo com o critério mais

conveniente.
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3. Espacializacao da exatidao

3.1. Revisado bibliografica

A classificagdo automatica de imagens multiespetrais ¢ uma importante ferramenta
utilizada na dete¢do remota para obter mapas tematicos de ocupagdo de solo. Neste
sentido, o processo de avaliagio da sua qualidade e exatiddo assume um papel
extremamente importante, sendo, regra geral, feita através da geracio de matrizes de
confusao que definem valores de exatiddo global e indices de exatidio do produtor e do
utilizador para a totalidade da imagem classificada. No entanto, esta exatidao da
classificacdo podera nao ser homogénea e variar em diversas zonas da imagem, o que nao
podera ser devidamente avaliado com uma abordagem mais classica.

Neste sentido, e no contexto das classificagoes nao rigidas, Woodcock ez a/ (2001)
propos a definicao de matrizes de confusio associadas a pixels com diferentes niveis de
confian¢a. Gerou matrizes para dois estratos diferentes, um onde o erro é menos provavel
de ocorrer e outro com maior probabilidade de ocorréncia de erros. No entanto nao foi
feita qualquer referéncia a espacializagdao deste nivel de confianga.

Foody (2005) abordou o problema de um angulo diferente, em vez de avaliar a
exatiddao globalmente para toda a imagem, realizou a avaliacio da exatidao localmente. Para
tal, através de amostras de pontos nas vizinhangas de pontos de interesse, definiu matrizes
de confusao restritas a determinadas regides, contrariamente a habitual matriz calculada
para toda a imagem. Os resultados obtidos demonstraram que, no estudo em questio, a
exatidao varia de regiao para regiao.

Em Gongalves ez a/ (2009) e Gongalves ez a/ (2010), é abordada a questao da relacao
entre as medidas de incerteza resultantes de um classificador nao rigido, com a exatidao da
classificacdo. Particularmente, ¢ analisado se estas medidas de incerteza podem ser
utilizadas como indicadores da dificuldade que o classificador teve em atribuir uma
determinada classe a cada pixel. Para este estudo, foram definidas matrizes de confusio para

toda a imagem e analisados indices de incerteza por classe, que apresentaram claramente
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uma correlacio positiva com os coeficientes de exatidio. Este facto mostrou que as
medidas de incerteza resultantes de uma classificagao feita a partir de um classificador nao
rigido podem ser utilizadas para avaliar o comportamento de um classificador.

Fonte e Gongalves (2011), apresentou uma segmentac¢ao da imagem da incerteza
resultante de uma classificacio e calculou a média da incerteza em cada regido. Este
processo mostrou que a segmenta¢ao de zonas de diferentes niveis de incerteza permite
identificar areas com diferentes indices de exatidao.

Mais recentemente, em Comber e a/ (2012), com o objetivo de estudar a
espacializagdao da exatiddo, foi utilizada uma abordagem baseada num método de regressio
geograficamente ponderado, que admite a possibilidade de relagbes variarem
geograficamente e que, estas variagoes, podem ser estimadas através de coeficientes de
regressao. BEste processo ¢ materializado através de uma janela que percorre a imagem e
estima coeficientes de regressao em cada local, sendo calculados o 1° quartil, a mediana e o
3° quartil dos coeficientes, bem como um coeficiente global e o valor da amplitude
interquartil. Estes valores mostram se a realidade do terreno foi bem caracterizada
(classificada) pelo classificador e a variacao global dos coeficientes de regressao na imagem.
Valores elevados indicam maior variagio e uma maior aproximac¢ao dos resultados a um
modelo de regressao linear. No estudo em questao, foi utilizado um modelo de regressio
logistica geograficamente ponderado para explorar a variagao espacial da classificag¢ao, ou
seja a variacao entre a realidade do terreno e a classe que nesse local foi atribuida pelo

classificador, verificando-se esta variacao de coeficientes em algumas das classes definidas.

3.2. Metodologia

Pretende-se com este trabalho, a partit da abordagem proposta em Fonte e
Gongalves (2001), estudar a espacializacio da exatidio da classificagio de imagens
multiespetrais, com base na incerteza resultante da utilizacao de classificadores nao rigidos.
Assim ¢ necessario perceber se esta informacao de incerteza pode ser utilizada como um
indicador da variagdo da exatidao da classificagio em diferentes zonas da imagem e para
cada classe de ocupacdo de solo definida. Para a definicio destas zonas ¢ utilizado um
processo de segmentagio de imagens que permite obter regides com caracteristicas
semelhantes. Neste caso, a partir dos resultados obtidos da classificacio da imagem

utilizando classificadores nao rigidos, sao obtidas regides com valores de incerteza
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proximos e, a partir destas zonas segmentadas, sdo definidos diferentes niveis ou intervalos
de incerteza onde serdo estudadas as diferentes exatidoes resultantes.

A exatiddo da classificacdo rigida, obtida a partir da classificagdo nao rigida através
da atribuicdo a cada pixe/ da classe com maior grau de pertenca, sera feita pela geracao de
matrizes de confusio e respetivos indices de exatidao global, exatiddo do produtor e
exatidao do utilizador, para cada classe considerada.

A execugao da dissertacdo foi feita com base na seguinte metodologia, resumida no
Fluxograma apresentado na Figura 1:

1. Definir classes de ocupagao de solo a wusar. Este ponto ¢ fulcral no
desenvolvimento do trabalho pois ¢é necessirio encontrar uma forma de
representacio do terreno através de classes de ocupacgio de solo, que sejam
representativas da realidade da superficie em estudo;

2. Criar areas de treino para cada uma das classes de ocupacdo de solo definidas
anteriormente. Estas zonas de treino devem ser representativas e completas, ou
seja, devem conter todos os valores espectrais das classes de ocupacdao definidas
(Lillesand e7 a1,2000).

3. Aferir a qualidade das areas de treino definidas a partir dos graficos de
separabilidade (Scatter Plots) das respostas espectrais obtidas entre diferentes bandas.
Caso a separabilidade obtida ndo seja a desejada, ou seja, se diferentes classes tiverem
valores de resposta espectral demasiado proximos (esta situagao podera ser observada
num scatter plot se as elipses de duas classe estiverem sobrepostas) sera necessirio
reformular as areas de treino e repetir os restantes procedimentos até os resultados
serem mais satisfatorios. Se as areas de treino apresentarem respostas espectrais por
classe demasiado proximas, podera haver dificuldade para o classificador diferenciar as
classes e, desse facto, resultarem classificagdes de pior qualidade;

4. Realizar a classificagao nao rigida, e obter a respetiva classificacao rigida;

5. Definir um conjunto de dados referéncia que permitam aferir a qualidade da

classificacdo rigida obtida. Estes dados de referéncia, de forma a serem o mais

representativos possivel da classificacao, devem ser obtidos pela geracio de uma

amostra estratificada de pelo menos 50 pontos por classe (Congalton and Green, 1999);

6. Calcular a matriz de confusao, e calcular os indices de exatidao global, e exatidao do

utilizador e do produtor para cada classe;
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7. Realizar a segmentagdo da imagem da incerteza resultante da classificacio nao
rigida;

8. Dividir a imagem segmentada de acordo com diferentes niveis ou intervalos de
incerteza.

9. Definir dados de referéncia e matrizes de confusio para cada um dos niveis de
incerteza definidos anteriormente e obter uma avaliagao da exatiddao global, da exatidao
do utilizador e do produtor para cada classe da classificagdao, de acordo com a variagao

da incerteza.
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Nao

Figura 1 - Fluxograma da metodologia utilizada no decorrer da dissertagio
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4. Caso de estudo

4.1. Area de estudo

O estudo realizado no decorrer da dissertacio teve como base uma regiao do
concelho da Marinha Grande, situado no centro do distrito de Leiria, 2 10 Km do mar e a
uma altitude de 88 metros. Este concelho, implantado numa extensa planicie de chao
arenoso, encontra-se na margem esquerda do rio Lis, rodeado por imensas matas de
pinheiros, destacando-se o pinhal de Leiria que cobre dois ter¢os da sua superficie e se
estende por 18724045 hectares. Assim, a regido em questao é marcada por uma forte
implementag¢do de zona de florestas, essencialmente pinhal, mas que igualmente apresenta

diversas zonas urbanas.

4.2. Dados Imagem

Para a realizagdo do estudo foram utilizadas duas imagens multiespetrais de satélite
da regidao da Marinha Grande, sendo a primeira, uma imagem lkonos com 4 metros de
resolugdo, e a segunda, uma imagem Spot com 20 metros de resolucao. A utilizagdo destas
duas imagens permite a comparagao de diferentes resultados para a mesma area, sendo que,
pelo facto de terem resolugoes diferentes, estas apresentam problemas diferentes, como
por exemplo a existéncia mais evidente de pzxels mistos nas imagens de mais baixa
resolucao, ou a quantidade de detalhe apresentada nas imagens de muito alta resolucio.

A figura 2 representa uma composi¢ao em falsa cor (RGB 432) da imagem Ikonos

da regido em questdo, cujas principais caracteristicas sao apresentadas na Tabela 2.
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Figura 2 - Composigdo em falsa cor (RGB 432) da imagem Ikonos da regido da Marinha Grande

Tabela 2- Caracteristicas da imagem Ikonos utilizada no estudo

Banda 1 (azul) 0.45pum-0.52um
Banda 2 (verde) 0.52pum-0.60pum
Banda 3 (Vermelho) 0.60um-0.69um
Banda 4 (infravermelho préximo) 0.76um-0.90pum
Resolugao Espacial 4m(B1, B2, B3, B4)
Resolugao radiométrica 8 bits
Area da imagem 81.793.912,9m’
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A imagem Spot da regido da Marinha Grande esta representada na Figura 3, e as suas

principais caracteristicas resumidas na Tabela 3.

N

A

0 1.125 2250 4500 Meters

Figura 3- Composicdo em Falsa cor (RGB 432) da imagem Spot

Tabela 3 - Caracteristica da imagem Spot utilizada no estudo

Banda 2 (verde) 0.50um-0.59um
Banda 3 (vermelho) 0.61pum-0.68um
Banda 4 (infravermelho préximo) 0.78um-0.89um
Banda 5 (infravermelho médio) 1.58um-1.75um
Resolugao Espacial 20m (B1,B2,B3,B4)
Resolugao radiométrica 8 bits
Area da imagem 81.793.912,9m’
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4.3. Nomenclatura usada

Na implementa¢ao da metodologia atras apresentada, o primeiro passo consiste na
defini¢do das classes de ocupagao de solo mais representativas da regido. Neste sentido,
pela observacgao da realidade presente no terreno e, de acordo com os objetivos delineados
para a dissertagao, optou-se por fazer uma generalizacio das nomenclaturas propostas na
Corinne Land Cover 2006 e pelo projeto Landeo, sendo decidido nido fazer uma distingao
entre os varios tipos de tecido urbano, agrupando todas as zonas de floresta numa sé classe
e fazer a distingdao entre vegetagao arbustiva e vegetacdo herbacea, sem haver uma clara
referéncia a zonas agtricolas, pouco identificaveis na imagem. Assim as classes definidas
para a realizagao do trabalho foram as seguintes:

v" Tecido Urbano;
V' Vegetagio herbicea;
v" Vegetacio arbustiva/Matos;

v Florestas;

v Solo nu.
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4.4. Classificacao

Para realizar o processo de classificagdo foram definidas zonas de treino através da
criacio de pequenos poligonos em zonas facilmente identificiveis com determinada
ocupagao de solo, de forma a conterem toda a variagiao de valores espetrais de cada classe.
Foram escolhidos um total de aproximadamente 100 pixels por classe (Lillesand ez a/, 2000).
Este processo foi desenvolvido separadamente para as duas imagens, pelo que para as
classificacées da imagem Ikonos foram definidas umas zonas de treino e para as
classifica¢des da imagem Spot foram desenvolvidas outras areas de treino distintas.

