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Classificacao de Imagens

Classificacao é o processo de extracao de informacao em imagens para reconhecer
padroes e objetos homogéneos que sao utilizados para mapear areas da
superficie terrestre que correspondem aos temas de interesse.

A partir de um conjunto de dados, através de um processo de rotulacao
(classificacao), obtém-se uma imagem classificada (ou mapa tematico).

Este processo inclui toda a preparacao dos dados (selecao e pré-processamento),
definicdo das classes de interesse, escolha do método de classificacao e das
funcoes que serao utilizadas pelo classificador para distinguir as classes, e a
classificacao propriamente dita (geracao da imagem classificada).



Tipos de Classificacao

o Computacional ou interpretacao visual




Tipos de Classificacao

e Pixel a pixel ou por regiao




Tipos de Classificacao

¢ Pontual ou contextual




Tipos de Classificacao

e Supervisionada ou automatica (ndo supervisionada)

Supervisionado Nao supervisionado
Maxver Gaussiano (3 classes) K-médias (10 classes)



Tipos de Classificagcao

e Probabilistica ou baseada em métricas de distancia ou regras de decisao
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Tipos de Classificacao

36,8% Floresta

e Rigida (Discreta ou Crisp) ou Fuzzy (Continua) 63,2% Regeneragdo
0% Solo Exposto

Maxver Gaussiano (3 classes) Maxver Gaussiano (3 classes)
Maxima Probabilidade Fuzzy — Probabilidade



Avaliacao dos Erros de Classificacao

Para classificadores supervisionados, as regras de decisao ou funcoes de pertinéncia
sao ajustadas segundo um conjunto de amostras de modo a minimizar erros de
classificacao

Numa classificacao tradicional (rigida), considera-se que todo elemento (pixel ou
poligono) esta associado a uma Unica classe tematica.

O erro surge sempre que esta associacao diverge da VERDADE.

certo ou errado?
quao certo esta?

mapa

A VERDADE, muitas vezes, representa apenas uma REFERENCIA (resultado ideal).



Desafio

Como avaliar o desempenho de um classificador através do resultado da classificacao,

ou seja, através do mapa obtido?

O que estamos avaliando afinal?
Dados de entrada (atributos)?
dados sao suficientes para descrever a complexidade da regiao estudada?
Método de classificacao?
utiliza um método ou regras que fazem sentido para os meus dados?
Poder discriminatorio do classificador?
a definicao das classes é realmente clara?
Qualidade das amostras fornecidas?
a selecao das amostras foi bem feita? Sao representativas? Sao

realmente confiaveis?
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Questoes basicas

« Amostragem

O que amostrar?

Quanto amostrar?

Como amostrar?

Como separar as amostras entre as diferentes fases de classificacao/avaliacao?

« Indices de avaliacao

Como representar erros e acertos?

Como representar incertezas?

Melhor usar indices globais ou por classe?

Ha indices apropriados para avaliar uma classificacao Fuzzy?
Como se pode comparar classificadores?

« O que nao abordaremos?

Acuracia posicional
Especificacao Técnica para Controle de Qualidade de Dados Geoespaciais
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Erro e Incerteza

Na classificacao, a incerteza surge devido a diferentes fatores: resolucao espacial
(mistura de classes), definicao das classes, escolha de amostras representativas,
escolha de atributos representativos (capazes de discriminar as classes de
interesse), escolha das fungdes discriminantes ou de pertinéncia (e de seus
parametros), erros aleatorios e sistematicos, etc.

Existem varios tipos de incerteza e o significado atribuido ao termo incerteza aparece
com diferentes interpretacoes na literatura: erro, ambiguidade ou imprecisao.

Avaliacao dos Erros de Classificacao
avalia os erros e confusoes entre classes de acordo com uma referéncia
Exatidao ou Acuracia

Avaliacao da Incerteza
avalia como as questdes estocasticas afetam o resultado da classificacao
Mapas de Incerteza
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Avaliacao dos Erros de Classificacao

A referéncia pode ser obtida a partir de:

- dados pré-existentes (levantamentos, mapas, literatura, etc)
apesar de ter custo quase zero, as informacdes podem estar desatualizadas
erros pré-existentes sao raramente conhecidos
pode haver diferentes definicdes para a mesma classe (diferenca semantica)

« dados de campo
em geral, envolve um custo elevado (logistica, localizacao precisa, equipes grandes, etc)
pode haver grande defasagem temporal entre 0 momento de obtencao do dado usado na
classificacao e o de checagem (comum em ambientes dinamicos)
a amostragem pode ser enviesada
somente pontos com facil acesso sao checados
0 uso de drones pode ajudar nesse caso

« fotointerpretacao (geralmente usando imagens com resolucao mais fina)
apesar do baixo custo, o resultado depende da experiéncia do fotointérprete (ideal:
diferente de quem fez a classificagao)
pode ser enviesado ao induzir um resultado positivo quando ja se conhece o resultado da
classificacao (ideal: total independéncia entre os processos)
também pode ter problemas em ambientes dinamicos (defasagem temporal)
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Avaliacao dos Erros de Classificacao

Fatores importantes a serem considerados durante a avaliacao dos erros:

« Unidade amostral utilizada na avaliacao
pontos, objetos (poligonos ou linhas), grupo de pontos ou objetos
importante: tem impacto direto sobre a interpretacao dos resultados

- Independéncia das amostras

supde-se que todos pontos (ou objetos) tenham a mesma probabilidade (nao nula) de
serem sorteados

a autocorrelacao espacial tem impacto maior se for utilizar testes estatisticos de
significancia pois afeta principalmente o calculo da precisao (variancia) associada aos
indices testados

- Representagao dos acertos/erros
como explicitar os erros e acertos? Indices globais, por classe e/ou distribuicao espacial?
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Amostragem - recomendacoes

Tamanho da amostra
 tamanhos ideais de amostras podem ser calculados com base na distribuicao
binomial, considerando-se os erros do tipo I e/ou II. Essas abordagens
desconsideram as confusoes entre classes;
« Congalton (1991)* e Olofsson et al. (2014)** sugerem no minimo 50 pontos para
cada classe num caso geral, e 100 pontos caso a area avaliada seja muito grande ou
0 numero de classes seja maior do que 12.
Tipo de amostragem
« ha relacao direta entre o tipo de amostragem e a interpretacao dos resultados;
« Congalton (1991)* sugere as amostragens aleatoria simples e estratificada como as

mais promissoras.

