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RESUMO

A necessidade de informações acerca das dinâmicas de uso da terra tornou estudos relacionados à classifi cação de 

uso e cobertura da terra na região Amazônica relevantes no campo científi co, com destaque ao uso de classifi cadores 

supervisionados. No entanto, o desempenho de um classifi cador supervisionado é dependente dos dados de entrada 

utilizados (imagem a ser classifi cada, defi nição das classes e coleta de amostras de treinamento), que em muitos estudos 

não são propriamente avaliados. Para contribuir com o entendimento de como variações nos dados de entrada afetam 

os resultados da classifi cação supervisionada, este estudo analisou os resultados de classifi cações de cobertura da terra 

em uma região da Amazônia brasileira, considerando diferentes métodos de classifi cação baseados em pixel, legendas 

com distintos níveis de detalhe (número de classes) e a sensibilidade dos classifi cadores à variação das amostras de 

treinamento (Incerteza) com o uso de uma imagem ótica de média resolução. Para tanto, foram geradas 100 imagens 

classifi cadas para três legendas com diferentes níveis de detalhe e diferentes confi gurações de quatro algoritmos de 

classifi cação supervisionados: Máxima Verossimilhança (ML), Máquina de Vetores Suporte (SVM), Árvore de Decisão 

(J48) e k-Vizinhos mais Próximos (K-NN). No total, foram obtidos 111 (3 níveis de legenda x 37 confi gurações de 

classifi cadores) grupos de 100 imagens classifi cadas, que foram utilizados para gerar imagens combinadas em que 

cada pixel recebe o rótulo mais frequente nesses grupos de imagens (moda) e mapas da Incerteza associada. De forma 

geral, a combinação de imagens retornou uma imagem classifi cada de igual ou maior exatidão que imagens que a 

compõem, com diferenças menos expressivas em função dos classifi cador utilizado que ao se considerar os grupos de 

100 imagens classifi cadas, embora a diferença no valor de exatidão seja pequena. A maioria das imagens classifi cadas 

mais acuradas foram obtidas utilizando alguma confi guração do algoritmo K-NN. No entanto, esse algoritmo apresentou 

maiores valores de Incerteza quando comparado a ML e SVM. Essa maior variabilidade (maiores valores de Incerteza), 
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em compensação, colabora para a obtenção de melhores resultados da operação da moda, pois permite reclassifi car 

adequadamente pixels de classifi cação instável. O algoritmo ML apresentou resultados mais consistentes (variam pouco 

em relação ao conjunto de amostras de treinamento), adequadamente acurados e possui utilização mais simples, já 

que a etapa de ajuste de parâmetros não é necessária. Quanto menor o nível de detalhe da legenda, maior a exatidão 

das imagens classifi cadas e menor sensibilidade das imagens classifi cadas à variação das amostras de treinamento 

(Incerteza). A diminuição do nível de detalhe da legenda resulta também em diferenças menos sutis na exatidão das 

imagens classifi cadas por diferentes algoritmos na confi guração ótima.

Palavras-chave: Classifi cação de Cobertura da Terra, Classifi cação Hierárquica, Incerteza da Classifi cação, Comparação 

de Classifi cadores, Classifi cação Baseada em Pixel, Amazônia.

ABSTRACT

The need for information about the dynamics of land use highlighted the relevancy of classifi cation of land use and land 

cover in the Amazon region studies, with special interest to those related to the use of supervised classifi ers. However, 

the performance of a supervised classifi er is dependent on the input data used (image to be classifi ed, class defi nition 

and sample training), which are not properly evaluated in many studies. In order to contribute to the understanding of 

how variations in the input data aff ect supervised classifi cation results, this study analyzed land cover classifi cations in 

a region of the Brazilian Amazon, obtained by diff erent pixel based classifi cation methods, legends with distinct levels 

of detail (number of classes) and the sensitivity of the classifi ers to the variation of the training samples (Uncertainty), 

with the use of a medium resolution optical image. For this, 100 classifi ed images were generated, considering three 

legends with diff erent levels of detail and varied confi gurations of four supervised classifi cation algorithms: Maximum 

Likelihood (ML), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (J48) and k-Nearest Neighbors (K-NN). In total, 111 

(3 levels of legend x 37 confi gurations of classifi ers) groups of 100 classifi ed images were obtained, which were used 

to generate combined images in which each pixel receives the most frequent label in a given group of images (mode). 

Associated Uncertainty maps were also generated from these groups of 100 classifi ed images. In general, combining 

groups of classifi ed images returned a classifi ed image of equal or greater accuracy than those used to generated it, 

with less expressive diff erences related to the used classifi er than when considering the groups of 100 classifi ed images. 

Nevertheless, this diff erence in accuracy is small. Generally, the most accurate classifi ed images were obtained from 

some confi guration of the K-NN algorithm. However, this algorithm presented Uncertainty values higher than either 

ML or SVM. Nonetheless, this greater variability (higher Uncertainty values) contributes to obtaining better results 

from mode operation, since it allows to properly reclassify unstably classifi ed pixels. The ML algorithm presented 

more consistent results (smaller variation in results due to variation of the training samples set), that are adequately 

accurate and has a simpler use, since the step of adjusting parameters is not necessary. The decrease of the detail level 

in legends results in more accurate also less infl uenced by the training samples variation (Uncertainty) classifi ed images. 

The decrease in legend detail also leads to less subtle diff erences in the accuracy of the classifi ed images obtained by 

diff erent algorithms in the optimal confi guration. 

Keywords: Land Cover Classifi cation, Hierarchic Classifi cation, Classifi cation Uncertainty, Classifi er Comparison, 

Pixel Wise Classifi cation, Amazon.