A figura 4 apresenta um exemplo de areas de treino utilizadas para treino na

classificacdo automatica da imagem Ikonos.

Vi,

Vegetagio arbustiva/mato

Urbano

. Vegetagdo herbacea

Figura 4 - Exemplo de areas de treino definidas para a imagem Ikonos

Foi analisada a separabilidade espectral das classes a partir das areas de treino
definidas. No caso das zonas definidas para treino das classificagdes da imagem Ikonos,
analisando os diagramas de dispersdao resultantes, em particular o diagrama utilizando as
bandas do vermelho e Infravermelho préoximo (NIR- Near infrared), representado na figura
5, é possivel verificar que, regra geral, nio existe uma sobreposi¢io significativa das
diversas classes. No entanto, a sobreposicio entre as classes Urbano e Solo Nu ¢
consideravelmente maior, o que podera significar que o classificador nao devera ter grandes
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dificuldades em classificar as diversas ocupag¢oes de solo, apesar de ser esperada uma maior

dificuldade para distinguir as duas classes referidas.

1 urbano
@ Ve larbases
3 Veg. arh./matee

’J\V‘E Flaststa
v Solo mu

Figura 5 — Diagrama de dispersido da separabilidade das classes da imagem Ikonos (Bandas
vermelho e infravermelho préximo)

No caso das zonas de treino definidas para a classificacio da imagem Spot, uma
primeira analise da separabilidade das classes ditou a necessidade de reformulacao dessas
zonas. Na Figura 6 apresentam-se dois diagramas de dispersao da versio final das zonas de
treino definidas, onde se pode analisar e comparar a separabilidade espectral entre as
classes. Neste caso, existe uma maior aproximag¢ao nos diferentes valores espetrais,
comparativamente aos valores obtidos para as areas de treino da imagem Ikonos, pelo que
as classes apresentam uma separabilidade mais fraca. Assim, analisando o diagrama de
dispersao resultante das bandas B2 e B3, podemos observar que a elipse da classe de
ocupacao Urbano engloba muitos valores espectrais das classes solo nu, arbustos matos, e
herbaceas, no entanto no diagrama obtido com as bandas B2 e B4, apenas a classe
Vegetacao arbustiva/matos estd completamente contida na classe Urbano, havendo uma

mais clara distin¢ao entre todas as outras classes.
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urbano

/\/2 Veg herbaces
3 Veg. arb. /matos
o4 Floresta
5 Zolo an

Figura 6- Diagrama de dispersio da separabilidade espectral entre bandas da imagem Spot

As classificagdes das imagens em estudo foram realizadas utilizando o classificador
probabilistico da maxima verosimilhanca, e o classificador baseado na teoria de Dempster-
Shafer, que sera referido no decorrer do trabalho como BelClass. Neste caso, as
classifica¢Oes foram realizadas utilizando os valores de confianga ou crenca de pertenca de
um pixel a determinada classe, ou seja os valores de belzef.

A Figura 7 mostra o resultado da classificacdo rigida da imagem Ikonos obtida
através atribuicdo a cada paxe/ da classe mais provavel, utilizando o classificador da Maxima
Verosimilhanga, sendo a Figura 8 referente aos resultados obtidos pela classificagao

utilizando o classificador BelClass.
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M Tecido Urbane

M Vegetagio herbacea

[ Vegetagio Arbustiva/Matos
I Florestas

=] SolaMu

0 850  1.700 3.400 Metros

Figura 7 - Imagem obtida da classificagio da imagem Ikonos utilizando o classificador da Maxima

Verosimilhanga

M Tecide Urbane

I Vegetagdo herbacea

B | 1 Vegetagio Arbustiva/Matos
B Florestss

21 SaloMu

0 850 1.700 . ) 3.400 Metros
L 1 1 1 | 1 1 1 |

Figura 8- Classificagdo da imagem Ikonos utilizando o classificador BelClass
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A Figura 9 mostra o resultado da classificagdo rigida da imagem Spot obtida através
atribuicdo a cada pixe/ da classe mais provavel, utilizando o classificador da Maxima
Verosimilhanga, sendo a Figura 10 referente aos resultados obtidos pela classificagdo

utilizando o classificador BelClass.

. g M Tecide Urbane
i 5 B Vegetagic herbacea
v B L i‘:é [C1Vegetagio Arbustiva/Matos
¥ B Florestas
@[] SaleMu

Figura 9- Imagem obtida da classificagao da imagem Spot utilizando o classificador da Maxima
Verosimilhanga
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W Tecido Urbana

[l Vegetagdo herbacea

R | [ Vegetagdio Arbustrva/Mates
B Florestas

[ SaloMu

Figura 10- Classifica¢ido da imagem Spot utilizando o classificador BelClass

4.5, Calculo da incerteza

A incerteza resultante das classificagdes nao rigidas das imagens foi calculada
através da medida disponibilizada pelo soffware Idrisi Taiga, que ao longo do
desenvolvimento do trabalho ¢é referida como Ratio de Incerteza (RI).

Os valores de incerteza resultantes das classificagdes das duas imagens utilizando o
classificador da maxima verosimilhanca, sio consideravelmente inferiores aos valotres
obtidos pela classificacio com o classificador baseado na teoria de Dempster-Shafer
(BelClass). Por outro lado, é também possivel referir que das classificagdes da imagem Spot
resultam indices de incerteza superiores comparativamente aos valores obtidos nas
classificacdes da imagem lkonos, com os dois classificadores. A Tabela 4 mostra uma
comparagao destes valores de incerteza resultantes das classificagdes das duas imagens em

funcao do classificador utilizado.
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Tabela 4- Variagido da incerteza em fungdo da imagem e do classificador utilizado

Minimo Miaximo Média Desvio Padrio
Ikonos (M.V.) 0 0.52 0.07 0.05
Ikonos (BelClass) 0.39 0.98 0.84 0.10
Spot (M.V) 0 0.56 0.16 0.08
Spot (BelClass) 0.11 0.97 0.72 0.17

A Figura 11, mostra a incerteza obtida pela classificagio da imagem Ikonos
utilizando o classificador da maxima verosimilhanca e a figura 12 apresenta a incerteza

resultante da classificagdo da mesma imagem com o classificador BelClass.
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0.75
0.8
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L 11.00

Metros
I —
3400

Figura 11- Incerteza resultante da classificagdo da imagem Ikonos utilizando o classificador da
Maxima Verosimilhanga
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Figura 12- Incerteza resultante da classificagdo da imagem Ikonos utilizando o classificador
BelClass

No que diz respeito a incerteza resultante das classificagdes da imagem Spot, a
Figura 13 ¢é referente a incerteza obtida da classifica¢do utilizando o classificador da
maxima verosimilhan¢a e a Figura 14 ¢ a incerteza da classificagdo com o classificador

Belclass.
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Figura 13- Incerteza resultante da classificagdo da imagem Spot utilizando o classificador da
Maxima Verosimilhanga
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Figura 14- Incerteza resultante da classificagdo da imagem Spot utilizando o classificador BelClass
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4.6. Segmentacao da incerteza

As imagens da incerteza resultante de cada uma das classificagdes nao rigidas das
duas imagens, foram segmentadas de forma a serem obtidas zonas com caracteristicas
semelhantes, ou seja, regides com valores de incerteza préximos, com o objetivo de estudar
a variacao da exatidao da classificacao em zonas com diferentes valores de incerteza. Para
este processo foi utilizado um método de segmentacdo disponibilizado pelo soffware 1drisi
Taiga, baseado na segmentagao por WaterSheds (bacias hidrograficas), onde o utilizador
define as dimensdes da janela que percorre a imagem, o limite ou valor de semelhanca
considerado para que pixels vizinhos sejam agrupados, bem como o peso da média e da
variancia nessa decisdo. Para ficar apenas com um valor de incerteza para cada zona
resultante da segmentacao, foi calculada a média da incerteza dos pixels contidos nessa zona
e, através da intersec¢do entre as zonas segmentadas e a classificagdo rigida obtida, foi
possivel ficar com a informacao da classe de ocupacdo de solo atribuida pelo classificador
utilizado.

Ap06s a realizagdao de varias experiéncias com o objetivo de obter uma segmentagao
que permitisse identificar visualmente uma imagem da incerteza, foi decidido realizar a
segmenta¢dao da imagem da incerteza resultante da classificagao da imagem Ikonos com o
classificador da maxima verosimilhanca utilizando uma janela de 3x3, com um limite de
semelhanca de 100 e com 0.5 de peso tanto para a média como para a variancia. A Figura
15 apresenta os resultados obtidos, onde é possivel verificar a predominancia de zonas com

baixa incerteza.
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Maior: 0.42

Alenor: 0.1

0 850 1.700 3.400 Metros

Figura 15- Segmentagio da incerteza resultante da classificagdo da imagem Ikonos, obtida com o
classificador da Maxima Verosimilhanga

Para segmentar a imagem da incerteza da classificagdo da imagem Ikonos com o
classificador BelClass, tal como no caso anterior, foi utilizada uma janela de 3x3, como um
limite de semelhanca de 100, e com 0.5 de peso tanto para a média como para a variancia,
estando na Figura 16 apresentados os resultados obtidos. Neste caso ja existem muitas mais
zonas de incerteza mais elevada, contrariamente ao verificado na segmentagao da incerteza

da classificacio com o classificador da maxima verosimilhanca.
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»  Maior: 0.95

Menor: 0.39

Figura 16 -Segmentagio da incerteza da resultante da classificagdo da imagem Ikonos, obtida com o
classificador BelClass

No que diz respeito a segmentagao das incertezas obtidas nas classificagoes da
imagem Spot, os resultados sao apresentados nas Figuras 17 e 18. Para segmentar as
imagens da incerteza das classificagoes utilizando os dois classificadores, foram utilizadas
janelas de 3x3, como um limite de semelhanca de 50, com 0.5 de peso tanto para a média
como para a variancia. Mais uma vez ¢é possivel verificar um maior nivel de incerteza na
imagem da segmentacao da incerteza resultante da classifica¢ido com o classificador
BelClass, comparativamente aos resultados da segmentagao da incerteza da classificagiao da

maxima verosimilhanca.
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Maior: 0.56

Menar: 0.01

Figura 17- Segmentagio da incerteza da resultante da classificagdo da imagem Spot, obtida com o
classificador da maxima verosimilhanga

Maior: 0.97

Menor: 0.12

850 1.700 3.400 Metros
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Figura 18- Segmentagido da incerteza da resultante da classificagdo da imagem Spot, obtida com o
classificador BelClass
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Uma vez que se pretendia identificar zonas com diferentes valores de incerteza e
verificar se a exatiddo era semelhante ou se existia uma relacio com os valores de incerteza,
foram identificadas regides com valores baixos, médios e elevados de incerteza média. A
escolha destas zonas de incerteza foi feita agrupando as zonas segmentadas em intervalos
de incerteza, cada um deles com o mesmo numero de poligonos. Assim, de acordo com o
Histograma da Figura 19, foram calculados trés quantis e ficou definido que a imagem
resultante da classificacio da Maxima Verosimilhanga seria agrupada em valores de 0 a
0.05, de 0.05 a 0.09 e valores maiores que 0.09. Por outro lado, a imagem da classificacao
BelClass seria dividida em valores de 0 a 0.75, de 0.75 a 0.88 e valores maiores que 0.88 (ver

Histograma da Figura 20).