*Congalton, R. G. A Review of Assessing the Accuracy of Classifications of Remotely Sensed Data. Remote Sens.
Environ., 37(1):35-46, 1991

**Qlofsson, P. et al. Good practices for estimating area and assessing accuracy of land change. Remote Sens. Environ.
148:42-57, 2014 15



Representacao dos Acertos/Erros

A avaliacao dos acertos/erros de uma classificacao pode ser feita através de:

Tabelas (matriz de confusao) — representa os acertos e confusdes/erros entre
classes

indices globais — representam caracteristicas gerais
Indices por classes — representam caracteristicas particulares de cada classe
indice F1 score * representa o balanco entre precisdo e sensibilidade (recal))

Curva ROC * representa relacdo entre falsos e verdadeiros positivos

* especifico para classificagdes com 2 classes (presente/ausente)
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Matriz de Confusao

A partir de um conjunto de pontos (poligonos ou grupos) sorteados/escolhidos, compara-se

a classificacao e a referéncia e constroi-se a

Matriz de Confusao
(matriz de erro)

CIassificag_éo

Referéncia
C, C, C. | Total
C, X11 | *12 X1c X1+
C, X21 | X22 X2c X2+
Cc Xc1 Xc2 Xcc Xc+
Total | x4q1 | x42 Xyc n

Xt numero de pontos da classe ;j (referéncia),
classificados na classe i (classificacao)

X: numero total de pontos corretamente
classificados da classe &

Xt numero total de pontos avaliados da classe

na referéncia

X;,: numero total de pontos avaliados da classe i
na classificacao
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Matriz de Confusao

Observacoes importantes:

considera que as classes sao excludentes (cada ponto pertence a apenas uma classe);
mesmas classes na Classificacao e na Referéncia (matriz quadrada);

todos os pontos avaliados devem pertencer a alguma classe, ou seja, o classificador nao
pode considerar a classe “nao classificado”;

a utilizacao de classes muito semelhantes (representando subtipos) pode induzir a um
excesso de erros (ou confusoes) que certamente prejudicarao a avaliagao global da
classificacao;

a interpretacao dos resultados esta diretamente dependente da unidade amostral
adotada (pontos ou poligonos isolados ou em grupos).
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Classificacao

Avaliacao da Exatidao

avaliados na referéncia

Referéncia
A B c | p | 7ol
A 13 & ( corretamente 21
N~ Q classificados
B SN0 | 3 |[]] 21
N
c || o \Q&m\& 36 |
D 0 0 . #pontos /
incorretamente ™
Total ¢ 21 23 27 classificados >
— —— ]
#pontos/classe anfop:tl:;%i)s

#pontos/classe
avaliados na
classificacao

19



Avaliacao da Exatidao

Classificacao

Referéncia
A B C D | Total

A ié\ 0 0 21

B 8 0 3 21

C 0 5 4 36

D 0 0 0 32
Total | 21 23 27 39 110

o kzz;xkk minimo =0

Exatidao Total =
(ou Global) n maximo = 1 (ou 100%)

13410427432 82

110

110

=74,5%
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O que significa uma exatidao de 74,5% ?

Avaliacao da Exatidao

Referéncia
A | B | C | D [Toal

) A 0 0 21
281 K
_S B 8 0 3 21
al c [ o 5 4 || 36 |
©
S|l D | o 0 0 \32 _L

Total 21 23 27 39 110

C
Z Xk

Exatidgo = +=

n
=74,5%

Se uma amostra, dentre as 110, fosse escolhida ao acaso, a probabilidade desta estar
corretamente classificada seria de 74,5%

Se uma amostra (ponto ou poligono) fosse escolhida ao acaso no mapa, a probabilidade
desta estar corretamente classificada seria também de 74,5%?

somente se a amostragem representar as reais propor¢oes de cada classe!
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Avaliacao da Exatidao

Classificacao

Referéncia
A B C D | Total
A ~1$\ 0 0 21
B 8 0 3 21
C 0 5 4 36
D 0 0 0 32
Total 21 23 27 39 110

Pontius e Millones (2011) sugerem sempre utilizar a matriz nao enviesada (ajustada para as
proporcoes reais de cada classe)

Pontius, R. G.; Millones, M. Death to Kappa:
birth of quantity disagreement and
allocation disagreement for accuracy
assessment. International Journal of
Remote Sensing, 32(15): 4407-4429,
2011

Proporgao
A 25% 1% 1%
B 25% 2% 95%
C 25% 95% 3%
D 25% 2% 1%
exatidao | 71,9% 98,1% 45,7%

Exatidao
74,5%

Problema: proporcoes reais
Sao quase sempre
desconhecidas!
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Avaliacao da Exatidao por Classe

Ponto de vista do
Produtor
(Referéncia)

Quanto da classe £ foi
identificada
corretamente pelo
classificador?

Classificacao

Referéncia
A B C D Total
A 13 0 0 21
B 8 10 0 3 21
C 0 5 27 4 36
D 0 0 0 32 32
Total 21 | 23 27 39 110
i~ Xk
Exatidao do Produtor da classe k = ——
x+k
e 10 o
Exatidao do Produtor da classe B = 2—3 =43,5%
8+5+0 13
Erro de omissao da classe B = >3 = 3 =56,5%
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Avaliacao da Exatidao por Classe

Referéncia
A B C D Total
e A 13 0 0 21
Ponto de vista do 81
Usudrio S B 8 10 0 3 21
(Classificacao) =
a | C 0 5 27 4 36
Quanto do que foi ©
classificado como & é O D 0 0 0 32 32
realmente da classe k?
Total 21 23 27 39 110
e ‘s _ e
Exatidao do Usuario da classe k =
xk+
10

Exatiddo do Usuario da classe B = E =47,6%

8+0+3 11

Erro de comissao (inclusao) da classe B = " X =52,4%




Avaliacao da Exatidao por Classe

Referéncia
A B C D | Total
) A 13 0 0 21
20
O
S B 8 10 0 3 21
=
A C 0 5 27 4 36
(C
ndo é necessario O D 0 0 0 32 32
apresentar a
exatiddo e o erro Total 21 23 27 39 110
simultaneamente!
Classe C:
| exatiddo erro | exatiddo erro tudo que € realmente C esta no mapa, mas nem
Classe | produtor  omissdo | usuario inclusdo tudo que esta no mapa como C € realmente C
A | 61.9% | 381% || 619% | 381% [| ClasseD: ,
B | —435% 565 | —47:6% ST tudo que esta no mapa como D e realmente D,
¢ |looox 0.0% |lz5.0% 25.0% mas nem tudo que é realmente D esta no mapa
D =717 17.9% | T000% 0,0% Classe A:

erros de omissao e inclusao se compensam.
Apesar dos erros, 0 mapa estima bem a area
ocupada por essa classe! 25



Avaliacao da Exatidao

Referéncia
A B C D Total

) A 0 0 21
28 K
S| B 8 0 3 21
=
al|l C 0 5 4 36
©
O D 0 0 0 32

Total 21 23 27 39 110

Exatidao Total = 74,5%

E se a classificacao fosse realizada de modo totalmente aleatorio?

P(C;nR;) = P(C).P(R))
26



Avaliacao da Exatidao

21*%21 Referéncia
110 A B C D Total
ol A 1 E 1) 439 | 515 | 745 | 21
8| B |40 515 | 745 | 21
al c | 687 12,76 | 36
S| b | 611 | 669 | 7.85 [Tras | 32
Total | 21 | 23 | 27 | 39 | 110

4,01+4,39+8,84+11,35 28,59
110 110

Ou seja, 26% do acerto pode ter sido conseguido de modo casual !!!