1. INTRODUÇÃO

A região amazônica trata-se de uma das 
últimas fronteiras de expansão econômica 
e territorial de importância mundial, onde 
numerosos programas de investimento 
propiciaram condições para mudanças rápidas 
(MELLO, 2002). A necessidade de informações 
acerca das dinâmicas de uso da terra tornou 
estudos sobre uso e cobertura da terra nessa 
região relevantes no campo científi co (ALVES, 
2007; LU et al., 2004). Nesse sentido, a 
classifi cação de dados de sensoriamento remoto 

para fi ns de mapeamento ou monitoramento de 
uso e cobertura da terra, seja por interpretação 
visual ou de forma digital, é uma atividade já 
reconhecida. Para exemplifi car a importância de 
classifi cações acuradas na região, pode-se citar 
diversos programas de caráter técnico-científi co 
focados no estudo e monitoramento Amazônia 
Legal brasileira, como o Programa de Cálculo 
do Desfl orestamento da Amazônia (PRODES), 
Mapeamento da Degradação Florestal na 
Amazônia Brasileira (DEGRAD) (INPE, 2008), 
Sistema de Detecção de Desmatamentos 
em Tempo Real (DETER) (ANDERSON et 
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al., 2005; DINIZ et al., 2015), e o projeto 
Mapeamento do Uso e Cobertura da Terra 
nas Áreas Desfl orestadas da Amazônia Legal 
(TerraClass) (ALMEIDA et al., 2016), 

Segundo Coppin et al. (2004), métodos 
digitais de classifi cação oferecem resultados 
consistentes e replicáveis, além de permitir a 
integração de informações de difícil interpretação 
visual. Existem diversos métodos de classifi cação 
que podem se diferenciar pela representação do 
objeto de estudo (pixel, contexto, regiões ou 
objetos, por exemplo) ou pela própria técnica 
de classifi cação. Dentre o vasto conjunto de 
métodos disponíveis, identifi car qual a forma 
mais adequada de classificar os dados pode 
ser uma tarefa difícil. Existem diferentes 
trabalhos na literatura dedicados à comparação 
de algoritmos de classifi cação, com especial 
atenção ao uso de algoritmos supervisionados 
(que necessitam de amostras rotuladas das 
classes a serem classifi cadas), dos quais são 
citados o de Moreira et al. (2016), Martins-Bedê 
et al. (2014), Reis (2013), Nery et al. (2013), 
Ferreira et al. (2010), Sousa et al. (2010) e 
Lu et al. (2004). Em todos esses trabalhos, 
diferentes classifi cadores supervisionados foram 
testados para uma legenda específi ca, com um 
único conjunto de amostras de treinamento 
(de tamanhos variados ou estratificado por 
classe) e seus resultados avaliados por meio de 
índices de exatidão derivados de matrizes de 
confusão, as quais são geradas pela tabulação das 
classifi cações com amostras de referência. De 
forma geral, observa-se que o uso de diferentes 
classifi cadores tende a gerar resultados distintos, 
sendo que um classificador pode ser mais 
efi ciente na discriminação de um conjunto de 
classes, enquanto outro pode ser melhor para 
outro conjunto. Os resultados também variam 
em função da área de estudo e do tipo e data dos 
dados utilizados.

O desempenho de um classificador 
supervisionado é dependente da definição 
das classes a serem utilizadas e da coleta de 
amostras de treinamento, em termos de qualidade 
e quantidade (CINGOLANI et al., 2004). 
Comumente, a legenda (conjunto de classes) a 
ser utilizada é defi nida de três formas: 1) a partir 
de um sistema de classifi cação, que se trata de um 
arcabouço lógico que contém o nome das classes, 
os critérios que as distinguem e como estas se 

relacionam (MCCONNELL & MORAN, 2000); 
2) em função do objetivo do estudo ou 3) pela 
capacidade de separar as classes esperada ou 
observada nos dados de sensoriamento remoto 
utilizados, sendo que estas duas últimas formas 
são as mais comuns e por vezes se confundem.

Alguns analistas agrupam diferentes 
classes de uso e cobertura da terra por esperarem, 
a priori, que estas apresentem confusão, ou não, 
em determinado tipo de dado. Outros defi nem 
essas legendas de forma automática, tendo 
como base algum critério computacional de 
separabilidade, como é o caso dos trabalhos de 
Negri et al. (2016) e Pereira et al. (2013, 2016). 
Nesses estudos as legendas geradas são 
dependentes dos dados de entrada, ou seja, 
as legendas foram criadas tendo como base a 
imagem a ser classifi cada e as amostras rotuladas. 
No estudo de Pantaleão et al. (2012), diferentes 
agrupamentos de classes, definidos a priori 
pelo analista, e sua relação com os conjuntos de 
dados de sensoriamento remoto são avaliados 
em função da exatidão da classifi cação. Nesse 
caso, o analista determina quais classes podem 
ser agrupadas, mas a legenda propriamente dita 
se baseia nos resultados da classifi cação, avaliada 
em função de amostras de referência. A coleta de 
amostras rotuladas geralmente é feita a partir de 
dados de campo ou interpretação de imagens de 
maior resolução espacial (LU & WENG, 2007), 
o que pode ser um processo subjetivo e não 
necessariamente resultar no conjunto mais 
adequado de amostras. Na prática, diferenças nas 
amostras coletadas podem signifi car diferenças 
nas próprias legendas sendo utilizadas se estas 
forem baseadas nas amostras, ou ainda em 
resultados não comparáveis ou aparentemente 
contraditórios em diferentes estudos.