N poligonos 1

1
0 006 012 018 0.24 030 036 042 048

Incerteza

Figura 19- Histograma da distribui¢do da incerteza obtida na classificagdo da imagem Ikonos,
utilizando o classificador da maxima verosimilhanga
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0.39 0.45 0.51 0.537 0.63 0.69 0.75 081 0.87 0.93

Incerteza

Figura 20 - Histograma da distribuigdo da incerteza obtida na classificagido da imagem Ikonos,
utilizando o classificador BelClass
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As figuras 21 e 22 mostram a distribuicao espacial destes intervalos de incerteza, indicando
as regides da imagem onde a incerteza resultante de cada uma das classificagdes ¢ baixa,

média ou elevada.

Entre 0.05 e 0.09

Menar 005

0 850 1.?’[][] 3.400 Metrus
| 1 1 1 1 1 1 1 |

Figura 21- Representagio dos intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da imagem Ikonos,
utilizando o classificador da maxima verosimilhanga
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Maior L85

Entre 0,75 ¢ 0.65

Mence 0.73

Figura 22- Representagio dos intervalos de incerteza resultantes da classificagao da imagem Ikonos
utilizando o classificador BelClass

No caso da incerteza resultante da classificagao da imagem Spot, a escolha dos trés
intervalos ou niveis de variagao de incerteza, tal como no caso da imagem Ikonos, foi feita
com base na andlise dos histogramas das distribuicoes de incerteza das classificages (ver
Figura 23 e Figura 25), de forma a cada classe conter igual nimero de poligonos.

Assim ficou definido que a imagem resultante da classificacdo da Maxima
Verosimilhanga seria dividida em valores de 0 a 0.12, de 0.12 a 0.19 e valores maiores que

0.19, estando a representagdao destes niveis de incerteza representada na Figura 24.
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Figura 23- Histograma da distribuigido da incerteza obtida na classificagdo da imagem Spot,
utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

39



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Maior 0,19
||
Entre0.12 e 0.19

Menor0.12

Figura 24- Representagio dos intervalos de incerteza resultantes da classificagio da imagem Spot,
utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

A Figura 25 ¢ o histograma da distribuicao da incerteza obtida na classificagao da
imagem Spot com o classificador BelClass, pelo que os niveis de variagdo de incerteza
foram definidos com valores de 0 a 0.82, de 0.82 a 0.87 e valores maiores que 0.87. A

Figura 26 ¢ a respetiva representacao espacial destas classes de incerteza.
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Figura 25- Histograma da distribuig¢do da incerteza obtida na classificagdo da imagem Spot,
utilizando o classificador BelClass
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0 850  1.700 3.400 Metros

Figura 26- Representagio dos intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da imagem Spot,
utilizando o classificador da maxima verosimilhancga

De forma a poder estudar como é que os valores de exatidao da classificagao
podem variar de acordo com diferentes formas de definir as classes de incerteza, foram
definidos novos intervalos de variacdo de incerteza. Assim, para a classificagio da imagem
Ikonos utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanca, foram definidas as classes
com valores de incerteza de 0 a 0.10, de 0.10 a 0.15 e valores maiores que 0.15, ou seja
foram agregados os anteriores valores de incerteza mais baixos e intermédios, e foi criada
uma nova regiao com valores de incerteza superiores aos anteriores.

No caso da classificagao da imagem Ikonos utilizando o classificador BelClass, os
novos niveis de variagio de incerteza ficaram definidas da seguinte forma: valores menores
que 0.60, valores entre 0.60 e 0.80 e maiores que 0.80. Assim reduziu-se um pouco o valor
de incerteza maxima do nivel menot, bem como do valor de incerteza minimo do nivel

maiot.
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Tal como no caso da classificagio da Imagem Ikonos, foram também definidas
novas classes de incerteza resultante da classificagao da imagem Spot. Assim, para a
classificacao com o classificador da Maxima Verosimilhanca, foram definidos os intervalos
de 0 a 0.10, de 0.10 a 0.20 e valores maiores que 0.20, ou seja foi criada uma zona de
incerteza ligeiramente mais baixa e uma nova regidao com valores de incerteza superiores
a0s anteriores.

No caso dos resultados obtidos na classifica¢io da imagem Spot, utilizando o
classificador BelClass, os novos intervalos de variagio da incerteza ficaram definidos por
valores menores que 0.65, valores entre 0.65 e 0.85 e maiores que 0.85. Assim foi reduzido
o valor de incerteza maxima do nivel menor, bem como do valor de incerteza minimo do

nivel maior

4.7. Avaliagao da exatidao

No decorrer do trabalho foram analisadas as exatidoes das diferentes classificagoes
rigidas, obtidas a partir das classificagdes nao rigidas, da imagem Ikonos e da imagem Spot.
Assim foi avaliada a totalidade da exatidao da classificagao das duas imagens utilizando cada
um dos classificadores (antes das sua divisao em intervalos de incerteza) e foi igualmente
avaliada a exatiddo da classificagdo das imagens com os dois classificadores em cada um
dos intervalos de incerteza definidos.

A avaliacdo da exatiddo foi realizada através de matrizes de confusao que permitem
calcular indices de exatidao global (E.G.), coeficientes Kappa (overall Kappa) e exatiddes
do utilizador (E.U.) e do produtor (E.P.) para cada classe de ocupacao de solo.

Foram langadas amostras estratificadas por classe da imagem classificada e foram
definidos dados de referéncia. Estes dados de referéncia foram obtidos por interpretagdao
visual, sobrepondo os elementos da amostra a imagem da zona em questao e a uma
imagem de muito alta resolucdo disponibilizada pelo software ArcGis. Desta forma foi
possivel decidir se cada elemento da amostra foi corretamente classificado, de acordo com
a realidade da superficie do terreno.

No caso da avaliagao da totalidade da exatidao das classificacGes das duas imagens
(antes da divisio da em classes de incerteza), a dimensao das amostras foi de 100 pontos
por classe, num total de 500 pontos (Congalton and Green, 1999). Para os intervalos de

incerteza definidos para cada uma das classificagdes das imagens, a dimensdo de cada
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amostra foi de 50 pontos por classe, ou seja 250 pontos no total (Congalton and Green,
1999), exceto no caso dos ultimos niveis de incerteza definidos para os resultados obtidos
na classificagio da imagem Ikonos com o classificador da maxima verosimilhanga. Neste
caso, devido a presenga de poucas zonas no intervalo de incerteza maior que 0.15, optou-se
por uma amostra de 20 pontos por classe para os trés niveis de incerteza, pois se a amostra
fosse de 50 pontos, muitos deles estariam demasiado concentrados na mesma area. Pela
mesma razao foi também definida uma amostra de 25 pontos por classe para o intervalo de
incerteza menor que 0.65, resultante da classificacdo da imagem Spot com o classificador
BelClass.

De forma a estudar se a exatidao da classificagao das imagens varia em funcio da
amostra utilizada, foram definidas novas amostras estratificadas a partir da juncdo das
amostras anteriormente definidas para os primeiros trés intervalos de incerteza, resultantes
da classificacdo das duas imagens com cada um dos classificadores. Assim, cada uma destas
amostras tem dimensiao de 150 pontos por classe, ou seja 50 pontos por cada uma das
cinco classes em trés niveis de incerteza, num total de 750 pontos.

Todas as matrizes de confusao calculadas no decorrer do trabalho sao apresentadas

COmo anexos.

As tabelas 5, 6 e 7 sdao referentes as exatidoes globais, exatiddes do utilizador e
exatidoes do produtor, respetivamente, para cada classe, dos resultados obtidos na

classificacdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanca

Tabela 5-Exatiddo global (%) dos diferentes intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da
imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.05 0.05-0.09 >0.09 0-0.10 0.10-0.15 >(0.15
Exat.Global 78 66 78 65 54 85 61 53
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Tabela 6- Exatiddo do utilizador (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc Inc Inc Inc Inc Inc

500 750 0-0.05 0.05-0.09 >0.09 0-0.10 0.10-0.15 >0.15
Utbano 81 59 76 58 42 80 45 55
Veg.Herb 72 64 74 68 50 95 65 50
Veg Arb 77 69 78 68 60 90 70 80
Floresta 86 78 92 74 68 90 70 20
Solo nu 74 59 68 56 52 70 65 60

Tabela 7- Exatiddo do produtor (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.05 0.05-0.09 >0.09 0-0.10 0.10-0.15 >0.15
Utbano 79 67 69 71 57 73 64 69
Veg.Herb 90 92 95 87 96 90 87 77
Veg Arb 76 50 63 47 41 82 50 39
Floresta 69 65 87 66 47 90 54 24
Solo nu 81 71 83 68 63 93 65 92

As tabelas 8, 9 e 10 traduzem os resultados obtidos na classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass.

Tabela 8- Exatiddo global (%) dos diferentes intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da
imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.75 0.75-0.88 >(.88 0-0.60 0.60-0.80 >(0.80
Exat.Global 72 60 69 61 53 72 68 60

Tabela 9- Exatiddo do utilizador (%) para os diferentes intervalos de incerteza tresultantes da
classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc Inc Inc Inc Inc Inc

500 750 0-0.75 0.75-0.88 >(.88 0-0.60 0.60-0.80 >(0.80
Utrbano 64 68 76 72 58 72 68 66
Veg.Herb 69 53 52 56 56 58 54 56
Veg Arb 72 51 50 48 56 56 58 60
Flotesta 87 68 90 70 44 94 86 58
Solo nu 69 62 76 60 50 82 72 62
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Tabela 10- Exatidao do produtor (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.75 0.75-0.88 >(.88 0-0.60 0.60-0.80 >(0.80
Utbano 75 68 81 61 66 86 69 66
Veg.Herb 91 79 100 85 67 97 96 78
Veg Arb 61 47 81 49 33 78 64 41
Floresta 67 49 47 50 54 49 51 57
Solo nu 76 73 76 77 64 87 82 79

Relativamente as exatiddes obtidas na classificacio da imagem Spot, as tabelas 11,
12 e 13 sdo referentes as exatidoes globais, exatidées do utilizador e exatidées do produtor,

para cada classe, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga.

Tabela 11- Exatiddo global (%) dos diferentes intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da
imagem Spot utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.12 0.12-0.19 >0.19 0-0.10 0.10-0.20 >0.20
Exat.Global 67 59 68 59 49 77 61 50

Tabela 12- Exatiddo do utilizador (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Spot utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc Inc Inc Inc Inc Inc

500 750 0-0.12 0.12-0.19 >0.19 0-0.10 0.10-0.20 >0.20
Utbano 74 67 74 70 58 80 76 60
Veg.Herb 51 34 42 38 22 44 36 16
Veg Arb 65 64 68 62 62 67 64 62
Floresta 89 76 92 82 58 94 86 74
Solo nu 54 51 66 44 44 76 44 38
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Tabela 13- Exatiddo do produtor (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Spot utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.12 0.12-0.19 >0.19 0-0.10 0.10-0.20 >0.20
Utbano 69 66 82 61 63 85 66 59
Veg.Herb 77 91 100 19 69 95 90 73
Veg Arb 60 43 53 71 36 59 48 40
Floresta 59 53 58 72 44 56 57 46
Solo nu 81 75 83 27 63 85 76 63

Finalmente, as tabelas 14, 15 e 16 sdo referentes as exatidoes globais, e exatidées do
utilizador e do produtor, para cada classe, dos resultados obtidos na classificagao da

imagem Spot utilizando o classificador BelClass.