Exatiddo Total = ? =26%



Medida de Concordancia Kappa

Classificacao

Referéncia
A B C D | Total
A 13 0 0 21
B 8 10 0 3 21
C 0 5 27 4 36
D 0 0 0 32 32
Total 21 23 27 39 110

indice Kappa (K) — medida de concordancia

C
Z Xk
— k=1

-1k g ooty
-0, n
7 . \
minimo =< 0 (6'1 < ‘92) me Xk exatiddo total
P (01 _ 1) 92 — k=1 n2 (se classificagdo fosse aleatdria)
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Classificacao

Indice Kappa

Referéncia
A B C D | Total
A 13 0 0 21
B 8 10 0 3 21
C 0 5 27 4 36
D 0 0 0 32 32
Total 21 23 27 39 110

indice Kappa (K) — medida de concordancia

Z Xk

91

n

2

=0,745

C
Zxk+ x+k
— k=1

6, ==

=0,260

K =

91 B ‘92

~0,745-0,260

1-6,

=0,6561

1-0,260

Se a classificacao fosse totalmente
aleatdria, qual seria o valor esperado
para o kappa? zero

=> Teste de hipdtese



Indice Kappa

K 91 _62 Zxkk Zxk+ x+k
Kzl 0 o=— 0=+
-6, . -
>
Var(®) = L 91(1—912)+2(1—91)(291€2_93)+(1_91) (6'4:49;)
0, =Zxkk (xk++x+k)/n2
k=1
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Indice Kappa — Exemplo 1

A fim de avaliar a qualidade de uma classificacao, 150 pontos foram selecionados
aleatoriamente, avaliando-se cada ponto segundo uma referéncia. O resultado é
apresentado na matriz de confusao abaixo:

referéncia
A B C

13 0 3
10 5
27

oO|lo|o | O

ojJ]ojoj|jo|m

0 1 25

classificacao
m O O W >

Ol N ||
N

0 0 0 44

Verifigue se ha mesmo uma concordancia entre a classificacao e a referéncia através de
um teste de hipdtese para o Kappa.
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Indice Kappa — Exemplo 1

referéncia
8. o Tw s o] #=07364 k—x
S 8 4 27 0 0 Z= ~ NN(Oal)
Bo [l T T=To] va®=0001664 Y Var ()
Hy:x=0
H:x>0

Se H, for verdadeira, entao:

R _ 07364
JVar(®  /0,001664

Conclusao: rejeita-se H, com 5% de significancia, ou seja, ha concordancia entre a
classificacao e a referéncia

=18,05 valor-P = 0,0000

Z:

(ver kappal0Ocond.xls) 32



Comparando Avaliagoes...

Em muitos casos, deseja-se verificar se duas classificagdes apresentam o0 mesmo
desempenho ou se uma das classificacdes tem resultados mais favoraveis que outra.

Uma questao fundamental aqui € saber se as amostras utilizadas para as avaliagdes sao
as mesmas ou cada classificacao foi avaliada com um conjunto diferente de

amostras, ou seja, as duas classificacdbes foram avaliadas de forma independente
uma da outra.

Avaliagao usando mesmas amostras

Avaliagao usando amostras independentes

Classif 1

Referéncia

Classif 2

Classif 1

Referéncia

Classif 2

Classif 1

Referéncia 1

Classif 2

Referéncia 2
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Avaliacao a partir de
2 amostragens nao relacionadas

Nesse caso, as avaliagdes sao independentes entre si!

Pressupondo-se TLC valido (amostra grande), tem-se

para a exatidao:

_ (P1 —D2) — (p1 — p2) p1 + D>

~N(0,1)
Joa = (5 +7;)

para o Kappa:

Z

>
Il
N

_ (K1 —K2) — (kg — x2)

7 =
JVar(®,) + Var(R,)

~N(0,1)

34



Avaliacao a partir de
2 amostragens relacionadas

Nesse caso, as avaliagdes foram feitas usando-se as mesmas amostras de referéncia
para ambas classificacoes

« para a exatidao:

teste de McNemar (Foody, 2004)

Classificagao 2

Correto Incorreto
— _ 2
.3 |Correto 1 f12 2 (f12 f21) 2
5 X = n X1
& f 12 f 21
@ |Incorreto o1 9
o f f Teste qui-quadrado unilateral a direita

« para a Kappa:

N3o ha um teste formal para comparar dois indices Kappa para amostras relacionadas!

FOODY, G. M. Thematic map comparison: Evaluating the statistical significance of differences in classification accuracy.
Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, v. 70, n. 5, p. 627-633, 2004.



Indice Kappa — Exemplo 2

Dois classificadores foram testados. Ha uma suposicao de que o segundo classificador
gera resultados superiores (melhor exatidao) quando comparado ao primeiro
classificador. Para checar esta hipétese, 150 pontos foram escolhidos aleatoriamente
para cada avaliacao. As matrizes de confusao resultantes das avaliacoes sao
apresentadas a sequir:

referéncia referéncia

A B C D E A B C D E
— A 13 0 3 0 0 o A 25 0 2 0 0
o o
xS B 8 10 5 0 0 S B 2 28 0 0 4
O O
S c 8 4 27 0 0 8 c 0 2 30 2 0
§ D 2 0 1 25 0 § D 0 0 1 33 0
S E 0 0 0 0 44 S E 0 0 0 0 21

Verifique se o segundo classificador realmente apresenta uma concordancia com a
referéncia superior a do primeiro classificador comparando-se os valores Kappa de
cada avaliacao.
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Indice Kappa — Exemplo 2

referéncia referéncia
A B C D E A B C D E
- A 13 0 3 0 0 ~N A 25 0 2 0 0
"35 B 8 10 5 0 0 zrftsh B 2 28 0 0 4
8 c 8 4 27 0 0 8 c 0 2 30 2 0
Hé D 2 0 1 25 0 qé D 0 0 1 33 0
Sk 0 0 0 0 44 S E 0 0 0 0 21
&, =0,7364 Var(k,) =0,001664 &, =0,8911 Var(,) =0,000831
(K —K ) (K1 — K2) Importante: amostragens devem ser independentes.
~ N(0,1) Ou seja, cada avaliagdo deve usar um conjunto diferente
\/Var + Var( ) de validacdo!!!
H,: x,-x,=0
Se H, for verdadeira, entao:
H,:x-x, <0
K, — K, 0,7364—-0,8911

=-3,10 wvalor-P = 0,0010
\/Var(K ) + Var(x,) \/O 001664 +0,000831

Conclusao: rejeita-se H, com 5% de significancia, ou seja, a concordancia entre a

classificacao e a referéncia € maior para o classificador 2
37



Independéncia das Amostras

Outra questao importante diz respeito a independéncia (espacial e temporal) na coleta
das amostras, pois amostras nao independentes representam redundancia e portanto
podem gerar problemas principalmente na estimagao das incertezas (variancia)
associadas ao indice avaliado.

Em geral, um grande numero de amostras correlacionadas geram a falsa impressao de
que as estimativas sao muito precisas!