Dessa forma, tem-se que o resultado de 
uma classifi cação supervisionada depende não 
apenas da escolha do classifi cador adequado, 
e sim de todo o sistema de análise digital 
de imagens, definido neste trabalho como 
os conjuntos de operações computacionais 
utilizados para gerar uma imagem classifi cada 
a partir de uma imagem de sensoriamento 
remoto. Diversos fatores desse sistema não são 
propriamente avaliados ao se considerar estudos 
sobre classifi cação de imagens de sensoriamento 
remoto. Visando contribuir para o melhor 
entendimento desses fatores, o presente estudo 
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objetiva analisar os resultados de classifi cações 
supervisionadas de cobertura da terra em uma 
região da Amazônia brasileira, considerando 
diferentes algoritmos de classifi cação, legendas 
com diferentes níveis de detalhe (número de 
classes) e variação de amostras de treinamento 
e teste. Em particular, inclui-se uma análise da 
sensibilidade dos classifi cadores à variação das 
amostras de treinamento.

Nesta seção foram apresentados o contexto, 
a motivação e o objetivo desse estudo. Na Seção 
2 estão descritos a área de estudo, os dados 
utilizados e os procedimentos metodológicos 
para a execução desse estudo. Os resultados 
obtidos para os diferentes níveis de legenda 
estão apresentados e discutidos na Seção 
3. Considerações gerais e conclusões estão 
delineadas na Seção 4.

2. MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção, primeiramente é feita a 
descrição da área de estudo, das classes de uso 
e cobertura da terra e das legendas utilizadas. Na 
sequência, os dados utilizados e a metodologia 
de classifi cação e análise dos resultados são 
apresentados. Ressalta-se que a área de estudo 
utilizada, os dados de entrada (amostras 
rotuladas e imagem de sensoriamento remoto) 
e defi nição de legendas provém do trabalho de 
Reis et al. (2017), no qual alguns resultados 
prévios foram publicados.

2.1 Área de estudo e legendas utilizadas

Este estudo foi realizado em uma área 
de aproximadamente 412 km² localizada ao 
longo da BR-163 (Rodovia Cuiabá-Santarém) 
em uma região da Amazônia Brasileira, no 
município de Belterra, no estado do Pará. Esta 
área está ilustrada na Figura 1, juntamente 
com seus limites geográfi cos. Trata-se de uma 
região originalmente composta por Floresta 
Ombrófila Densa, com fisionomia de dossel 
uniforme ou com árvores emergentes, em que 
áreas de vegetação secundária, pastagens e áreas 
agrícolas estão inseridas na matriz fl orestal. Há 
também relatos de extração de madeira, bem 
como da ocorrência de incêndios, causados 
principalmente pelo uso inadequado do fogo para 
manejo de pastagens e preparo de áreas agrícolas 
(ESCADA et al., 2009). 

Fig. 1 – Área de estudo em relação a limites 
naturais e políticos: a) área ampliada; b) em 
relação à Amazônia Legal brasileira.

Dez classes de cobertura da terra foram 
defi nidas para esta área e estão descritas na Tabela 
1. Estas classes foram previamente utilizadas por 
Reis et al. (2017) e determinadas a partir dados 
de campo (setembro de 2009 e 2010), bem como 
dados do pr  ojeto TerraClass (EMBRAPA & INPE, 
2008).

As classes defi nidas foram organizadas 
em níveis de legenda, considerando a estrutura 
da vegetação e não os dados utilizados, o que 
possibilita seu uso em estudos de diferentes 
escalas. Foram defi nidos três níveis de legenda: 
L1, L2 e L3. L1 representa o nível de legenda 
mais detalhado e é composto pelas dez classes. L2 
trata-se de uma legenda de detalhe intermediário, 
própria para estudos regionais, composta por 
quatro classes. A legenda L3 possui menor nível 
de detalhe e separa apenas dois grandes grupos 
de classes: áreas fl orestadas e áreas agropastoris. 
O agrupamento de classes necessário para formar 
cada legenda está ilustrado na Figura 2.
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Fig. 2 - Defi nição dos níveis de legenda, adaptado 
de Reis et al. (2017). Em que: SE=Solo exposto, 
AP=Área em pousio, AC=Área cultivada, PL=Pasto 
limpo, PS=Pasto Sujo, VS1=Vegetação secundária 
inicial, VS2=Vegetação secundária intermediária, 
VS3=Vegetação secundária avançada, FD=Floresta 
degradada e FM=Floresta madura.

Amostras rotuladas das classes defi nidas 
pela legenda L1 foram coletadas a partir de dados 
de campo e agrupadas para formar conjuntos 
correspondentes às demais legendas. Amostras da 
legenda L1 estão apresentadas na Figura 3, sobre 
a banda 5 de uma imagem LANDSAT5/TM de 29 
de junho de 2010. A quantidade de amostras para 
cada classe e grupo, considerando uma resolução 
espacial de 30 m, está apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Número de amostras rotuladas por classe
Classe Treinamento Teste

Solo exposto 1181 1155

Área em pousio 1060 590

Área cultivada 542 570

Pasto limpo 883 400

Pasto sujo 907 929

V.S. inicial 289 227

V.S. intermediária 395 315

V.S. avançada 920 1201

Floresta degradada 2743 3517

Floresta madura 1842 1670

Em que V.S.=Vegetação secundária.

Fig. 3 – Amostras de treinamento e teste sobre 
banda 5 de imagem LANDSAT5/TM  de 29 de 
junho de 2010. Em que V.S=Vegetação secundária. 