Tabela 14- Exatiddo global (%) dos diferentes intervalos de incerteza resultantes da classificagdo da
imagem Spot utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc. Inc. Inc. Inc. Inc. Inc.
500 750 0-0.82 0.82-0.87 >0.87 0-0.65 0.65-0.85 >(0.85
Exat.Global 62 51 61 51 40 71 39 42

Tabela 15- Exatiddo do utilizador (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdao da imagem Spot utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc Inc Inc Inc Inc Inc

500 750 0-0.82 0.82-0.87 >0.87 0-0.65 0.65-0.85 >(.85
Utbano 50 42 68 44 14 64 58 20
Veg.Herb 43 32 34 38 24 52 42 18
Veg Arb 67 57 62 58 52 80 68 58
Floresta 91 79 86 80 70 92 90 76
Solo nu 59 45 56 36 42 68 48 40
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Tabela 16- Exatiddo do produtor (%) para os diferentes intervalos de incerteza resultantes da
classificagdo da imagem Spot utilizando o classificador BelClass

Amostra Amostra Inc Inc Inc Inc Inc Inc
500 750 0-0.82 0.82-0.87 >(0.87 0-0.65 0.65-0.85 >(0.85
Utbano 64 64 69 65 43 70 64 43
Veg.Herb 98 79 85 73 80 81 81 75
Veg Arb 60 39 50 38 31 71 49 44
Floresta 46 41 49 45 32 62 58 31
Solo nu 88 82 88 75 81 81 78 74

4.8. Analise de resultados

Neste ponto irdo ser analisados os resultados obtidos nos procedimentos aplicados
as duas imagens em estudo. Assim as principais questoes a ser avaliadas serdo as seguintes:
v' Variacio da incerteza e da exatiddo em funcio do classificador utilizado;
v' Avaliar a correlacio entre valores elevados de incerteza e valores baixos de
exatidao;
v" Valores da exatidio global, do produtor e do utilizador para toda a imagem,
bem como para as zonas segmentadas com diferentes niveis de incerteza;

v" Relagio entre o tipo de ocupacio de solo e niveis de incerteza.

4.8.1. Comparacao dos indices de exatiddao global

resultantes da classificacao da imagem Ikonos

A tabela 17 apresenta os valores de exatidao global das classificacdes da imagem
Tkonos, utilizando o classificador da méxima verosimilhanca e o classificador BelClass. F
possivel verificar que o indice de exatidio Global da classificacao da totalidade da imagem
Ikonos obtida utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanca apresenta valores
superiores aos obtidos pelo classificador BelClass e, por outro lado, verifica-se uma
diminuigao da exatiddo das classificacbes da imagem Ikonos a medida que a incerteza
aumenta.

No caso da classificagdo da maxima Verosimilhanga, para os intervalos de incerteza

definidos inicialmente (0-0.05; 0.05-0.09; >0.09), quando a incerteza é mais baixa, a

47



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

exatiddo é maxima (E.G. 78%) e proxima da exatidio verificada para toda a imagem
antes da sua divisao em func¢ao da incerteza (amostra estratificada de 100 pontos por classe,
500 pontos no total). A partir daqui, observa-se um decréscimo continuo da exatidao com
o aumento da incerteza, sendo de referir que a exatiddo obtida no nivel de incerteza entre
0.05 e 0.09 (E.G. 65%) ¢ bastante semelhante a exatidao de toda a imagem, resultante da
amostra obtida pela jun¢do das amostras dos trés niveis de incerteza (amostra 750 pontos).

Relativamente a classificagao da imagem lkonos utilizando o classificador BelClass,
os resultados obtidos sdo similares, ou seja, para as classes de incerteza definidas
inicialmente (0-0.75; 0.75-0.88; >0.88) a exatidaio também diminui em fungao do
aumento da incerteza. Quando a incerteza é mais baixa, a exatidao verificada é proxima
da obtida para toda a imagem antes da divisio em diferentes niveis de incerteza e, mais uma
vez, a exatiddo da amostra conjunta dos trés niveis de incerteza (amostra 750 pontos) é
bastante semelhante a exatidao obtida no nivel de incerteza intermédio.

A diferenga dos valores de exatidao das classificagoes, obtidos a partir das amostras
de 500 pontos, comparativamente aos valores obtidos a partir das amostras de 750 pontos,
pode ser justificada pelo facto de, nesta amostra, estarem presentes 250 pontos de cada
nivel de incerteza, com diferentes exatidées. A diminui¢do da exatiddo que se verifica nos
niveis de incerteza mais baixos, justifica a presenca de bastantes pontos mal classificados
nestes niveis de incerteza, influenciando o valor da exatidio global da classificag¢ao. Este
facto niao ocorre de uma forma tao significativa nas amostras estratificadas com 500 pontos
no total, uma vez que estes pontos foram distribuidos aleatoriamente por toda a imagem
classificada.

Para cada um dos niveis de incerteza resultantes da classificacao da imagem Ikonos
com o classificador da Maxima Verosimilhanca definidos posteriormente (0-0.10; 0.10-0.15;
>0.15), mais uma vez se observa a diminuigdao da exatiddo em fun¢ao do aumento da
incerteza. No intervalo de 0 a 0.10, a exatidao é de 85%, ou seja apresenta uma exatidao
mais elevada comparativamente ao nivel de 0 a 0.05, o que se podera explicar pelo facto de
ser uma zona bastante grande e a avaliagdo da exatidao ter sido feita com uma amostra de
apenas 20 pontos.

Sera também de referir, que nos outros intervalos com maiores valores de incerteza
comparativamente aos definidos inicialmente, a exatidao baixou. No intervalo de incerteza

de 0.05 a 0.09 a exatidao é de 65%, enquanto no nivel intermédio de 0.10 a 0.15 a exatidao

48



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

¢ de 61%. Nos niveis de maior incerteza é também possivel observar este facto, exatidao de
54% para incerteza maior que 0.09, e de 41% para incerteza maior que 0.15.

Relativamente aos valores observados na classificagio da imagem Ikonos
utilizando o classificador BelClass, verifica-se algo semelhante. Com incerteza entre 0.75 e
0.88 a exatidio ¢ de 61% e com incerteza entre 0.60 e 0.80 a exatidao é de 68%. Nos
intervalos de maior incerteza, valores maiores que 0.88 apresentam exatiddo de 53%,

enquanto valores maiores que 0.80 tém uma exatidao de 60%.

Tabela 17- Exatiddo Global dos varios niveis de incerteza das classificages da imagem Ikonos,
utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga e o classificador BelClass

Miaxima Exatiddo Exatidao
(BelClass)

Verosimilhanga Global (%) Global(%)
Amostra 500 78 Amostra 500 72
Amostra 750 66 Amostra 750 60

0-0.05 78 0-0.75 69
0.05-0.09 65 0.75-0.88 61
>0.09 54 >0.88 53
0-0.10 85 0-0.60 72
0.10-0.15 61 0.60-0.80 68
>0.15 41 >0.80 60

4.8.2. Comparacao dos indices de exatiddao global

resultantes da classificacao da imagem Spot

Na tabela 18 sdo apresentados os valores de exatidio Global resultantes das
classificacdes da imagem Spot utilizando cada um dos classificadores. Assim, verifica-se
que, tal como foi observado nas classificacdes da imagem Ikonos, o indice de exatidao
Global da classificacdo obtida utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanca ¢é
superior ao obtido pelo classificador BelClass, e observa-se uma diminuigdo da exatiddo
das classificagoes da imagem Spot em fun¢ao do aumento da incerteza.

No caso dos niveis de incerteza resultantes da classificacao da imagem Spot com o

classificador da maxima Verosimilhanca definidos inicialmente (0-0.12; 0.12-0.19; >0.19),
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no nivel de incerteza menor, verifica-se a exatiddo maxima (68%), valor muito proximo
da exatidio obtida para a classificacdo de toda a imagem Spot, antes da sua divisio em
funcdo da incerteza (amostra estratificada de 100 pontos por classe). Para os niveis de
incerteza maiores, existe um decréscimo da exatidio com o aumento da incerteza e é
possivel salientar que a exatidao obtida no nivel de incerteza intermédio (0.12-0.19) ¢ igual
a exatiddo de toda a imagem, resultante da amostra obtida pela agregacio das amostras dos
trés niveis de incerteza (amostra 750 pontos).

No que diz respeito a classificagao utilizando o classificador BelClass, os resultados
obtidos sdao bastante semelhantes, ou seja a exatidio também diminui em funcio do
aumento da incerteza. Para os intervalos de incerteza definidos inicialmente (0-0.82; 0.82-
0.87; >0.87), quando a incerteza é menor, a exatiddo verificada é préoxima da exatidao
resultante da classifica¢ao de toda a imagem Spot antes da divisdo em diferentes niveis de
incerteza (61% e 62% respetivamente) e, tal com se verificou nos casos anteriores, a
exatidao da amostra conjunta dos trés niveis de incerteza (amostra 750 pontos) é igual a
exatiddao obtida no nivel de incerteza intermédio.

Para os niveis de incerteza resultantes da classificacio da imagem Spot com o
classificador da maxima verosimilhanga definidos posteriormente (0-0.10; 0.10-0.20;
>0.20), ¢é possivel verificar que em intervalos com maiores valores de incerteza,
comparativamente aos anteriormente definidos, a exatidio ¢ menor (38% para incerteza>
0.20 e 49 para incerteza> 0.19).

No caso da classificagao utilizando o classificador BelClass, para as classe de
incerteza definidas posteriormente (0-0.65; 0.65-0.85; >0.85), verifica-se que na zona de
incerteza de 0 a 0.65, a exatiddio obtida ¢ maior comparativamente ao intervalo
anteriormente definido como menort, ou seja de 0 a 0.82 (64% contra 61%). No entanto, ao
contrario do que seria expectavel, no novo nivel de incerteza maior, a exatidio decresce
quando comparada com a exatidao obtida para o intervalo de incerteza maior definido

anteriormente (28% para incerteza> 0.85 contra 40% para incerteza> 0.87).
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Tabela 18- Exatiddo Global dos varios niveis de incerteza das classificagdes da imagem Spot,
utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga e o classificador BelClass

Miaxima Exatidiao Exatidiao
(BelClass)

Verosimilhanga Global Global
Amostra 500 67 Amostra 500 62
Amostra 750 59 Amostra 750 51

0-0.12 68 0-0.82 61

0.12-0.19 59 0.82-0.87 51
49

>0.19 >0.87 40

0-0.10 63 0-0.65 64

0.10-0.20 51 0.65-0.85 51

>0.20 38 >(0.85 28

4.8.3. Exatidoes do utilizador e do produtor, resultantes
das classificacoes da imagem Ikonos, utilizando o classificador

da maxima verosimilhanga

E também importante analisar a exatidao do utilizador e do produtor, por classe,
para cada um dos niveis de incerteza definidos na classificagdo da imagem Ikonos,
utilizando os dois classificadores. Neste sentido, a Figura 27 mostra a exatidio do
utilizador, resultante da totalidade da classificacgio da imagem Ikonos utilizando o
classificador da maxima verosimilhanca e para os trés niveis de incerteza da classificagao
definidos inicialmente (0-0.05; 0.05-0.09;> 0.09).

Pela anilise do grafico, ¢ possivel verificar que as exatidoes do utilizador de todas as
classes, resultantes da classificagao da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima

Verosimilhan¢a diminuem a medida que a incerteza aumenta.
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Figura 27- Exatiddes do utilizador obtidas na totalidade da classificagdao e em cada intervalo de

incerteza resultante da classificagao da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanga

A figura 28 apresenta as exatiddes do produtor, resultantes das diferentes
classificacdes da imagem lkonos com o classificador da maxima verosimilhanga.
Relativamente as classes Matos, Florestas e Solo Nu, a exatidio do produtor também
diminui em fun¢do do aumento da incerteza; no entanto, o mesmo nao se verifica para a
classe urbano e vegetacdo herbacea. Este facto, podera ser justificado pela presenca
reduzida da classe urbana no nivel de incerteza entre 0.05 e 0.09 e, igualmente, pela
existéncia de poucas zonas de vegetagao herbacea nos intervalos de incerteza de 0.05 a 0.09

e > 0.09 resultantes da classificagdo da maxima verosimilhanca (ver Figura 29).
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Figura 28- Exatidées do produtor obtidas na totalidade da classificagdao e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagao da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanga
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Figura 29- Classificagdao dos niveis de incerteza de 0 a 0.05 e de 0.05 a 0.09 e maior que 0.09 da

imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga
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4.8.4. Exatidoes do utilizador e do produtor, resultantes
das classificacoes da imagem Ikonos, utilizando o classificador

BelClass

No que diz respeito a classificagdo da imagem Ikonos, obtida com o classificador
BelClass, para os trés niveis de incerteza definidos inicialmente (0-0.75; 0.75-0.88;> 0.88), a
Figura 30 mostra que, no caso das exatidoes do utilizador, nao existe uma diminui¢ao da
exatiddao para todas as classes.