Var(p) _ p(l-p)

Vmﬁazf£@0—@)+2@—@y2@@_@)+0—@fﬁa—4g)

(1-6,) (1-6,) (1-6,)'

38



Indice Kappa — Exemplo 3

Avalie se a classificacao abaixo apresenta Kappa superior a 0,7, considerando-se a
existéncia de uma referéncia que recobre toda a area classificada.

e

classificacao referéncia

39



Indice Kappa — Exemplo 3

Selecionando-se
todos os pontos...

classificacao referéncia

Hy:k=0,7 Se H, for verdadeira, entao:

REFERENCIA

HI: K= 097 g = ‘%_097 = 3.9475 360 0 110 0 0 47’2)

~ ’ L 0 410 0 70 0 480

£ =0,7400 VY ‘o
Var(x) = 0,000103 Valor-P =3,95.10 60 0 0 60 450

n 500 500 500 500 500 (| 2500

Conclusao: rejeita- 5 ignificancia ' classificacao é

maior gue-8-7
(esta conclusao pode estar equivocada pois desconsiderou a dependéncia espacial) 40




Indice Kappa — Exemplo 3

Selecionando-se
250 pontos...

classificacao referéncia
Ho: Kk =0,7 Se H, for verdadeira, entao: REFERENCIA
Hixe=07 7= K207 _ 1 0447 B
& =0,7336 VVar(€) g 33
Var(x) =0,00103 Valor-P =0,1481 e N0 i 265;0

nti

Conclusao: aceita-se H,, ou seja, o valor de kappa observado nao € significativamente (a 5%)

maior que 0,7
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Indice Kappa — Exemplo 4

Por que acreditar nesta
Unica amostra de 250
pontos?

A cada nova amostragem
de 250 pontos, uma nova
matriz de confusao seria
obtida e portanto um
novo valor de kappa seria
estimado...

classificacao referéncia

H;:k=0,7  Nova abordagem:

A escolha dos 250 pontos amostrais é repetido muitas vezes (pelo menos 1000 vezes).

Para cada amostragem, determina-se a matriz de confusao e calcula-se o kappa

Calcula-se a frequéncia (probabilidade) com que H, € aceita

Se esta frequéncia for baixa (menor que 5%, por exemplo), conclui-se que é relativamente
“raro” aceitar H, e portanto rejeita-se H,.

H;:x>0,7

Suponha que, apds a simulacao de 10000 valores de kappa, 10,78% desses valores sao
menores ou iguais a 0,7...

Conclusdo: aceita-se H,, ou seja, nao ha fortes evidéncias que levem a conclusao que o

kappa seja de fato maior que 0,7
(ver kappaSimulacao.xlsx)
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Outros Indices

Kappa condicional
Avalia a concordancia para uma determinada classe

Kappa ponderado
Cada celula i/ da matriz de confusdo pode receber um peso (0 <w; < 1) permitindo
que certos erros sejam mais importantes que outros

Tau
O indice Kappa pressupde que ambas as probabilidades marginais (classificagao e
referéncia) sejam conhecidas antes mesmo da classificagao
Para o indice Tau, utiliza-se as probabilidades a priori de cada classe (p;) ao invés
de estima-las pelas proporcoes marginais obtidas apds a classificacao
Assim, este indice pode ser obtido por:

C C
Zxkk Zpkx+k
_ kel _ el

(91 — (92 ‘91 ‘92' =

1-6, n n

T=

Na auséncia de informagao, utiliza-se 0 mesmo valor para todos p, (classes
equiprovaveis, ou seja, p, = 1/c)
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Criticas ao Kappa*

- E sempre melhor (mais Util) focar na discordancia e tentar explicar os erros do que focar
na concordancia e se preocupar como a aleatoriedade explica parte do acerto observado —
0 que € a esséncia do Kappa;

« Nao se conhece nenhum artigo onde os autores mudaram a conclusao quando
compararam a exatidao total e o Kappa. Em geral, os autores apenas apresentam
simultaneamente a exatidao total e o Kappa junto ao mapa avaliado (desaconselhavel!);

- A avaliacao da significancia do Kappa é feita pressupondo-se que parte da exatidao total
observada é casual (Kappa = 0?). Isso é quase sempre inutil;

« Pontius e Millones (2011) e Pontius e Santacruz (2014) sugerem particionar os erros em
diferentes componentes:

« Quantity (quantidade, grandeza)
« Allocation (alocacao, atribuicao):

« Exchange (troca, permuta)

« Shift (mudanca, deslocamento)

Estes indices sao mais Uteis quando
— empregados na analise de trajetdrias
(mapas obtidos em 2 datas)

R

*Pontius, R. G.; Millones, M. Death to Kappa: birth of quantity disagreement and allocation disagreement for accuracy assessment. International
Journal of Remote Sensing, 32(15): 4407-4429, 2011

Pontius, R. G.; Santacruz, A. Quantity, exchange, and shift components of difference in a square contingency table. International Journal of
Remote Sensing, 35(21): 7543-7554, 2014
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Indice Quantity

Observe que para a classe A, os erros de omissao sao compensados pelos erros de

inclusao.

Neste caso, a area estimada pela classificacao € a mesma da referéncia, ou seja, a
classificacao poderia ser utilizada para estimar a quantidade da classe A

presente na referéncia.

(ver Pontius.xlIsx)

Referéncia
A B C D | Total
28 A 13 8 0 0 21
< B I 8 10 0 3 21
PLE) C 0 5 27 4 36
r_%) D 0 0 0 32 | 32
= Total I 21 23 27 39 110
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Ja para classe B, ha 2 amostras a mais na referéncia do que na classificagao, o que

Classificacao

Indice Quantity

Referéncia
A B C D | Total
A 13 0 0 21
B 8 10 0 3 I 21 I
C 0 5 27 4 36
D 0 0 0 32 32
Total 21 IT 27 39 110

representa um erro de 1,8% em relacao ao total.

Classe

Quantity

0,0%
| 1,8%
| 8,2%
6,4%

8,2%

Considerando todas as classes, Quantity = 8,2%

O

_0,+0,+0.+0,

2
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Indice Allocation

Referéncia
A _BJ c | D |Total
z% A 13 8 0 0 21
< B 8 10 0 3 21
PLE) C 0 5 27 4 36
r_%) D 0 0 0 32 | 32
= Total 21 23 27 39 110

Em toda a matriz observa-se um total de 28 amostras erradas, o0 que representa
25,5%, ou seja, 100% — exatidao.

Como o erro devido a quantidade foi de 8,2%, entao o restante, 17,3%, € devido a
problemas de atribuicao.

Mas qual tipo de erro de atribuicao? Permuta ou mudanca?

47



Indice Allocation: Exchange or Shift?

Referéncia
A B C D Total

z% A 13 8 0 0 21
r% B I 8 10 0 3 21
O
% C 0 5 27 4 36
s | D 0 0 0 32 | 32
O

Total 21 23 27 39 110

Observe que para a classe A, todos os erros foram devidos a permuta com a classe
B, ou seja, amostras classificadas como B foram compensadas pelas amostras
da classe B erroneamente classificadas como A. Dessa forma, para a classe A,
todo o erro de atribuicao foi do tipo exchange (permuta) totalizando 16
amostras (8 + 8) ou 14,5% do total.



Indice Allocation: Exchange or Shift?

Referéncia
A B C D | Total
28 A 13 8 0 0 21 |
< B 8 10 0 3 I 21
Efé) C 0 5 27 4 36
@ D 0 0 0 32 | 32
= Total 21 23 27 39 110

Ja a classe B, 8 amostras erradas foram permutadas com a classe A (Exchange =

14,5%) , mas 5 foram erroneamente classificadas como classe C e 3 foram
erroneamente alocadas para a classe B sendo verdadeiramente da classe D.