2.2 Imagens

Uma imagem LANDSAT5/TM de órbita/
ponto 227/62, de 29 de junho de 2010, foi 
utilizada nesse trabalho. Esta imagem foi 
adquirida do catálogo do Instituto Nacional de 
Pesquisas Espaciais, com correção radiométrica 
e geométrica de sistema, projetada em UTM, 
com datum WGS84. Esta imagem possui, 
originalmente, 7 canais espectrais, resolução 
espacial de 30 m e resolução radiométrica 

Tabela 1: Defi nição de classes de cobertura 
Sigla Classe Descrição

SE Solo exposto
Áreas agrícolas recentemente colhidas ou preparadas para o plantio, com predominância 
de solo exposto (sem cobertura vegetal)

AP Área em pousio Áreas agrícolas em pousio, cobertas por gramíneas ou palha

AC Área cultivada Área agrícola com cultura de grãos

PL Pasto limpo Área de pastagem, coberta predominantemente por gramíneas

PS Pasto sujo Área de pastagens, com predominância de gramíneas e espécies invasoras arbustivas

VS1
Vegetação secundária 
inicial

Áreas de vegetação secundária (crescida após a total retirada da fl oresta) com 
predominância de herbáceas e arbustos

VS2
Vegetação secundária 
intermediária

Áreas de vegetação secundária com presença predominante de arbustos e árvores de 
pequeno porte

VS3
Vegetação secundária 
avançada

Áreas de vegetação secundária composta por árvores com altura média de 20 m e presença 
de árvores emergentes. Pode apresentar herbáceas e arbustos em menor quantidade

FD Floresta degradada Áreas fl orestais modifi cadas por coleta seletiva ou fogo 

FM Floresta madura Áreas fl orestais bem estruturadas, com pouca ou nenhuma evidência de alteração
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de 8 bits. Apenas as bandas 1 a 5 e 7 foram 
consideradas.

A imagem foi ortorretifi cada utilizando o 
modelo Rational Function (RFM) presente no 
software PCI 13.0, tendo como modelo digital 
de elevação dados do Shuttle Radar Topography 
Mission, versão 4 (SRTM4). Manteve-se a 
projeção e resolução do dado original. Não 
houve processamento adicional de correção 
radiométrica e a imagem foi utilizada sem 
alterações de contraste.

Um processo adicional de seleção de 
atributos foi realizado. Considerando as dez 
classes determinadas na legenda L1, calculou-
se a distância de Jeffries-Matusita (JM) 
(SCHOWENGERDT, 2006) para todos os 
possíveis pares de classes, considerando todas 
as combinações possíveis de b bandas, com b 
variando de 1 a 6. O conjunto de 3 atributos 
formado pelas bandas 2, 4 e 5 foi selecionado, 
por apresentar a maior distância JM mínima 
entre os pares de classes em conjuntos de 3 
atributos, com valor semelhante ao obtido por 
conjuntos com 4 atributos. A imagem formada 
pelas bandas selecionadas está apresentada na 
Figura 4. Estas três bandas selecionadas foram 
utilizadas para classifi cação nos três níveis de 
legenda propostos.

2.3 Classifi cação e avaliação dos resultados

Para alguns classifi cadores, como é o caso 
do J48 (WITTEN & FRANK, 2005), diferenças no 
número de amostras de treinamento infl uenciam 
fortemente na probabilidade de atribuição das 
classes para cada pixel sendo classifi cado. Nesses 
casos, sortear o mesmo número de amostras do 
conjunto de treinamento é uma opção viável para 
manter a mesma probabilidade a priori para as 
classes da legenda sendo usada. Ou seja, sortear 
as amostras a serem utilizadas é uma prática 
inerente de muitos processos de classifi cação. 
No entanto, não há garantias de que o conjunto 
de amostras sorteado é o mais adequado para a 
tarefa. De forma análoga, mesmo que se utilize 
o conjunto completo de amostras de treinamento, 
esse pode não ser representativo das classes 
utilizadas ou conter pixels com informação 
de classes distintas, o que pode influenciar 
negativamente no processo de classifi cação. 

Para avaliar essa característica, propõe-

se um sistema de análise digital de imagens, 
conforme ilustrado na Figura 5, em que grupos de 
imagens classifi cadas são gerados utilizando uma 
estratégia Monte Carlo: realizam-se diversas 
classifi cações de uma mesma imagem com um 
mesmo algoritmo de classifi cação, mas com 
diferentes sorteios de amostras de treinamento 
para observar o resultado mais provável de forma 
heurística (Produto 1). Uma imagem classifi cada 
supostamente menos dependente da escolha 
particular de um conjunto de treinamento é 
gerada a partir deste sistema. 

Fig. 4 – Imagem LANDSAT5/TM de 29 de 
junho de 2010, órbita ponto 227/62. Composição 
colorida 5(R)4(G)2(B).
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Do sistema apresentado obtém-se um grupo 
de imagens classificadas que podem possuir 
diferentes valores de exatidão. Um exemplo 
de saída desse sistema está exemplifi cado na 
Figura 6. Nessa fi gura, os valores de um índice 
de exatidão qualquer foram calculados sobre 
as imagens classifi cadas e organizados em um 
histograma. Uma curva normal com média e 
variância igual às calculadas a partir dos valores do 
índice de exatidão está sobreposta ao histograma, 
em vermelho. Propõe-se neste trabalho que a 
imagem classifi cada representante do sistema 
de analise de imagens (descrito na Figura 5) seja 
aquela que possui exatidão mais próxima da média 
dos valores do índice de exatidão adotado, uma 
vez que pela própria defi nição de média, esta 
representa o valor do índice esperado ao se realizar 
uma classifi cação com um conjunto de classes e 
imagem de sensoriamento remoto.