A TFigura 30 que contém os valores da exatiddo do utilizador para toda a
classificacdo, bem como para os diferentes intervalos de incerteza, mostra que, no caso da
vegetacao herbacea, a exatiddo resultante da incerteza entre 0.75 e 0.88 ¢é igual a exatidao
resultante da incerteza maior que 0.88, apesar de em ambos os niveis ser pouco evidente a
presenca deste tipo de coberto de solo (ver Figura 31). Para a mesma classe importa
também referir que a exatidao resultante da incerteza entre 0 e 0.75 é menor que a incerteza
obtida para toda a classificagao (amostra 500 pontos), no entanto ja ¢ bastante proxima da
exatiddao obtida para toda a classificagao feita a partir da juncao das amostras dos trés niveis
de incerteza (amostra 750 pontos), o que mais uma vez mostra a importancia da amostra
considerada e a influéncia, no valor da exatiddio obtida, da existéncia de pontos
pertencentes a intervalos de incerteza maiores, na amostra.

Este facto também ocorre quando se analisam as exatidoes da vegetagdo
arbustiva/matos, sendo também de salientar que a exatidio do utilizador resultante da
incerteza maior que 0.88 ¢é superior a exatidao da incerteza entre 0.75 e 0.88, no entanto,
neste caso existe uma clara presenga desta classe no nivel mais elevado da incerteza (ver
Figura 31), o que indica que, apesar do classificador ter dificuldades em classificar zonas

com este tipo de ocupagio de solo, elas foram razoavelmente bem classificadas.
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Figura 30- Exatidoes do utilizador obtidas na totalidade da classificagdo e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador Belclass

Figura 31- Classificagiao dos niveis de incerteza de 0 a 0.75 e de 0.75 a 0.88 e maior que 0.88 da

imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Analisando a Figura 32, que contem os valores das exatidoes do produtor
resultantes da classificacdo da imagem lkonos, utilizando o classificador BelClass, observa-
se que a exatidao da classe urbano resultante do intervalo de incerteza maior que 0.88, é
superior a exatidao resultante para o nivel de incerteza entre 0.75 e 0.88, acontecendo algo

semelhante para o nivel entre 0 e 0.75 e para o nivel entre 0.75 e 0.88 da classe solo nu.
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No entanto, é no caso das exatidées da classe floresta que acontece algo mais
inesperado. Em primeiro lugar, é possivel verificar que a exatidao de toda a classificacio,
feita a partir da amostra de 500 pontos, ¢ superior a exatiddo do nivel de incerteza entre 0 e
0.75 e, apesar de esta ja ser mais proxima da exatiddao resultante da amostra de 750 pontos,
apenas 47% do que na realidade ¢ floresta, foi classificado como tal, sendo bastantes zonas
classificadas como vegetacio herbicea e como vegetacio arbustiva/matos (Tabela 32,
Anexo B). Por outro lado, também ¢é possivel observar que a exatidio do produtor da
classe floresta cresce com o aumento da incerteza, apesar da quase totalidade das zonas
desta classe estarem no nivel de incerteza de 0 a 0.75 e quase ndo se registar a sua presenca
nos outros intervalos de incerteza (ver Figura 31). Este facto indica que o classificador
BelClass nio teve dificuldades em classificar a floresta, apesar de existirem bastantes zonas
neste intervalo de incerteza (0-0.75) que na realidade sdao floresta mas foram atribuidas a

outras classes de ocupacao de solo.
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Figura 32- Exatiddes do produtor obtidas na totalidade da classificagdo e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador Belclass
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4.8.5. Exatidoes do utilizador e do produtor, resultantes
das classificacoes da imagem Spot, utilizando o classificador

da maxima verosimilhanca

Tal como foi feito para a imagem Ikonos, é também necessario aferir a exatidao do
utilizador e do produtor para cada um dos niveis de incerteza resultantes da classificagao da
imagem Spot. Assim, a Figura 33 representa a exatiddo do utilizador da totalidade e dos
intervalos de incerteza, inicialmente definidos (0-0.12; 0.12-0.19;> 0.19), resultantes da
classificagdo da imagem Spot com o classificador da maxima verosimilhanca.

No que diz respeito a exatidao do utilizador para cada classe, em func¢ao da variacao
da incerteza, a Figura 33 mostra um decréscimo da exatiddio com o aumento da incerteza
nas classes urbano, vegetaciao herbacea e floresta, sendo que nesta ultima classe existe uma
quebra bastante acentuada na passagem do intervalo de incerteza entre 0.12 e 0.19 para
nivel de incerteza maior que 0.19 (de 82% para 58%).Este facto podera ser justificado pela
escassa presenca de zonas de floresta neste ultimo nivel de incerteza, estando quase todas
as regioes de floresta contidas no nivel de incerteza entre 0 e 0.12 (ver Figura 34).

Por outro lado, é também possivel referir que, nas classes vegetagdo arbustiva e

solo nu, a exatidao dos dois maiores niveis de incerteza ¢ igual.
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Figura 33- Exatiddes do utilizador obtidas na totalidade da classificagdao e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagdo da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanga
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Figura 34- Classificagdo dos niveis de incerteza de 0 a 0.12, de 0.12 a 0.19 e maior que 0.19 da
imagem Spot, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Relativamente a exatiddo do produtor, para cada classe, resultante da classifica¢ao
da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima verosimilhanca, na Figura 35
observa-se uma situagao semelhante a ocorrida com a exatidao do utilizador, ou seja uma

diminui¢do da exatiddo de acordo com o aumento da incerteza. Neste caso, apenas
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na classe urbano se verifica um aumento da exatidio do nivel de incerteza entre 0.12 ¢ 0.19,
para o nivel de incerteza maior que 0.19. E também possivel observar que nas classes
vegetacdo arbustiva e floresta, a exatidao do produtor, resultante da amostra de 500 pontos,
¢ maior que exatiddo do menor nivel de incerteza, apesar de, mais uma vez, a exatidao
obtida a partir da amostra de 750 pontos, ser menor e bastante semelhante a exatidao do

nivel de incerteza médio.
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Figura 35- Exatidoes do produtor obtidas na totalidade da classificagdo e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagdo da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanga
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4.8.6. Exatidoes do utilizador e do produtor, resultantes
das classificacoes da imagem Spot, utilizando o classificador

BelClass

Para a exatidao do utilizador, resultante das classificacbes da imagem Spot,
utilizando o classificador BelClass, a Figura 36 mostra que, na classe vegetacao herbacea, a
exatidao aumenta na passagem do nivel de incerteza de 0 a 0.82 para o nivel de incerteza
entre 0.82 e 0.87, ainda que apenas em 4 %. No caso do solo nu, a exatidao também
aumenta na transicao do nivel de incerteza entre 0.82 e 0.87, para o intervalo de incerteza
maior que 0.87.

Em todos os outros casos se observa que a exatidio diminui com o aumento da
incerteza, sendo de referir o decréscimo acentuado de exatidio do nivel de incerteza
entre 0.82 e 0.87 para o nivel de incerteza maior que 0.87 da classe urbano (de 44% para
14%), ocorrendo algo semelhante do nivel de incerteza entre 0 e 0.82 para o nivel de 0.82 a
0.87 da classe solo nu (de 56% para 36%).

A figura 37 mostra a classificacao de cada intervalo de incerteza, definido para a

classificacao da imagem Spot, utilizando o classificador BelClass.
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Figura 36- Exatiddes do utilizador obtidas na totalidade da classificagdo e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagido da imagem Spot, utilizando o classificador BelClass
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Figura 37- Classificagdo dos niveis de incerteza de 0 a 0.82, de 0.82 a 0.87 e maior que 0.87 da
imagem Spot, utilizando o classificador BelClass

No que diz respeito a exatiddo do produtor, na Figura 38, pode verificar-se que
mais uma vez, regra geral, a exatiddo diminui com o aumento da incerteza, sendo que
apenas na passagem do nivel de incerteza entre 0.82 e 0.87 para o nivel de incerteza maior
que 0.87, das classes vegetacio herbacea e solo nu, este facto ndo ocorre. E também de
referir que, para as classes vegetacao herbacea e vegetagio arbustiva, a exatidao resultante
da amostra de 500 pontos é maior que a exatidao obtida para o menor nivel de incerteza.
Mais uma vez fica demonstrada a influéncia da amostra na exatidao da classificagao, pois a
exatidao obtida para a amostra de 750 pontos é menor que a exatidao do menor nivel mas

mais proxima da exatidao do nivel de incerteza médio.
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Figura 38- Exatid6es do produtor obtidas na totalidade da classificagdao e em cada intervalo de
incerteza resultante da classificagido da imagem Spot, utilizando o classificador BelClass

4.8.7. Espacializacao da exatidao obtida em cada
intervalo de incerteza resultante da classificacao da imagem

Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

No sentido de espacializar a exatidao resultante da classificacio da imagem Ikonos,
com o classificador da maxima verosimilhanca, em cada intervalo de incerteza definido
inicialmente (0-0.05; 0.05-0.09;>0.09), ¢ importante analisar a localizacdo de cada uma
destas zonas de incerteza e, consequentemente, estudar que tipo de ocupacao de solo se
encontra presente e que tenha determinado os respetivos valores de incerteza atribuidos
pelo classificador.

A figura 37, relativa a classificagao do nivel de incerteza menor (0-0.05), resultante
da classificagao a imagem Ikonos, com o classificador da maxima verosimilhanga, mostra
uma grande predominancia de zonas classificadas como floresta mas mostra, igualmente,
que a maioria das zonas urbanas foram classificadas neste intervalo de incerteza, o que
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podera ser confirmado pela Figura 39 e pela tabela 19 que apresenta o total e a
percentagem de area urbana para cada um dos niveis de incerteza da classificagao. Este
facto indica que o classificador da maxima verosimilhan¢a nio teve dificuldades para
classificar as zonas urbanas e as exatidoes do utilizador (76%) e do produtor (69%) (ver

Figura 27 e 28 ou Tabela 24, Anexo A) confirmam que estas zonas foram bem classificadas.