Nesse caso, dos 24 erros observados, houve 2 erros de quantidade (Quantity =
1,8%), 16 erros de permuta (Exchange = 14,5%), restando 6 erros por
mudanca (Shift = 5,5%).
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Indices propostos por Pontius

Classificacao

Classe | Quantity Allocation
A 0,0% 14,5%
B 1,8% 20,0%
C 8,2% 0,0%
D 6,4% 0,0%
Total 8,2% 17,3%

Referéncia
A B C D Total
A 13 0 0 21
B 8 10 0 3 21
C 0 5 27 4 36
D 0 0 0 32 32
Total | 21 | 23 | 27 | 39 | 110
25,0%
Exchang  shift 200% 1o W
14,5% 0,0%
15,0% oo
145%  5,5%
0,0%  0,0% 100% -~ - B o
00%  0,0% 5.0% - I _____ l
14,5% 2,7% 0.0% .

B Shift
B Exchange
W Quantity
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Avaliacao da Exatidao — Comentarios Gerais

« A Matriz de Confusao constitui a parte mais importante na avaliagao desde que

represente corretamente os acertos e erros entre o0 mapa e a referéncia

« O Kappa e outros indices calculados para um mapa especifico tem pouco (ou

nenhuma) utilidade pratica. Esses indices sao Uteis apenas quando comparados a

outros resultados. Nunca use tabelas que qualificam valores de Kappa.

« Ainda nao ha uma avaliacao da significancia dos indices propostos por Pontius, o

que dificulta a comparacao de resultados entre diferentes métodos de classificacao

« Em geral, as avaliacdes da exatidao nao consideram a componente espacial
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Avaliacao da Exatidao — Comentarios Gerais

« Os erros encontrados deveriam apontar para melhoria no método de classificagao

« Comumente, a coleta das amostras de referéncia é feita com base no mapa
resultante da classificagao. Se as amostras nao forem distribuidas
proporcionalmente a cada classe, indices relacionados ao produtor (referéncia)
podem ser enviesados. Pontius e Millones (2011) indicam sempre utilizar a matriz

nao enviesada (ajustada para as proporcoes reais de cada classe na classificagao)

 As técnicas de reamostragem poderiam ser melhor aproveitadas para avaliagdes das
incertezas, principalmente quando se dispoe de uma referéncia “completa” (por que

confiar nos resultados de uma Unica amostragem?)

Pontius, R. G.; Millones, M. Death to Kappa: birth of quantity disagreement and allocation disagreement for accuracy assessment. International
Journal of Remote Sensing, 32(15): 4407-4429, 2011
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Avaliacao de Classificacao Binaria

Em alguns casos, as classificacoes admitem apenas 2 classes: presente/ausente,
ocorre/nao ocorre, sim/nao, positivo/negativo, etc

Nesse caso, a matriz de confusao teria a forma:

Referéncia
o VP + VN
Positivo Negativo exatiaao = oo s T EN Y VN
; VP
Verdadeiro » ibili -
z% " . Falso Positivo sensibilidade VP + FN
o | Positivo Positivo
S (VP) (FP) vp
= . precisao = ——————
@ . Verdadeiro VP +FP
0 : Falso Negativo . x -
© | Negativo (FN) Negativo 1 , precisao » sensibilidade
Score =

O (VN) precisio + sensibilidade

O F1 score é representa uma média balanceada entre a precisao e a sensibilidade

OBS: sensibilidade = revocagao = recall = taxa de verdadeiros positivos — equivale a exatiddo do produtor da classe positivo
precisdo — equivale a exatidao do usuario da classe positivo
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Avaliacao de Classificacao Binaria

Exemplo: Deteccao de corpos d'agua

x" / \\ . ltr/ 2 Y

T

Mahalanobis

‘)
y
N b

ot

Landsat TM 5R4G3B

Amostras de treinamento: ‘ T
» 30 de agua ;r:%’ X
¢ 230 de n3o agua e N S
S, e

Qual teve melhor desempenho? =
Rede Neural



Avaliacao de Classificacao Binaria

Exemplo: Deteccao de corpos d'agua

/K’ -‘/l \‘\

Minima Distancia

Amostras de teste:
35 de agua
® 50 de ndo agua

Ref
MDist | Agua NAgua
§ Agua 32 2
O | NAgua 3 48
Ref
Mahal Agua NAgua
4 Agua 32 3
O | NAgua 3 47

100,0%

90,0%

80,0%

70,0%

60,0%

50,0%

40,0%

= e

Mahalanobis

exatiddo

B MinDist ™ Mahalanobis BSVM

precisdo

sensibilidade

M Rede Neural

F1 score

Class

Class

A
Rede Neural
Ref
SVM Agua NAgua
Agua 32 1
Nﬁ'«gua 3 49
Ref
RN Agua | NAgua
Agua 20 0
NAgua 15 50
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Geracao de Mapas Binarios por Fatiamento

Caso seja necessario a producao de um mapa a partir de uma métrica ou indice que representa
uma probabilidade ou risco de ocorréncia, € imprescindivel a adocao de um limiar que ira
definir a faixa de valores associados a classe desejada. Isso acontece em classificadores
fuzzy, regressoes logisticas e modelos de riscos em geral.

Essa mesma ideia pode ser aplicada quando se utiliza um indice espectral que maximiza a
deteccao de um determinacao alvo (indices de vegetacao, de agua, de area construida, etc).

Mas como definir o melhor limiar nesse caso?
limiar 1

limiar 0,75

Landsat TM 5R4G3B




Taxa de Verdadeiros Positivos

Curva ROC

O grafico ROC (Receiver Operating Characteristics) pode ser usado para avaliar e comparar

o desempenho de classificadores, ou definir o melhor limiar a ser utilizado. Permite

ponderar a escolha entre beneficios (verdadeiros positivos) e custos (falsos positivos).

VP
P=——— (¢t VP = sensibilidade = recall
n taxa VP = yp—py  (taxa )
g taxa FP il (1 — taxa FP = especificidade)
- = — taxa =
o - axa FP + VN P

Quanto mais o resultado se aproximar do canto superior
esquerdo (posicao 0,1) melhor seu desempenho
A linha tracejada indica que o resultado representa uma
02 | estratégia aleatoria, sem privilegiar os verdadeiros
g positivos em detrimento aos falsos positivos

0,4 -

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Taxa de Falsos Positivos
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Curva

. agua o_
FN

ROC

B3/B5

Amostras de treinamento:
75 de agua
e 250 de nao agua

| nao
odgua g5 1 1,5

indice TVP TFP
ODEDO O ©|<04316 | 1,000 1,000
VP 0,4316 | 1,000 1,000
0,4476 | 1,000 0,996
0,4600 | 1,000 0,992
0,4615 | 1,000 0,988
0,4706 | 1,000 0,984
0,4715 | 1,000 0,980
0,4745 | 1,000 0,976
0,4762 | 1,000 0,972
0,4767 | 1,000 0,968
' ' 2}‘5 2,2778 | 0,120 0,000
indice B3/B5 2,2857 | 0,107 0,000
2,3158 | 0,093 0,000
2,3500 | 0,080 0,000
2,3636 | 0,067 0,000
2,3913 | 0,053 0,000
2,4286 | 0,040 0,000
2,4783 | 0,027 0,000
2,6667 | 0,013 0,000
>2,6667 | 0,000 0,000
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Curva ROC