Para cada nível de legenda utilizado, as 
bandas selecionadas da imagem LANDSAT5/TM 
foram classifi cadas utilizando o sistema proposto 
na Figura 5. Quatro classifi cadores foram utilizados 
alternadamente no sistema, todos orientados 
a pixel. São estes: Máxima Verossimilhança 
(Maximum Likelihood - ML), k-Vizinhos mais 
Próximos (k-Nearest Neighbour – K-NN), J48 
(implementação do algoritmo baseado em árvore 
de decisão C4.5) e Máquina de Vetores Suporte 
(Support Vector Machine – SVM), implementados 
nos pacotes Rasclass, RWeka e e1071, todos em 
linguagem R. Esses classifi cadores foram usados 
em diferentes confi gurações quando a sintonia de 
parâmetros se fez necessária. Detalhes sobre os 
algoritmos podem ser encontrados em Witten e 
Frank (2005), Theodoridis e Koutroumbas (2006) 
e Richards e Jia (2006). Os detalhes de cada 
confi guração estão descritos a seguir: 

Fig. 5 – Sistema de análise de imagens de sensoriamento remoto proposto. Em que a se refere à 
legenda utilizada, k é o índice do Kappa calculado para cada imagem classifi cada i do conjunto I e 
n se refere ao valor de Kappa calculado para a moda das imagens classifi cadas.



Reis M. S. et al.

1854 Revista Brasileira de Cartografi a, Rio de Janeiro, No 69/9, p. 1847-1863, Nov/Dez/2017

Fig. 6 – Exemplo de saída do sistema de análise 
de imagens. No presente estudo, considerou-se 
100 sorteios de amostras de teste e respectivos 
valores de índices de exatidão para cada imagem 
classifi cada do conjunto I.

a) ML: classificações obtidas por Máxima 
Verossimilhança e distribuição gaussiana. Não há 
parâmetros a serem ajustados (1 confi guração);
b) K-NN: classifi cações utilizando K-NN e v 
vizinhos mais próximos, sendo que v varia de 
1 a 20, em passos de 1 unidade. Resulta em 20 
confi gurações analisadas;
c) J48_j: classifi cações obtidas pelo algoritmo 
J48, sendo j o número mínimo de instâncias 
que varia de 2 a 10 em passos de 1 unidade, 
com demais parâmetros no valor padrão (nível 
de confiança da poda em 0,25, número de 
“folds” igual a 3 e 1 semente). Resulta em 9 
confi gurações;
d) SVM_c: SVM com estratégia de classifi cação 
“um contra um” e kernel linear. Parâmetro de 
custo (c) igual a 10p, com p variando de -2 a 4, 
em valores unitários (7 confi gurações).

Foram obtidas 100 imagens classifi cadas 
para cada classifi cador supervisionado (em uma 

dada confi guração) e nível de legenda, com 
variação das amostras sorteadas do conjunto 
de treinamento (300 pixels de cada classe, 
selecionados de forma aleatória, com reposição). 
Cada uma dessas imagens classificadas foi 
avaliada por uma estratégia Monte Carlo, em que 
100 pixels por classe do conjunto correspondente 
de amostra de teste foram sorteados, sem 
reposição, para calcular uma matriz de confusão 
e os índices Exatidão Global, Kappa e Exatidão 
do Produtor e do Usuário (por classe). Esse 
processo foi realizado 100 vezes por imagem 
classifi cada, com variação de amostras de teste, 
resultando em 10.000 matrizes de confusão 
e valores dos índices para cada grupo de 100 
imagens (mesmo classifi cador, confi guração e 
legenda). A média dos 10.000 valores de exatidão 
calculados para um grupo de 100 variações de 
imagens classifi cadas foi utilizada como valor 
de exatidão representativo daquele grupo. A 
imagem classifi cada cuja exatidão foi a mais 
próxima da média foi estabelecida como a 
imagem classifi cada representante do sistema e 
sua incerteza é extraída da própria variabilidade 
de seus resultados.

Em um segundo  momento ,  uma 
combinação das imagens classifi cadas geradas 
pelo sistema de análise é obtida pela moda 
dessas imagens classifi cadas, como apresentado 
também na Figura 5 (Produto 2). Observe 
que neste caso a moda se refere aos rótulos 
(classes) atribuídos a cada pixel das imagens. 
Nessas imagens combinadas, cada pixel recebe 
o rótulo mais frequente de um grupo de 100 
imagens classifi cadas (saída de uma rodada do 
sistema, considerando uma confi guração de um 
classifi cador e um nível de legenda).

Os mapas de incerteza associados às 
imagens representantes do sistema (Produto 1) 
também foram obtidos a partir dos grupos de 100 
imagens classifi cadas. A Incerteza (U) de cada 
ponto da imagem é calculada por:

                    tmU /1                         (1)

em que m é o número de vezes em que a classe 
mais frequente foi computada e t é o total de 
classificações (100 nesse caso). Salienta-se 
aqui que a Incerteza refere-se à proporção das 
classifi cações em que a classe majoritária foi 



1855Revista Brasileira de Cartografi a, Rio de Janeiro, No 69/9, p. 1847-1863, Nov/Dez/2017

Análise das Incertezas Envolvidas em Classifi cação Multi-Legendas da Cobertura da Terra

classifi cada, não havendo nenhuma consideração 
se esta classe foi corretamente atribuída ou não.

A operação de combinação de imagens 
classificadas gera apenas uma moda, que é 
menos dependente dos dados de treinamento. A 
avaliação é efetuada com base nas amostras de 
teste apenas, também por uma estratégia Monte 
Carlo. Foram aleatoriamente sorteadas 100 
amostras por classe do conjunto de teste e gerada 
uma matriz de confusão e calculados os índices 
anteriormente citados. Esse processo foi repetido 
10.000 vezes, variando-se o sorteio das amostras. 
Os valores médios dos índices de exatidão das 
modas das imagens classifi cadas, bem como 
os valores das médias dos índices calculados 
para grupos de 100 imagens classifi cadas (que 
representam o próprio sistema de análise para 
um dado classifi cador, confi guração e legenda), 
foram comparados por meio do teste de hipótese 
T, com 1% de nível de signifi cância.