I Usbans

I Vegetagho Habices

[0 Vegetagio Arbustiva/Matos
I Flonestas

[X1 Selo Nu

Figura 39 — Ocupagio de solo das zonas de incerteza menor que 0.05, resultante da classificagao da
imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga
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Tabela 19 — Area urbana total e percentagem por cada nivel de incerteza resultante da classificagio

da imagem Ikonos, com o classificador da maxima verosimilhanga

Area (m?) %

Incerteza 0-0.05 5881216 82
Incerteza 0.05-0.09 933808 13
Incerteza> 0.09 329072 5

Total 7144096 100

Na classificagao da imagem Ikonos utilizando o classificador da maxima
verosimilhanga para niveis de incerteza entre 0.05 e 0.09, representada na Figura 40,
observa-se a presenca das regioes de fronteira que delimitam varias parcelas, e uma maior
incidéncia de pzxels classificados como floresta (E.U 74% e E.P. 66%, ver Figura 27 e 28),
havendo também bastantes regides classificadas como vegetagdao arbustiva/matos, o que
pode ser confirmada através da tabela 20, que apresenta os valores das areas de cada classe

para este nivel de incerteza.
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Tabela 20 - Valor das areas de cada classe na incerteza entre 0.05 €0.09, resultante da classificagdo da
imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Area (m?) %
Urbano 933808 5
Veg. Herbacea 533584 3
Veg. Atb/matos 4870192 26
Floresta 11595392 63
Solo Nu 56384 3
Total 18493360 100

Uma vez que a maioria das zonas de floresta foram classificadas no intervalo de
incerteza entre 0 e 0.05, é relevante verificar o que esta presente no terreno das areas de
floresta classificadas no intervalo de 0.05 a 0.09 e que tenha levado o classificador a
atribuir-lhe valores de incerteza superiores. Assim, na figura 40 foram definidas duas zonas
com estas caracteristicas (zona 1 e zona 2). No caso da zona 1, representado pela figura 41,
¢ possivel observar que esta ¢ uma zona de floresta baixa, apresentando algumas zonas com
respostas espectrais caractetisticas de vegetacao herbicea e de vegetacio arbustiva/matos.
Relativamente a zona 3, a Figura 42 mostra que esta é uma regiao com diversos tipos de

coberto de solo, principalmente floresta, vegetagiao herbacea e vegetacio arbustiva/matos.
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Figura 40- Ocupagio de solo das zonas de incerteza entre 0.05 e 0.09, resultante da classificagdo da
imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga
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Figura 41- Imagem da ocupagio de solo relativa a zona 1, demarcada na Figura 40
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Figura 42 — Imagem da ocupagio de solo relativa a zona 2, demarcada na Figura 40

Relativamente a classificagio da imagem Ikonos utilizando o classificador da
maxima verosimilhanga, apenas falta analisar os resultados obtidos para o intervalo de
incerteza maior que 0.09. Na Figura 43 que mostra a classificacio com o classificador da
maxima verosimilhanca e na tabela 21 que contém os valores das areas de cada classe neste
intervalo de incerteza, observa-se que, tal como nos niveis de incerteza inferiores, a maioria
das regides sao classificadas como florestas (E.U. 68% E.P.47% ver Figura 27 e 28) ou
como vegetacao atbustiva/matos (E.U 60% E.P 41%).

Tabela 21 - Valor das areas de cada classe no intervalo de incerteza maior que 0.09, resultante da
classificagdo da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Area (m?) Percentagem
Utrbano 329072 2
Veg. Herbacea 518992 4
Veg. Atb/matos 4657968 34
Floresta 7976064 58
Solo Nu 237424 2
Total 13713520 100
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Tal como foi feito anteriormente, importa também verificar que tipo de ocupagao
de solo esta presente nestas zonas e que conduziu o classificador a atribuir-lhes valores de
incerteza mais elevados. Neste sentido, foram definidas 3 zonas na figura 43 e foi
observado o seu tipo de coberto de solo. Nas figuras 44 e 45, referentes as zonas 1 e 2,
respetivamente, ¢ possivel verificar que sio regides com zonas de floresta, vegetagio
arbustiva/matos e alguma vegetacio herbicea. Este facto ocorre igualmente na figura 46,

relativa 2 zona 3, no entanto neste caso é também de referir a confusio evidente entre o

solo nu e os pixels classificados com urbano.
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Figura 43- Ocupagao de solo das zonas de incerteza entre maior que 0.09, resultante da classificagio
da imagem Ikonos, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga
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Figura 46- Imagem da ocupagio de solo relativa a zona 3, demarcada na Figura 43
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4.8.8. Espacializacao da exatidao obtida em cada
intervalo de incerteza resultante da classificacdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

No caso da classificagio da imagem Ikonos obtida utilizando o classificador
BelClass para o nivel de incerteza entre 0 e 0.75, contrariamente aos resultados obtidos na
classificacdo com o classificador da maxima verosimilhanga para o intervalo de menor
incerteza (incerteza 0-0.05), somente pequenas zonas sao classificadas como urbano, o que
pode ser confirmado pela figura 47, mas com uma elevada exatidao quer do utilizador, quer
do produtor (E.P 81% e E.U. 76% ver Figura 30 e 32).

A Figura 47 mostra também, uma grande predominancia de zonas de Floresta,
com uma exatiddo do utilizador muito boa mas a exatidio do produtor sofre uma quebra
assinalavel (ver Figura 30 e 32, E.U. 90% e E.P. 47%). Este facto significa que houve um
grande numero de pixels que, na realidade, sdao floresta mas foram classificados como outras
classes, nomeadamente vegetacio herbicea e vegetacio arbustiva/matos (ver tabela 32,
Anexo B), como é demostrado no exemplo da Figura 48. Por outro lado, serd também de

referir que, apesar de haver poucas zonas classificadas como matos, apenas 50% dessas

zonas sao na realidade matos.

W Urbano

B Vegetaghc Hebices

3 [lVegetagho Arbustiva/Matos
Il Florestas

Figura 47- Ocupagio de solo das zonas de incerteza menor que 0.75, resultante da classificagido da
imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass
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W Urbano

Il Vegetagio Herbicea

[) Vegetagdo Arbustiva/Matos
I Florestas

[ Solo Nu

Figura 48 — Exemplo de pixels que na realidade sio floresta, apesar de serem classificados pelo
classificador BelClass, como vegetagado arbustiva (zona demarcada na imagem 47)

Na figura 49, referente a classificacio da imagem Ikonos obtida pelo classificador
BelClass, para o nivel de incerteza entre 0.75 e 0.88, verifica-se que, ao contrario do que
sucedeu com a classificacio da maxima verosimilhanca, existem muitas zonas classificadas
como urbano, sendo 72% delas, realmente urbanas (E.U 72% e E.P. 61% ver Figura 30 e
32). Por outro lado, é também possivel observar uma consideravel presenca de zona de
floresta, com um bom nivel de exatiddo do utilizador (70%) mas com um assinalavel
decréscimo de exatidio do produtor (50%). Assim, do que realmente ¢ floresta neste nivel
de incerteza, bastantes zonas foram classificadas como vegetacio arbustiva/matos ou como

vegetacao herbacea. (ver tabela 33, Anexo B).
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Figura 49- Ocupagio de solo das zonas de incerteza entre 0.75 e 0.88, resultante da classificagdao da
imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

No caso das zonas incerteza maior que 0.88 resultante da classificagio da imagem
Ikonos obtida com o classificador BelClass, a Figura 50 mostra que quase nao existem
zonas classificadas como floresta, contrariamente ao que sucede com os resultados obtidos
com o classificador da maxima verosimilhanga, onde a presenca de muitos pxels
classificados como floresta é transversal aos trés niveis de incerteza (0-0.05; 0.05-0.09;>
0.09).

E também possivel referir a forte presenca de zonas classificadas como urbano
neste nivel de incerteza (E.U. 58% E.P. 66% ver Figura 30 e 32), sendo este facto também
contrario ao que se verifica na classificagao da maxima verosimilhanga, onde a zona urbana
esta, maioritariamente, classificada no nivel de incerteza mais baixa (0-0.05). Assim, importa
verificar a area total de zona urbana classificada pelos dois classificadores, sendo a area total
da zona classificada como urbano, nos trés niveis de incerteza da classificagdo da maxima
verosimilhanca, de 7144096m” e de 8730224 m’ no caso da classificacio utilizando o

classificador BelClass.
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Figura 50- Ocupagio de solo das zonas de incerteza maior que 0.88, resultante da classificagdo da
imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

4.8.9. Espacializacao da exatidao obtida em cada
intervalo de incerteza resultante da classificacao da imagem

Spot, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga

Analisando as zonas de incerteza entre 0 e 0.12 resultantes da classificacio da
imagem Spot utilizando o classificador da maxima verosimilhanga, apresentada na Figura
51, observa-se uma clara presenca de todas as classes. No entanto, existe uma menor
incidéncia de pixels classificados como urbano, comparativamente a classificacao das zonas
de menor incerteza (incerteza 0-0.05) da imagem lkonos com o classificador da maxima
verosimilhanga. A exatiddo da classe urbana é bastante boa (E.U. 74% e E.P. 82%, ver
Figuras 33 e 35), sendo também de referir que a classe floresta esta igualmente bem
classificada do ponto de vista do utilizador, com uma exatidao de 92%. Do ponto de vista
da exatidio do produtor, apenas 58% do que na realidade ¢ floresta, foi classificado como
tal, sendo muitas destas zonas classificadas como vegetacdo herbicea ou como vegetacao

arbustiva/matos (ver Tabela 40, Anexo C).
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Figura 51- Ocupagio de solo das zonas de incerteza menor que 0.12, resultante da classificagido da
imagem Spot, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga

No que diz respeito a classificacio das zonas de incerteza entre 0.12 e 0.19,
resultantes da classificagado da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanca, a Figura 52 mostra que existe uma consideravel reducao do nimero de
regioes classificadas como Floresta (E.U. 82% e E.P. 57%, ver Figuras 33 e 35) e um
aumento significativo das regides classificadas como zona urbana (E.U 70% E.P. 57%),
comparativamente as zonas de incerteza menor que 0.12. No que diz respeito as zonas
classificadas como solo nu, apenas 44% sao solo nu, sendo que muitos destes pixels sio na

realidade zona urbana (ver tabela 41, Anexo C).

74



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nio rigidos

AR P T a7
i, B T T B r ,
*’l ; i £ - k i_r‘ ‘-.r & ":1,3;}.:
= v _'. o
Ll
L
&
Foa -
Y 4
H'_!'* ?-; M Usbans
r Il Vegetagio Herbicea
[ Vegetag o Arbustrva/Matos
) - I Florestas
r * 5o My
i ,
= e
=
s

a I-"';':.'Z- = l.'l-\..' N =" g
0 850 1.700 3.400 Metros

Figura 52- Ocupagio de solo das zonas de incerteza entre 0.12 e 0.19, resultante da classificagido da
imagem Spot, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga

No intervalo de incerteza maior que 0.19 resultante da classificagao da imagem Spot
com o classificador da maxima verosimilhanca, podemos verificar a existéncia de muitas
zonas classificadas como urbano (E.U. 58% E.P. 63% ver Figuras 33 e35), sendo
confundidas, principalmente, com solo nu (ver tabela 42, Anexo C). No que diz respeito as
zonas classificadas como floresta, apesar de serem muito poucas, estas estio bastante
confundidas com a vegetacio arbustiva/matos (ver tabela 42, Anexo C) e daqui resulta uma
exatidao do utilizador de 58%. Relativamente a vegetacao herbacea, com uma exatidio do
utilizador de 22%, muitas das zonas classificadas como tal, sio na realidade vegetacio
arbustiva/matos ou floresta. Para ilustrar este facto foi delineada uma regiao na Figura 53,
sendo possivel verificar, pela figura 54, que nesta regiao existe uma mistura entre zonas de

floresta, de arbustos/matos e de vegetacio herbicea.
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Figura 53- Ocupagio de solo das zonas de incerteza entre maior que 0.19, resultante da classificagdo
da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima Verosimilhanga
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Figura 54 — Ocupagio de solo presente na zona demarcada na Figura 63
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4.8.10. Espacializacao da exatidao obtida em cada
intervalo de incerteza resultante da classificacao da imagem

Spot, utilizando o classificador BelClass

A Figura 55, referente a classificagdo das zonas de incerteza entre 0 ¢ 0.82 da
imagem Spot com o classificador BelClass, mostra que, contrariamente ao que ocorreu na
classificacdo da incerteza menor (0-0.12) da imagem Spot com o classificador da maxima
verosimilhanga, a maior parte da zona urbana foi classificada neste nivel de incerteza (E.U.
68% e E.P. 69% ver figuras 36 e 38). Por outro lado, ¢ também notéria a presencga clara de
todos os tipos de ocupagao de solo, apesar de ocorrer uma predominancia evidente da
classe floresta (E.U.86% e E.P.49%, ver Figura 36 e 38) e que da area classificada como
vegetacao herbicea/matos, apenas 34% o ¢é na realidade, sendo esta classe bastante
confundida com floresta (ver tabela 48, Anexo D).