B3/B5

Amostras de treinamento:
75 de agua
e 250 de nao agua

1,0

indice TVP TFP
<0,4316 | 1,000 1,000
0,4316 | 1,000 1,000
0,4476 | 1,000 0,996
0,4600 | 1,000 0,992
0,4615 | 1,000 0,988
0,4706 | 1,000 0,984
0,4715 | 1,000 0,980
0,4745 | 1,000 0,976
0,4762 | 1,000 0,972
0,4767 | 1,000 0,968
2,2778 | 0,120 0,000
2,2857 | 0,107 0,000
2,3158 | 0,093 0,000
2,3500 | 0,080 0,000
2,3636 | 0,067 0,000
2,3913 | 0,053 0,000
2,4286 | 0,040 0,000
2,4783 | 0,027 0,000
2,6667 | 0,013 0,000
>2,6667 | 0,000 0,000
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Curva ROC

B3/B5

Amostras de treinamento:
75 de agua
e 250 de nao agua

1,0

indice TVP TFP
<0,4316 | 1,000 1,000
0,4316 | 1,000 1,000
0,4476 | 1,000 0,996
0,4600 | 1,000 0,992
0,4615 | 1,000 0,988
0,4706 | 1,000 0,984
0,4715 | 1,000 0,980
0,4745 | 1,000 0,976
0,4762 | 1,000 0,972
0,4767 | 1,000 0,968
2,2778 | 0,120 0,000
2,2857 | 0,107 0,000
2,3158 | 0,093 0,000
2,3500 | 0,080 0,000
2,3636 | 0,067 0,000
2,3913 | 0,053 0,000
2,4286 | 0,040 0,000
2,4783 | 0,027 0,000
2,6667 | 0,013 0,000
>2,6667 | 0,000 0,000
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Mapas de Incerteza



Classificadores Probabilisticos

Os classificadores probabilisticos utilizam do conhecimento prévio da distribuicao dos
valores dos atributos referentes as classes de interesse para definir qual é a classe
mais provavel que um determinado elemento (ainda desconhecido) deve pertencer

Em geral, estas distribuicdes sao desconhecidas e devem ser estimadas através de
amostras (de treinamento)

A definicao das classes de
Classes interesse é etapa fundamental
B Floresta neste processo
[] Regeneracao
B Desmatamento
B Queimada
B Agua

Nesse caso, € importante
conhecer o tipo de distribuicao
que o classificador é capaz de
modelar!




Classificadores Probabilisticos

Um erro comum é confundir o que se quer classificar com a capacidade do classificador
em representar a distribuicao dos valores reais presentes na imagem

Supondo um classificador
gaussiano...

0,15 ~

Nos casos em que a distribuicao
parece ser bimodal (ClasseA),
provavelmente ha subclasses que
devem ser separadas, o0 que
resultaria num melhor o
desempenho do classificador

Dessa forma, deve-se definir muito
mais classes do que o que se
deseja e posteriormente estas

——ClasseA ——ClasseB ClasseC classes podem ser agrupadas.

Exemplo: presenca de nuvens!

0,1 -

0,05 -

Se a distribuicao diferir muito da distribuicao suposta valida, deve-se buscar outros
classificadores...



Mapas de Incerteza

Usualmente a avaliacao de uma classificagao € feita através de indices globais
(exatidao global, kappa, tau, etc) que refletem uma condicao geral de acertos
e erros mas podem esconder defeitos e qualidades locais

As incertezas oriundas da classificacao sao quase sempre ignoradas durante o

processo de avaliagao de um mapa tematico

Mas como avaliar as incertezas espacialmente distribuidas?

» Definicao explicita das incertezas do classificador: através da comparacao das
regras de decisao que levaram a escolha de uma dentre as varias classes
possiveis (rotulacao sof?)

» Simulacao Monte Carlo (quando nao se tem acesso as regras de decisao):
através da replicacao do processo de classificacao, a partir de diferentes
amostras, gerando muitos mapas possiveis e contabilizando a frequéncia com
gue cada classe ocorreu nas diversas simulacoes

Esta abordagem é semelhante a feita pelo classificador Random Forest
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Medidas de Incerteza

Considerando um elemento w que pode ser atribuido a classe K. dentre as C classes

possiveis, podemos utilizar as seguintes medidas para representar a incerteza desta
atribuicao:

Baseando-se na funcao de probabilidade (ou proporcao)

Entropia de Shannon H(w) = =Y, P(w € K;)log, P (w € K;) 0 < H(w) <log, C (o log pode ter outras bases)

Impureza de Gini Gw) =1-35,PWEK)? 0<GWw) <

Ol

~ max[P(wEKi)]—%
Razao de Incerteza RI(w) =1 — T 0<RI(w)<1

c

Complementar da Probabilidade Maxima Cmax(w) =1 —max[P(w € K;)] 0 < Cmax(w) <1

P(WeKz)

Indice de Confusdo IC(w) = Pk
1

PweK)=ZPwWEK,)=---=2PWwWE€EK;) 0<IC(w)<1
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Mapas de Incerteza — Exemplo 1

LANDSAT 7 ETM O/P 230/62 RGB543 08 set 2002
: AT R

Classificacao MaxVer Grades de Probabilidades

Classes I Para diminuir os efeitos negativos da autocorrelacao espacial, escolheu-se
B Floresta (3262 pixels) aleatoriamente apenas 10% dos pontos por classe
[J Regeneragao (379 pixels) Estimam-se as médias, as variancias/covariancias das bandas para cada

B Desmatamento (1371 pixels)
| Queimada (392 pixels)
B Agua (1186 pixels)

classe ( ajuste de uma distribuicao normal n-dimensional)

Calcula-se a probabilidade de cada pixel pertencer a cada classe

Mapa Final: classe com maior probabilidade

Classificador MaxVer Gaussiano 66



Mapas de Incerteza — Exemplo 1

Classificacao MaxVer Entropia de Shannon

B Floresta B Queimada T -
[] Regeneracdo M Agua 0 2
B Desmatamento




Mapas de Incerteza — Exemplo 1

Classificacao MaxVer

B Floresta B Queimada
[] Regeneracdo M Agua
B Desmatamento




Mapas de Incerteza — Exemplo 1

Imagem TM RGB543
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Mapas de Incerteza — Exemplo 2

LANDSAT 7 ETM O/P 230/62 RGB543 08 set 2002

Classificacao Final Grades de Proporgoes
Observadas nas
Classes ) 10.000 repetices

B Floresta (3262 pixels)

[J Regeneracao (379 pixels) ]
B Desmatamento (1371 pixels)  —  10% dos pontos por classe

B Queimada (392 pixels) Repete-se este procedimento 10.000 vezes
B Agua (1186 pixels)

Faz-se a classificagao MaxVer escolhendo-se aleatoriamente apenas

_ Mapa Final: classe majoritaria
70



Mapas de Incerteza — Exemplo 1 e 2

Entropia de Shannon — Exemplo 1
1

OBS: Areas com baixa incerteza ndo implicam em altas exatiddes
Mapas de incerteza visam avaliar o desempenho do classificador




Tamanho e Estratégia Amostral



Qual impacto do tamanho e estratégia amostral na
avaliacao do classificador?