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os resultados obtidos são apresentados 
e discutidos nesta seção, separados por nível 
de legenda. Para cada nível de legenda, as 
configurações que resultam nas imagens 
moda (aquelas obtidas pela combinação de 
100 imagens classifi cadas) com maior valor 
de Kappa Global foram selecionadas como a 
que possui os parâmetros mais adequados para 
determinado classifi cador. Essas confi gurações 
foram então selecionadas como representantes 
daquele classifi cador e discutidas nessa seção. As 
confi gurações selecionadas estão apresentadas 
na Tabela 3.

Tabela 3: Confi gurações selecionadas para os 
classifi cadores, por nível de legenda

Classifi cador
Parâmetro
ajustado

Nível de legenda

L1 L2 L3

ML Não possui - - -

K-NN Número de vizinhos 20 16 4

J48 Número mínimo de instâncias 6 4 3

SVM Custo 10 1 10

3.1 Legenda com maior nível de detalhe

Na Tabela 4 são apresentados os valores 
de Kappa esperado (valor referente à média dos 
10.000 valores de Kappa Global calculados) do 
sistema de análise (conjuntos de 100 imagens 

classifi cadas para cada algoritmo de classifi cação, 
configuração e legenda), juntamente com o 
valor de desvio padrão (após Kappa esperado 
e sinal de ±) e de Incerteza média associada. 
Nesta tabela, também estão apresentados os 
sistemas de análise que obtiveram Kappa 
esperado estatisticamente semelhante àquele 
sendo analisado, considerando um nível de 
signifi cância de 1%. 

Tabela 4: Valores de Kappa esperado e de 
Incerteza média dos sistemas de análise, 
considerando a legenda 

Classifi cador
Kappa

esperado
Estatisticamente 

igual a
Incerteza 

média (%)

ML 0,700 ± 0,013 - 4,9

K-NN 0,692 ± 0,014 - 18,4

J48 0,674 ± 0,017 - 12,4

SVM 0,698 ± 0,014 - 4,9

Observa-se que todos os classificadores 
obtiveram valores de Kappa esperado 
estatisticamente diferentes entre si, a 1% de 
significância.  Os resultados mais acurados 
para este nível de legenda foram obtidos pelo 
classifi cador ML, que também trata-se do algoritmo 
de utilização mais simples por não necessitar da 
etapa de sintonia de parâmetros.

É comum que se prefi ra utilizar o classifi cador 
que retorna resultados mais acurados para uma 
determinada análise. No entanto, também é 
importante que o classifi cador seja robusto no 
sentido de prover resultados satisfatórios para 
diferentes confi gurações de dados de entrada. No 
presente estudo, a medida de Incerteza (U) foi 
utilizada para avaliar o quanto cada classifi cador 
é afetado por variações nos conjuntos de amostras 
de treinamento. Neste sentido, tem-se que os 
classifi cadores SVM (em qualquer confi guração 
adotada) e ML apresentaram valores menores de 
incerteza que K-NN ou J48. 

Os valores de Kappa Global médio e desvio 
padrão calculados sobre as imagens moda de cada 
classifi cador estão apresentados na Tabela 5. Nesta 
tabela, também estão apresentados os resultados do 
teste estatístico comparando os valores médios de 
Kappa Global das imagens moda entre si. Todos os 
valores médios de Kappa Global apresentaram-se 
estatisticamente distintos dos Kappas esperados dos 
sistemas de análise a 1% de signifi cância, neste e 
nos demais níveis de legenda. Dessa forma, esta 
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coluna foi omitida das tabelas correspondentes.
Observa-se que combinações de imagens 

mais acuradas da legenda L1 são provenientes dos 
algoritmos J48 e K-NN e que estas combinações 
apresentam valor médio de Kappa Global 
estatisticamente iguais entre si e superiores 
que os de Kappa esperado apresentados na 
Tabela 4. Apenas para ML combinar as imagens 
classifi cadas obtidas resultou em uma redução 
na exatidão, sendo que os valores apresentados 
diferem em apenas 0,001. Adicionalmente, 
observa-se a diferença entre os valores de Kappa 
Global das imagens moda é menor que a diferença 
entre os valores de Kappa esperado dos sistemas 
de análise de imagens.

Tabela 5: Kappa Global médio das imagens moda 
da legenda L1 

Imagem 
moda

Kappa
Global

Estatisticamente 
igual a 

ML 0,699 ± 0,013 -

K-NN 0,702 ± 0,013 J48

J48 0,702 ± 0,013 K-NN

SVM 0,701 ± 0,013 -

Considerando as melhorias globais 
observadas ao se combinar imagens classifi cadas, 
estes resultados foram utilizados para uma análise 
estratifi cada por classe de cobertura.  Os valores 
médios de Exatidão do Usuário (EU) e de Exatidão 
do Produtor (EP) para cada classe da legenda L1 
nas imagens moda estão apresentados na Tabela 
6. Apesar de haver diferenças estatisticamente 
signifi cativas entre vários valores médios dos 
índices, observa-se que a diferença em si é 
pequena, ou seja, os classifi cadores tendem a 
retornar resultados similares na combinação das 
imagens classifi cadas, em termos de exatidão por 
classe e global.