Através da interseccdo da classificacio das zonas de incerteza entre 0 e 0.12
resultante da classificagdo da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima
verosimilhanc¢a (Figura 51) e da classificacao das zonas de incerteza entre 0 e 0.82 resultante
da classificagio com o classificador BelClass (Figura 55), foi possivel encontrar as zonas de
menor incerteza comuns as duas classificacdes da imagem Spot. Na figura 56, encontram-
se representadas estas zonas comuns, com a ocupacao de solo atribuida por cada um dos
classificadores. Assim é possivel observar que, apesar de a maioria das zonas serem
classificadas da mesma forma, existem areas classificadas de uma forma pelo classificador
da maxima verosimilhanga e de outra forma pelo Belclass. Um exemplo desta situagao foi
assinalado na Figura 56, onde um dos classificadores atribui a classe floresta a quase
totalidade dos pixels e outro classificador, para além da floresta, também classifica varios
pixels como urbano. A Figura 57 é representativa da real ocupagao de solo da zona em
questdo, onde se verifica que existe muita floresta mas, igualmente, uma estrada, o que

justifica a diferencga entre os resultados obtidos por cada classificador.
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Figura 55- Ocupagio de solo das zonas de incerteza menor que 0.82, resultante da classificagdo da
imagem Spot, utilizando o classificador BelClass

B A ye
«%’ﬂ‘!"? - I Urbano
R i R M Vegetagdo Herbicea

"N r & [ Vegetagdo Arbustiva/Matos
2 '\ i W Florestas
Pk, [ Solo Nu
s X £ d
-\';i N 4
»n/

Figura 56- Zona de menor incerteza comum a classificagdo da imagem Spot com os dois

classificadores
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Figura 57- Imagem da ocupagio de solo da regido demarcada na Figura 56

A figura 58, referente a classificagdo das zonas de incerteza entre 0.82 e 0.87
resultante da imagem Spot, utilizando o classificador BelClass, mostra que, neste caso,
existem muito poucas zonas classificadas como floresta e, apesar de esta classe apresentar
uma muito boa exatidao do utilizador (80%, ver Figura 36 e 38), apenas 45% das zonas que
realmente sdo floresta foram classificadas como tal, sendo classificadas como vegetagao
herbacea, vegetacao arbustiva ou como urbano (ver tabela 49, Anexo D). Por outro lado,
apesar de existirem muito poucas zonas classificadas como solo nu, apenas 36% o siao na
realidade, e a exatidio do utilizador da vegetacio herbacea é de 36%, sendo que na

realidade o restante é floresta ou vegetagio arbustiva/matos (ver tabela 49, Anexo D).
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Figura 58- Ocupagio de solo das zonas de incerteza entre 0.82 e 0.87, resultante da classificagdo da
imagem Spot, utilizando o classificador BelClass

A Figura 59 que representa a classificagdo das zonas de incerteza maior que 0.87
obtida pelo classificador BelClass, mostra uma maior incidéncia de pzxels classificados como
zona urbana e como vegetacao herbicea. No entanto, existem varias regides mal
classificadas como zona urbana, como ¢ possivel ver pela Figura 60 referente a Zona 1,
demarcada na Figura 59. Aqui houve uma evidente confusao da classe urbano com
vegetacao arbustiva e com floresta (ver Tabela 50, Anexo D), o que pode ser confirmado
pela exatidao do utilizador (14% ver Figura 306). Relativamente as zonas classificadas como
vegetacdo herbacea, apenas 24% o sao realmente (ver Figura 30), o que pode ser
confirmado pela Figura 63, alusiva a zona 4, demarcada na Figura 59, onde ¢ evidente a
mistura entre zona de floresta, matos e herbaceas.

No que diz respeito as zonas classificadas como vegetacio arbustiva/matos, as
figuras 61 e 62, referentes as zonas 2 e 3, demarcadas na Figura 59, mostram uma certa
confusio com vegetacdo herbacea, florestas e urbano, confirmada pela exatidio do

utilizador desta classe que é de 52% (ver Figura 36 e Tabela 50, Anexo D).
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Figura 59 - Ocupagio de solo das zonas de incerteza maior que 0.87, resultante da classificagdo da

imagem Spot, utilizando o classificador BelClass
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Figura 61 - Imagem da ocupagio de solo relativa a zona 2, demarcada na Figura 59
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Figura 63 - Imagem da ocupagio de solo relativa a zona 4, demarcada na Figura 59

A Figura 64 mostra as zonas de maior incerteza comuns as duas classificagoes da
imagem Spot, obtida pela interseccao das zonas de incerteza maior que 0.19 da classificacao
da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga e as zonas de
incerteza maior que 0.87, da classificacio com o BelClass. E possivel observar que existem
zonas classificadas de forma diferente pelos dois classificadores, sendo a zona demarcada
um exemplo deste facto, onde o classificador da maxima verosimilhanga atribui a classe
floresta ou vegetagao arbustiva, o classificador BelClass atribuiu principalmente a classe

urbano (ver Figura 64).
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Figura 64 - Zona de maior incerteza comum a classificagdo da imagem Spot com os dois
classificadores
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5. Conclusoes

Os resultados obtidos e apresentados ao longo da dissertacio revelam que a
informacao da incerteza da classificagdo das imagens em questdo, utilizando o classificador
probabilistico da maxima verosimilhanga e o classificador nao rigido baseado na teoria de
Dempster-Shaffer (BelClass), pode ser utilizada como indicador da exatidio da
classificagdo. Neste sentido, é possivel verificar um decréscimo da exatidio global das
classificacdes em funcido do aumento da incerteza, para as duas imagens em estudo e
utilizando os dois classificadores.

Comparando os dois classificadores, observa-se que a incerteza resultante da
classificacdo das duas imagens, utilizando o classificador da maxima verosimilhanga,
apresenta valores de incerteza menores e, em qualquer dos casos, exatidoes superiores aos
resultados obtidos com o classificador baseado na teoria de Dempster-Shatfer. Por outro
lado, observou-se também que, as exatidoes resultantes das classificagdes da imagem
Ikonos com os dois classificadores, sao superior as exatidoes globais obtidas nas
classificagoes da imagem Spot com os mesmos classificadores.

Relativamente as exatidoes do utilizador e do produtor das classificagbes da
imagem Tkonos e da imagem Spot, utilizando o classificador da maxima verosimilhang¢a e o
classificador BelClass, apesar de nao se verificar sempre um decréscimo da exatidio em
funcao do aumento da incerteza, regra geral é possivel observar que para cada intervalo de
incerteza resultante de cada classificagao, as exatiddes da maioria das classes de ocupagao
de solo também sofre uma quebra, de acordo com valores de incerteza mais elevados.

Uma vez que, com um aumento da incerteza, se verifica uma consequente
diminuicao da exatidao, foi necessario estudar o terreno presente em cada intervalo de
incerteza resultante das classificacbes das duas imagens, no sentido de averiguar que fatores
poderiam ter influenciado estes resultados. Assim, foi possivel verificar que zonas com
piores indices de exatidao e maior incerteza apresentam evidentes misturas e confusiao
entre diversos tipos de coberto de solo, o que podera confirmar que a informagao da

incerteza resultante da classificacio das imagens com os dois classificadores em estudo,

84



Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

pode ser um indicador, ndo s6 da exatiddao da classificagao, mas pode ser também utilizada

como um indicador para espacializar essa exatidao, em func¢ao da realidade do terreno.
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Anexos

Anexo A - Matrizes de confusao obtidas a partir da
classificacao da imagem Ikonos, utilizando o classificador da

maxima verosimilhancga.

Tabela 22- Matriz de confusido da classificagio da imagem Ikonos, utilizando o classificador da

Maxima verosimilhanga (amostra 500)

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U (%)

Utrbano 81 0 2 0 17 100 81
Herbaceas 0 72 6 22 0 100 72
Matos 0 6 77 17 0 100 77
Florestas 0 2 12 86 0 100 86
Solo nu 22 0 4 0 74 100 74
Total 103 80 101 125 91 500
E.P (%) 79 90 76 69 81 78
Overall Kappa (%) 73

Tabela 23- Matriz de confusio obtida a partir da amostra de 750 pontos, resultante da classificagdo

da imagem Ikonos, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 89 0 26 1 34 150 59
Herbaceas 1 96 21 32 0 150 64
Matos 8 7 104 29 2 150 69
Florestas 0 1 32 117 0 150 78
Solo nu 35 0 25 1 89 150 59
Total 133 104 208 180 125 750
E.P. (%) 67 92 50 65 71 66
Overall Kappa (%) 58
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Tabela 24- Matriz de confusio da incerteza menor ou igual que 0.05, resultante da classificagido da
imagem Ikonos, com o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utrbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 38 0 7 0 5 50 76
Herbaceas 0 37 8 5 0 50 74
Matos 5 2 39 2 2 50 78
Florestas 0 0 4 46 0 50 92
Solo nu 12 0 4 0 34 50 68
Total 55 39 62 53 41 250
E.P. (%) 69 95 63 87 83 78
Overall Kappa (%) 72

Tabela 25- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.05 e 0.09 resultante da classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanca

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total  ErroC

Utbano 29 0 8 0 13 50 58

Herbaceas 1 34 6 9 0 50 68

Matos 1 5 34 10 0 50 68

Florestas 0 0 13 37 0 50 74

Solo nu 10 0 12 0 28 50 56

Total 41 39 73 56 41 250

ErroO 71 87 47 66 68 65

Overall Kappa (%) 56

Tabela 26- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.09 resultante da classificagdo, da imagem
Ikonos, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanca

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 21 0 13 1 15 50 42
Herbaceas 0 25 7 18 0 50 50
Matos 2 0 30 18 0 50 60
Florestas 0 1 15 34 0 50 68
Solo nu 14 0 9 1 26 50 52
Total 37 26 74 72 41 250
E.P. (%) 57 96 41 47 63 54
Overall Kappa (%) 43
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Tabela 27- Matriz de confusio da incerteza menor que 0.10 resultante da classificagdo, da imagem
Ikonos, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 16 0 3 0 1 20 80
Herbaceas 0 19 18 1 0 20 95
Matos 1 0 18 1 0 20 90
Florestas 0 2 0 18 0 20 90
Solo nu 5 0 1 0 14 20 70
Total 22 21 22 20 15 100
E.P. (%) 73 90 82 90 93 85
Overall Kappa (%) 81

Tabela 28- Matriz de confusdo da incerteza menor entre 0.10 e 0.15 resultante da classificagdo, da
imagem Ikonos, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 9 0 6 0 5 20 45
Herbaceas 0 13 1 6 0 20 65
Matos 0 0 14 6 0 20 70
Florestas 0 1 4 14 1 20 70
Solo nu 5 1 3 0 11 20 65
Total 14 15 28 26 17 100
E.P. (%) 64 87 50 54 65 61
Overall Kappa (%) 49

Tabela 29- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.15 resultante da classificagdo, da imagem
Ikonos, obtida com o classificador da Maxima Verosimilhanga

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 11 0 8 0 1 20 55
Herbaceas 0 10 1 9 0 20 50
Matos 0 0 16 4 0 20 80
Florestas 0 3 13 4 0 20 20
Solo nu 5 0 3 0 12 20 60
Total 16 13 41 17 13 100
E.P. (%) 69 77 39 24 92 53
Overall Kappa 41
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Anexo B - Matrizes de confusao obtidas a partir da
classificacao da imagem Ikonos, utilizando o classificador

BelClass

Tabela 30- Matriz de confusdo da classificagio da imagem Ikonos utilizando o classificador
BelClass (amostra 500)

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U.(%)