Como avaliar o classificador?
« nao se conhece a verdade (referéncia)
* nao se tem ideia de onde estao os erros

Solugao: selecionar um conjunto de pontos para verificagao!
« quantos pontos selecionar?
« qual estratégia utilizar? aleatéria? estratificada?

Qual indice utilizar? exatidao global? erro do usuario?
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Vamos Simular?

%
Imagem Classificada

O que podemos esperar

« quanto mais amostras melhor!

- se for avaliar indices globais,
abordagens que preservem a
proporcionalidade entre classes,
devem apresentar melhores
resultados

Para isso, vamos supor que “existe” uma
verdade que pode ser consultada

“Verdade”
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Experimentos

Vamos testar 3 tamanhos de amostras:

« 100 pontos (econ6mica)

« 300 pontos (indicada por Congalton e Olofsson)
« 1000 pontos (exagerada)

Vamos testar 3 abordagens de selecao:
 totalmente aleatoria

« estratificada com amostras proporcionais

« estratificada com amostras de mesmo tamanho

Importante:

« como nao conhecemos a verdade, iremos usar a imagem classificada para estratificacao

 duvida: sera que a proporcao de classes na imagem classificada reflete a verdadeira
proporcao da verdade?

Vamos avaliar:

« exatidao global

» erros do produtor
 erros do usuario

O processo de amostragem e avaliagcao sera repetido 1000 vezes (poderia ser mais!)
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Valores de Referéncia

Ao cruzar a imagem classificada com a referéncia, obtemos os seguintes resultados:

Referéncia
Floresta Desmat Agua
Floresta| 69,20% 0,13% 0,02% | 69,35% oroporcio
Desmat| 0,16% 26,19% 0,06% | 26,40% observada
Agua | 0,10% 0,07% 4,08% | 4,25%
69,46% 26,39% 4,16% |100,00%

\ J
|

proporcao real

Class

Erro do Produtor Erro do Usudrio

ExatGlobal
Floresta Desmat  Agua | Floresta Desmat  Agua

99,47% 037% 0,75% (1,80% | 021% 0,80% (3,94%)
T — S



Erros do Usuario

Floresta
29 |
9% Legenda
8% . -

1,5% . 1 - Aleatério n=100
7% . _ 2 - Aleatdrio n = 300
6% - 3 - Aleatorio n = 1000

4 - Estrat Prop n =100
1% 5 - Estrat Prop n =300
4% 6 - Estrat Prop n = 1000
3% 7 - Estrat Igual n =100
0,?;6/0 8 - Estrat Igual n =300
9 - Estrat Igual n = 1000
1%
Gg% T - T T - T T - 1 . Real
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Na estratégia estratificada as amostras sao divididas entre as classes:

100 300 1000
Prop Igual | Prop Igual | Prop lgual
Floresta| 69 33 208 100 694 333
Desmat| 26 33 79 100 264 333
Agua (\4/) L3 23

33 |[(13) 100 [(43 ) 333 Mal representada na abordagem proporcional




Erros do Usuario

Floresta
2% -
Legenda
1.5% - 1 - Aleatério n = 100
’ . _ T 2 - Aleatério n = 300
- 3 - Aleatorio n = 1000
4 - Estrat Prop n =100
1% 5 - Estrat Prop n =300
6 - Estrat Prop n = 1000
7 - Estrat Igual n =100
0,5% 8 - Estrat Igual n =300
9 - Estrat Igual n = 1000
09% T T - T T - T T - 1 . Real

5 6

Com 100 amostras apenas, nao foi possivel avaliar o erro para classe floresta

Fica bem complicado “acertar” o erro numa classe tao abrangente (~70% da area total)



Erros do Usuario

Floresta

2% -
Legenda

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n =100
- Estrat Igual n =300
- Estrat Igual n = 1000

2% -

1% - -

S,

0% T T - T T - T T - 1 ....Real

W oo ~NOYU B WM

Com o aumento do tamanho da amostra, diminui-se a incerteza e melhora-se a precisao
na estimativa (mediana proximo ao real), mas ainda assim pode-se observar valores

bastante atipicos (distribuicao bastante assimétrica para o zero)




Erros do Usuario

Desmat
5% - -
Legenda
4% 1 S 1 - Aleatério n = 100
. 2 - Aleatdrio n = 300
39 | - - —_— - 3 - Aleatério n = 1000
4 - Estrat Prop n =100
- — 5 - Estrat Prop n =300
2% - 6 - Estrat Prop n = 1000
7 - Estrat Igual n =100
1% | 8 - Estrat Igual n =300
9 - Estrat Igual n = 1000
0% . I . . I . . ... Real

Mesmo comportamento para a classe Desmat
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Erros do Usuario

Agua

30% -
Legenda
25% -
- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n =100
- Estrat Igual n =300
- Estrat Igual n = 1000

20% - —_—

15% - -T

10% -

W oo ~NOYU B WM

5% - =
[

i

0% T T - T T - T T 1 ....Real

Para classe agua, os resultados sao bastante variados

As estimativas sao mais precisas quando usado a abordagem estratificada com mesmo

numero de amostras por classe




Erros do Produtor

Floresta
14% - Legenda
12% 1 1 - Aleatério n = 100
10% | 2- Aleatc:Jrio n =300
3 - Aleatdrio n = 1000
8% - 4 - Estrat Prop n =100
- 5 - Estrat Prop n =300
6% - 6 - Estrat Prop n = 1000
2% | - 7 - Estrat Igual n =100
0 8 - Estrat Igual n =300
29 - - 9 - Estrat Igual n = 1000
.
0% . — . ... Real

Como explicar isso?

2%

2%

1%

1%

0%

Legenda

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n= 100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n = 100
- Estrat Igual n = 300

- Estrat Igual n = 1000

Weo O U B WM

“« HIH

... Real
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Erros do Produtor

Floresta
14% - Legenda
12% - 1 - Aleatério n = 100
10% - 2 - Aleatério n = 300
3 - Aleatodrio n = 1000
8% - 4 - Estrat Prop n =100
5 - Estrat Prop n =300
6% - 6 - Estrat Prop n = 1000
4% - - 7 - Estrat Igual n =100
0 8 - Estrat Igual n =300
2% - - 9 - Estrat Igual n = 1000
i 1)
0% . B - | .... Real
1 2 3
Exemplo de simulagao: Erro do usuario real da classe agua é bem
. maior que o erro do produtor real!
Referéncia
Floresta Desmat Agua Erro Produtor = 1,80%
., |Floresta| 332 1 0 333 Erro Usudrio = 3,94%
[7p]
© | Desmat 4 327 2 333
O )
Agua | C12) 5 316 333 Ao amostrar mais esta classe, amostrou-se
348 333 318 999 também mais erros dessa classe. o3