Apesar de as imagens moda, no geral, 
apresentarem exatidão superior à dos conjuntos 
que as compõem, a diferença nos valores é 
pequena e pode não justifi car o uso do sistema 
de análise de imagens proposto. No entanto, o 
sistema oferece a vantagem de proporcionar os 
mapas de Incerteza. Embora os resultados de 
classifi cação tenham valores de exatidão próximos, 
SVM e ML apresentaram resultados mais estáveis, 
com o melhor compromisso entre exatidão e 
incerteza obtido por SVM. No entanto, por ser mais 
estável, a imagem moda pouco difere da imagem 

representativa, logo os valores de exatidão da 
imagem moda e do sistema de análise são parecidos.  
Esses resultados endossam o conhecimento de que 
os classifi cadores não paramétricos J48 e o K-NN 
são mais dependentes dos dados de treinamento 
que SVM e ML (que são paramétricos), mesmo 
que esse fato não seja sempre transcrito em 
resultados mais acurados. Nesse sentido, ressalta-
se que a operação da moda permite reclassifi car 
adequadamente pixels de classifi cação instável 
(aqueles espectralmente semelhantes a mais de 
uma classe, cujo rótulo atribuído varia com a 
variação das amostras de treinamento), o que é 
potencializado em classifi cadores que apresentaram 
maiores valores de Incerteza.

Para efeito de ilustração, recortes das 
imagens classifi cadas (representativa e moda) 
e dos mapas de Incerteza estão apresentados 
na Figura 7. Observa-se que os resultados 
de classifi cação foram semelhantes entre si, 
independente do classificador utilizado, e 
que os maiores e mais frequentes valores de 
Incerteza ocorrem em áreas de vegetação mais 
desenvolvida (Vegetação secundária e fl orestas).

Tabela 6: Valores médios de exatidão das 
imagens moda da legenda L1 

Imagem moda

ML K-NN J48 SVM

EU EP EU EP EU EP EU EP

SE 0,88 0,89 0,85 0,88 0,86 0,91 0,81 0,93

AP 0,89 0,88 0,88 0,84 0,90 0,80 0,91 0,78

AC 0,83 0,93 0,86 0,91 0,85 0,91 0,86 0,90

PL 0,95 0,65 0,92 0,69 0,86 0,70 0,92 0,69

PS 0,72 0,94 0,73 0,92 0,74 0,93 0,73 0,94

VS1 0,88 0,78 0,88 0,81 0,91 0,80 0,89 0,79

VS2 0,49 0,44 0,49 0,53 0,48 0,49 0,50 0,51

VS3 0,46 0,47 0,46 0,46 0,46 0,49 0,47 0,46

FD 0,48 0,46 0,53 0,42 0,54 0,42 0,51 0,45

FM 0,75 0,87 0,76 0,87 0,75 0,87 0,76 0,86

Kappa Global 0,70 ± 0,01 0,70 ± 0,01 0,70 ± 0,01 0,70 ± 0,01

Exatidão
Global

0,73 ± 0,01 0,73 ± 0,01 0,73 ± 0,01 0,73 ± 0,01

em que: SE=Solo exposto, AP=Área em pousio, 
AC=Área cultivada, PL=Pasto limpo, PS=Pasto 
Sujo, VS1=Vegetação secundária inicial, 
VS2=Vegetação secundária intermediária, 
VS3=Vegetação secundár ia  avançada, 
FD=Floresta degradada, FM=Floresta madura, 
EU=Exatidão do Usuário e EP=Exatidão do 
Produtor.
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Fig. 7 – Recorte das imagens selecionadas 
na legenda L1 e Incerteza associada. Em que 
V.S.=Vegetação secundária.

3.2 Legenda com nível de detalhe intermediário

Os valores de Kappa esperado dos sistemas 
de análise que utilizaram a legenda L2 estão 
apresentados na Tabela 7. O valores de Kappa 
Global médio e desvio padrão calculados sobre 
as imagens moda de cada classifi cador e mesma 
legenda estão apresentados na Tabela 8, juntamente 
com resultados do teste estatístico, considerando 
1% de signifi cância. Os valores médios de exatidão 
por classe e global das imagens moda da legenda 
L2 estão apresentados na Tabela 9.

De forma análoga ao que ocorreu no nível 
de legenda de maior detalhe (L1), observa-se 

que na legenda L2 as imagens combinadas 
pela moda dos rótulos apresentam valores de 
exatidão maiores que as imagens das quais foram 
gerados, mas as melhorias se traduzem em valores 
pequenos (ganho de 2,7 % no valor de Kappa).

Tabela 7: Valores de Kappa esperado e de Incerteza 
média dos sistemas de análise, considerando a 
legenda L2 

Conjunto
Kappa

esperado
Estatisticamente 

igual a
Incerteza 

média (%)

ML 0,791 ± 0,023 - 2,5

K-NN 0,785 ± 0,024 - 7,1

J48 0,775 ± 0,026 - 8,3

SVM 0,776 ± 0,024 - 2,2

Tabela 8: Kappa Global médio das imagens moda 
da legenda L2

Imagem 
moda

Kappa
Global

Estatisticamente 
igual a 

ML 0,797 ± 0,021 J48

K-NN 0,803 ± 0,022 -

J48 0,796 ± 0,021 ML

SVM 0,781 ± 0,023 -

Tabela 9: Valores médios de exatidão das 
imagens moda da legenda L2 

Imagem moda
ML K-NN J48 SVM

EU EP EU EP EU EP EU EP

SE+AP+AC 0.94 0.97 0.96 0.96 0.97 0.95 0.94 0.93

PL+PS 0.92 0.90 0.92 0.92 0.90 0.96 0.88 0.89

VS1+VS2 0.78 0.66 0.75 0.73 0.77 0.67 0.75 0.72

VS3+
FD+FM

0.75 0.86 0.78 0.79 0.74 0.82 0.77 0.81

Kappa
Global

0,80 ± 0,02 0,80 ± 0,02 0,80 ± 0,02 0,78 ± 0,02

Exatidão
Global

0,85 ± 0,02 0,85 ± 0,02 0,85 ± 0,02 0,84 ± 0,02

em que: SE=Solo exposto, AP=Área em 
pousio, AC=Área cultivada, PL=Pasto limpo, 
PS=Pasto Sujo, VS1=Vegetação secundária 
inicial, VS2=Vegetação secundária intermediária, 
VS3=Vegetação secundária avançada, FD=Floresta 
degradada, FM=Floresta madura, EU=Exatidão do 
Usuário e EP=Exatidão do Produtor.