Urbano 64 0 13 4 19 100 64

Herbaceas 0 69 13 18 0 100 69

Matos 2 3 72 20 3 100 72

Florestas 0 4 9 87 0 100 87

Solo nu 19 0 12 0 69 100 69

Total 85 76 119 129 91 500

E.P. (%) 75 91 61 67 76 72

Overall Kappa (%) 65

Tabela 31- Matriz de confusdo obtida a partir da amostra de 750 pontos resultante da classificagio,
da imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 102 0 19 2 27 150 68
Herbaceas 0 80 19 51 0 150 53
Matos 8 8 76 52 6 150 51
Florestas 0 13 33 102 2 150 68
Solo nu 39 0 16 2 93 150 62
Total 149 101 163 209 128 750
E.P. (%) 68 79 47 49 73 60
Overall Kappa (%) 51
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Tabela 32- Matriz de confusdo da incerteza menor ou igual que 0.75 resultante da classificagdo da

imagem Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Utrbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total  E.U.(%)

Utbano 38 0 1 2 9 50 76
Herbaceas 0 26 0 24 0 50 52
Matos 0 0 25 23 2 50 50
Florestas 0 0 4 45 1 50 90
Solo nu 9 0 1 2 38 50 76
Total 47 26 31 96 50 250
E.P (%) 81 100 81 47 76 69
Overall Kappa (%) 61

Tabela 33- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.75 e 0.88 resultante da classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utrbano 36 0 7 0 7 50 72
Herbaceas 0 28 5 17 0 50 56
Matos 6 1 24 18 1 50 48
Florestas 0 4 10 35 1 50 70
Solo nu 17 0 3 0 30 50 60
Total 59 33 49 70 39 250
E.P. (%) 61 85 49 50 77 61
Overall Kappa (%) 51

Tabela 34- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.88 resultante da classificagio da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 29 0 10 0 11 50 58
Herbaceas 0 28 13 9 0 50 56
Matos 2 7 28 10 3 50 56
Florestas 0 7 21 22 0 50 44
Solo nu 13 0 12 0 25 50 50
Total 44 42 84 41 39 250
E.P. (%) 66 67 33 54 64 53
Overall Kappa (%) 41
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Tabela 35- Matriz de confusio da incerteza menor que 0.60 resultante da classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 36 0 2 6 6 50 72
Herbaceas 0 29 0 21 0 50 58
Matos 0 1 28 21 0 50 56
Florestas 0 0 3 47 0 50 94
Solo nu 6 0 3 0 41 50 82
Total 42 30 36 95 47 250
E.P. (%) 86 97 78 49 87 72
Overall Kappa (%) 66

Tabela 36- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.60 e 0.80 resultante da classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utrbano 34 1 5 2 8 50 68
Herbaceas 1 27 4 18 0 50 54
Matos 0 0 29 21 0 50 58
Florestas 0 0 7 43 0 50 86
Solo nu 14 0 0 0 36 50 72
Total 49 28 45 84 44 250
E.P. (%) 69 96 64 51 82 68
Overall Kappa (%) 60

Tabela 37- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.80 resultante da classificagdo da imagem

Ikonos, utilizando o classificador BelClass

Utrbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total  E.U. (%)

Utrbano 33 0 12 0 5 50 66
Herbaceas 2 28 7 13 0 50 56
Matos 4 4 30 9 3 50 60
Florestas 0 3 18 29 0 50 58
Solo nu 11 1 7 0 31 50 62
Total 50 36 74 51 39 250
E.P. (%) 66 78 41 57 79 60
Overall Kappa (%) 51
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Anexo C - Matrizes de confusao obtidas a partir da
classificacao da imagem Spot, utilizando o classificador da

maxima verosimilhancga

Tabela 38 -Matriz de confusdo da classificagdo da imagem Spot, utilizando o classificador da

Maixima verosimilhanga (amostra 500)

Utrbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total  E.U. (%)

Utrbano 74 0 2 12 12 100 74
Herbaceas 0 51 19 30 0 100 51
Matos 9 8 65 17 1 100 65
Florestas 0 2 9 89 0 100 89
Solo nu 25 5 14 2 54 100 54
Total 108 66 109 150 67 500
E.P (%) 69 77 60 59 81 67
Overall Kappa (%) 58

Tabela 39- Matriz de confusdo com a amostra de 750 pontos resultante da classificagdo da imagem

Spot, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 101 0 24 5 20 150 67
Herbaceas 1 51 42 56 0 150 34
Matos 9 4 96 36 5 150 64
Florestas 0 0 36 114 0 150 76
Solo nu 41 1 26 5 77 150 51
Total 152 56 224 216 102 750
E.P. (%) 66 91 43 53 75 59
Overall Kappa (%) 48
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medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Tabela 40- Matriz de confusio da incerteza menor ou igual que 0.12 resultante da classificagdo da
imagem Spot, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 37 0 8 0 5 50 74
Herbaceas 0 21 9 20 0 50 42
Matos 1 0 34 13 2 50 68
Florestas 0 0 4 46 0 50 92
Solo nu 7 0 9 1 33 50 66
Total 45 21 64 80 40 250
E.P (%) 82 100 53 58 83 68
Overall Kappa (%) 61

Tabela 41- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.12 e 0.19 resultante da classificacdo da imagem

Spot, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 35 0 10 0 5 50 70
Herbaceas 0 19 13 18 0 50 38
Matos 7 0 31 12 0 50 62
Florestas 0 0 9 41 0 50 82
Solo nu 19 0 8 1 22 50 44
Total 61 19 71 72 27 250
E.P. (%) 57 100 44 57 81 59
Overall Kappa (%) 49

Tabela 42- Matriz de confusio da incerteza maior que 0.19 resultante da classificagdo da imagem
Spot, utilizando o classificador da Maxima Verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 29 0 6 5 10 50 58
Herbaceas 1 11 20 18 0 50 22
Matos 1 4 31 11 3 50 62
Florestas 0 0 21 29 0 50 58
Solo nu 15 1 9 3 22 50 44
Total 46 16 87 66 35 250
E.P. (%) 63 69 36 44 63 49
Overall Kappa (%) 36
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Tabela 43- Matriz de confusio da incerteza menor que 0.10 resultante da classificagio da imagem
Spot, utilizando o classificador da Maxima verosimilhanga

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 40 0 6 0 4 50 80
Herbaceas 0 22 5 23 0 50 44
Matos 0 1 34 13 2 50 67
Florestas 0 0 3 47 0 50 94
Solo nu 7 0 9 1 33 50 76
Total 47 23 56 84 39 249
E.P. (%) 85 95 59 56 85 77
Overall Kappa (%) 63

Tabela 44- Matriz de confusio da incerteza entre 0.10 e 0.20 resultante da classificagdo, da imagem
Spot, utilizando o classificador da Maxima verosimilhanga

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utrbano 38 0 4 1 7 50 76
Herbaceas 0 18 13 19 0 50 36
Matos 5 2 32 11 0 50 64
Florestas 0 0 7 43 0 50 86
Solo nu 15 0 11 2 22 50 44
Total 58 20 67 76 29 250
E.P. (%) 66 90 48 57 76 61
Overall Kappa (%) 52

Tabela 45- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.20 resultante da classificagdo da imagem
Spot, utilizando o classificador da Maxima verosimilhanga

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 30 0 9 0 11 50 60
Herbaceas 8 12 30 0 50 16
Matos 4 3 31 12 0 50 62
Florestas 0 0 13 37 0 50 74
Solo nu 17 0 13 1 19 50 38
Total 51 11 78 80 30 250
E.P. (%) 59 73 40 46 63 50
Overall Kappa (%) 38
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Anexo D - Matrizes de confusao obtidas a partir da
classificacao da imagem Spot, utilizando o classificador

BelClass

Tabela 46- Matriz de confusdo da classificagdo da imagem Spot, utilizando o classificador BelClass
(amostra 500)

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utrbano 50 0 8 38 4 100 50
Herbaceas 0 43 14 43 0 100 43
Matos 3 1 67 25 4 100 67
Florestas 0 0 9 91 0 100 91
Solo nu 25 0 13 3 59 100 59
Total 78 44 111 200 67 500
E.P. (%) 64 98 60 46 88 62
Overall Kappa 53

Tabela 47- Matriz de confusdo com a amostra de 750 pontos resultante da classificagio da imagem
Spot, utilizando o classificador BelClass

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 063 0 32 47 8 150 42
Herbéceas 0 48 31 71 0 150 32
Matos 6 8 86 44 6 150 57
Florestas 0 0 31 118 1 150 79
Solo nu 30 5 43 5 67 150 45
Total 99 61 223 285 82 750
E.P. (%) 64 79 39 41 82 51
Overall Kappa (%) 39
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Espacializacao da exatidao da classificagao automatica de imagens multiespetrais usando
medidas de incerteza e classificadores nao rigidos

Tabela 48- Matriz de confusio da incerteza menor ou igual que 0.82 resultante da classificagdo da
imagem Spot, utilizando o classificador BelClass

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 34 0 6 6 4 50 68
Herbaceas 0 17 7 26 0 50 34
Matos 5 2 31 12 0 50 62
Florestas 0 0 7 43 0 50 86
Solo nu 10 1 11 0 28 50 56
Total 49 20 62 87 32 250
E.P. (%) 69 85 50 49 88 61
Overall Kappa (%) 52

Tabela 49- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.82 e 0.87 resultante da classificagdo da imagem
Spot, utilizando o classificador da BelSpot

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 22 0 11 13 4 50 44
Herbaceas 0 19 12 19 0 50 38
Matos 1 5 29 13 2 50 58
Florestas 0 0 10 40 0 50 80
Solo nu 11 2 15 4 18 50 36
Total 34 26 77 89 24 250
E.P. (%) 65 73 38 45 75 51
Overall Kappa (%) 39

Tabela 50- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.87 resultante da classificagdo da imagem
Spot, utilizando o classificador da BelSpot

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 7 0 15 28 0 50 14
Herbaceas 0 12 12 26 0 50 24
Matos 0 1 26 19 4 50 52
Florestas 0 0 14 35 1 50 70
Solo nu 9 2 17 1 21 50 42
Total 16 15 84 109 26 250
E.P. (%) 44 80 31 32 81 40
Overall Kappa (%) 26
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Tabela 51- Matriz de confusio da incerteza menor que 0.65 resultante da classificagio da imagem
Spot, utilizando o classificador BelClass

Utbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Urbano 16 0 3 3 3 25 64
Herbaceas 0 13 1 11 0 25 52
Matos 2 3 20 0 0 25 80
Florestas 0 0 1 23 1 25 92
Solo nu 5 0 3 0 17 25 68
Total 23 16 28 37 21 125
E.U. (%) 70 81 71 62 81 71
Overall Kappa (%) 64

Tabela 52- Matriz de confusdo da incerteza entre 0.65 e 0.85 resultante da classificacdo da imagem
Spot, utilizando o classificador BelClass

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utrbano 29 0 9 9 3 50 58
Herbaceas 1 21 11 17 0 50 42
Matos 3 4 34 5 4 50 68
Florestas 0 0 5 45 0 50 90
Solo nu 12 1 12 1 24 50 48
Total 45 26 71 77 31 250
E.P. (%) 64 81 49 58 78 39
Overall Kappa (%) 52

Tabela 53- Matriz de confusdo da incerteza maior que 0.85 resultante da classificagdo da imagem
Spot, utilizando o classificador BelClass

Urbano Herbaceas Matos Florestas Solo nu Total E.U. (%)

Utbano 10 0 5 33 2 50 20
Herbaceas 0 9 10 31 0 50 18
Matos 0 2 29 15 4 50 58
Florestas 0 1 10 38 1 50 76
Solo nu 13 0 12 5 20 50 40
Total 23 12 66 122 27 250
E.P. (%) 43 75 44 31 74 42
Overall Kappa (%) 28
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