Desmat

Erros do Produtor

10% -
9% -
8% -
7% -
6% -
5% -
4% -
3% -
2% -

1% -

0%

Legenda

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n =100
- Estrat Igual n =300
- Estrat Igual n = 1000

W oo ~NOYU B WM

... Real

Também foi prejudicado na abordagem estratificada com mesmo tamanho de amostra para

todas as classes!
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Agua

Erros do Produtor

10%
9%
8%
7%
6%
5%
4%
3%
2%
1%
0%

Legenda

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n =100
- Estrat Igual n =300
- Estrat Igual n = 1000

W oo ~NOYU B WM

... Real

Diminuiu a variabilidade mas também subestimou o erro do produtor para essa classe
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Exatidao Global

% _ - -
T T~ 1./ AN

99% -

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100
- Estrat Prop n =300
- Estrat Prop n = 1000
- Estrat Igual n =100
- Estrat Igual n =300
- Estrat Igual n = 1000

98% - -

97% - — i -

96% - - N

W oo ~NOYU B WM

)]

95% T T T T T T T T T 1 .... Real
1 2 3 4 5 \ 8 /
N~—
Aparentemente, a estratificacao usando mesmo tamanho de amostra para todas as classes
prejudica a estimacao da exatidao global

Nesse caso, perde-se a proporcionalidade de cada classe (pesos iguais para todas as classes)

E se corrigissemos pela proporcao das classes observadas na imagem classificada?




Exatidao Global

100% - I_I_I

99% -

Legenda

- Aleatério n = 100

- Aleatério n = 300

- Aleatério n = 1000

- Estrat Prop n =100

- Estrat Prop n =300

- Estrat Prop n = 1000

- Estrat Igual n = 100 (corrigido)
- Estrat Igual n = 300 (corrigido)
- Estrat Igual n = 1000 (corrigido)

98% - -

97% - — . -

96% - -

W oo ~NOYU B WM

95% T T T T T T T T T 1 ey Real

Houve uma melhora significativa nas estimativas

Mas e se soubéssemos de algum padrao espacial da ocorréncia de erros?
Por exemplo, se tivéssemos evidéncias para acreditar que o classificador erra mais proximo as

bordas?




Exatidao Global

As amostras foram divididas em 2 partes iguais (borda e nao borda) e distribuidas

proporcionalmente para cada classe
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Exatidao Global

100%

99%

98%

97%

96%

95%

T T/ ,;%\

Legenda

1 - Aleatério n = 100

2 - Aleatdrio n = 300

3 - Aleatorio n = 1000

4 - Estrat Prop n =100

5 - Estrat Prop n =300

6 - Estrat Prop n = 1000

7 - Estrat Prop n = 100 (borda)
8 - Estrat Prop n = 300 (borda)
9 - Estrat Prop n = 1000 (borda)

.... Real

89



	Slide 1: Estatística: Aplicação ao Sensoriamento Remoto  SER 204  Avaliação de Classificação
	Slide 2: Classificação de Imagens
	Slide 3: Tipos de Classificação
	Slide 4: Tipos de Classificação
	Slide 5: Tipos de Classificação
	Slide 6: Tipos de Classificação
	Slide 7: Tipos de Classificação
	Slide 8: Tipos de Classificação
	Slide 9: Avaliação dos Erros de Classificação
	Slide 10: Desafio
	Slide 11: Questões básicas
	Slide 12: Erro e Incerteza
	Slide 13: Avaliação dos Erros de Classificação
	Slide 14: Avaliação dos Erros de Classificação
	Slide 15: Amostragem - recomendações
	Slide 16: Representação dos Acertos/Erros
	Slide 17: Matriz de Confusão
	Slide 18: Matriz de Confusão
	Slide 19: Avaliação da Exatidão
	Slide 20: Avaliação da Exatidão
	Slide 21: Avaliação da Exatidão
	Slide 22: Avaliação da Exatidão
	Slide 23: Avaliação da Exatidão por Classe
	Slide 24: Avaliação da Exatidão por Classe
	Slide 25: Avaliação da Exatidão por Classe
	Slide 26: Avaliação da Exatidão
	Slide 27: Avaliação da Exatidão
	Slide 28: Medida de Concordância Kappa
	Slide 29: Índice Kappa
	Slide 30: Índice Kappa
	Slide 31: Índice Kappa – Exemplo 1
	Slide 32: Índice Kappa – Exemplo 1
	Slide 33: Comparando Avaliações... 
	Slide 34: Avaliação a partir de 2 amostragens não relacionadas
	Slide 35: Avaliação a partir de 2 amostragens relacionadas
	Slide 36: Índice Kappa – Exemplo 2
	Slide 37: Índice Kappa – Exemplo 2
	Slide 38
	Slide 39: Índice Kappa – Exemplo 3
	Slide 40: Índice Kappa – Exemplo 3
	Slide 41: Índice Kappa – Exemplo 3
	Slide 42: Índice Kappa – Exemplo 4
	Slide 43: Outros Índices
	Slide 44: Críticas ao Kappa*
	Slide 45: Índice Quantity
	Slide 46: Índice Quantity
	Slide 47: Índice Allocation
	Slide 48: Índice Allocation: Exchange or Shift?
	Slide 49: Índice Allocation: Exchange or Shift?
	Slide 50: Índices propostos por Pontius
	Slide 51: Avaliação da Exatidão – Comentários Gerais
	Slide 52: Avaliação da Exatidão – Comentários Gerais
	Slide 53: Avaliação de Classificação Binária
	Slide 54: Avaliação de Classificação Binária
	Slide 55: Avaliação de Classificação Binária
	Slide 56: Geração de Mapas Binários por Fatiamento
	Slide 57: Curva ROC
	Slide 58: Curva ROC
	Slide 59: Curva ROC
	Slide 60: Curva ROC
	Slide 61: Mapas de Incerteza
	Slide 62: Classificadores Probabilísticos
	Slide 63: Classificadores Probabilísticos
	Slide 64: Mapas de Incerteza
	Slide 65: Medidas de Incerteza
	Slide 66: Mapas de Incerteza – Exemplo 1
	Slide 67: Mapas de Incerteza – Exemplo 1
	Slide 68: Mapas de Incerteza – Exemplo 1
	Slide 69: Mapas de Incerteza – Exemplo 1
	Slide 70: Mapas de Incerteza – Exemplo 2
	Slide 71: Mapas de Incerteza – Exemplo 1 e 2
	Slide 72: Tamanho e Estratégia Amostral
	Slide 73: Qual impacto do tamanho e estratégia amostral na avaliação do classificador?
	Slide 74: Vamos Simular?
	Slide 75: Experimentos
	Slide 76: Valores de Referência 
	Slide 77: Erros do Usuário
	Slide 78: Erros do Usuário
	Slide 79: Erros do Usuário
	Slide 80: Erros do Usuário
	Slide 81: Erros do Usuário
	Slide 82: Erros do Produtor
	Slide 83: Erros do Produtor
	Slide 84: Erros do Produtor
	Slide 85: Erros do Produtor
	Slide 86: Exatidão Global
	Slide 87: Exatidão Global
	Slide 88: Exatidão Global
	Slide 89: Exatidão Global