Agrupar classes para gerar legendas mais 
generalizadas e com menor número de classes 
resultou em maiores valores de Kappa esperado 
(relativos ao sistema de análise) e de Kappa 
Global médio (calculado sobre a imagem moda), 
bem como em menores valores de Incerteza, 
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quando comparados com a legenda L1. Para 
a legenda L2, o melhor compromisso entre 
exatidão e Incerteza foi atingido pelo classifi cador 
ML, muito embora as diferenças nos valores de 
exatidão obtidos pelos diferentes classifi cadores 
seja pequena. Analogamente ao ocorrido ao se 
utilizar a legenda L1, para a legenda L2 todas as 
confi gurações de SVM analisadas e o classifi cador 
ML apresentaram incerteza média menor que as 
confi gurações de K-NN e J48.

s3.3 Legenda com menor nível de detalhe

Os valores de Kappa esperado dos 
sistemas de análise com a legenda L3, juntamente 
com o valor de desvio padrão, de Incerteza média 
associada e resultados do teste estatístico estão 
apresentados na Tabela 10. O Kappa Global 
médio, desvio padrão do Kappa Global e 
resultados do teste estatístico das imagens 
moda estão apresentados na Tabela 11.  

Tabela 10: Valores de Kappa esperado e de Incerteza 
média dos sistemas de análise, considerando a 
legenda L3 

Conjunto
Kappa
Global

Estatisticamente 
igual a

ML 0,979 ± 0,015 - 0,5

K-NN 0,980 ± 0,014 - 0,8

J48 0,971 ± 0,021 - 1,1

SVM 0,978 ± 0,015 - 0,8

Tabela 11: Kappa Global médio das imagens moda 
da legenda L3

Imagem 
moda

Kappa
Global

Estatisticamente 
igual a 

ML 0,980 ± 0,014 -

K-NN 0,985 ± 0,012 -

J48 0,987 ± 0,011 -

SVM 0,982 ± 0,013 -

Também para a legenda L3 as imagens 
moda são mais acuradas que as imagens 
classificadas que as compõem, mas essa 
diferença é pequena. No que se refere aos 
diferentes classifi cadores, nota-se que apesar de 
haver diferenças estatisticamente signifi cativas 
nos valores de Kappa, essas diferenças também 
são pequenas. Nesse nível de legenda todos os 
valores de Kappa são superiores a 0,97, como 
esperado ao se considerar uma legenda com 
apenas duas classes.

Fig. 8 – Recorte das imagens selecionadas 
na legenda L2 e Incerteza associada. Em 
que: SE=Solo exposto, AP=Área em pousio, 
AC=Área cultivada, PL=Pasto limpo, PS=Pasto 
Sujo, VS1=Vegetação secundária inicial, VS2= 
Vegetação secundária intermediária, VS3= 
Vegetação secundária avançada, FD = Floresta 
degradada, FM=Floresta madura.

Algumas configurações de K-NN 
(confi gurados para computar mais de 5 vizinhos) 
apresentaram valores de Incerteza média 
associada menores que algumas confi gurações 
de SVM (custo maior que 10), sendo que J48 
(em todas as confi gurações) apresentam valores 
de Incerteza maiores que ML e SVM, bem como 
as confi gurações de K-NN com pelo menos 2 
vizinhos. No entanto, a maior Incerteza média 
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encontrada nesse nível de legenda foi de 1,5% 
(J48 com mínimo de 8 instâncias) que trata-se de 
um valor relativamente baixo. Pela análise dos 
valores médios de exatidão global e por classe 
das imagens moda, apresentados na Tabela 12, 
observa-se que os diferentes classificadores 
apresentam altos valores de exatidão, bastante 
semelhantes entre si. Recortes das imagens 
classifi cadas e mapas de incerteza da legenda L3 
estão apresentados na Figura 9. Nota-se que os 
maiores valores de incerteza ocorrem em áreas 
de pastagens.

Tabela 12: Valores médios de exatidão das 
imagens moda da legenda L3

Imagem moda

J48_3 K-NN_4 SVM_10 ML

EU EP EU EP EU EP EU EP

SE+AP+
AC+PL+PS

0.99 1.00 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 1.00

VS1+VS2+
VS3+FD+FM

1.00 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 0.98

Kappa
Global

0,99 ± 
0,01

0,99 ± 
0,01

0,98 ± 
0,01

0,98 ± 
0,01

Exatidão
Global

0,99 ± 
0,01

0,99 ± 
0,01

0,99 ± 
0,01

0,99± 
0,01

em que: SE=Solo exposto, AP=Área em pousio, 
AC=Área cultivada, PL=Pasto limpo, PS=Pasto 
Sujo, VS1=Vegetação secundária inicial, 
VS2=Vegetação secundária intermediária, 
VS3=Vegetação secundária  avançada , 
FD=Floresta degradada, FM=Floresta madura, 
EU=Exatidão do Usuário e EP=Exatidão do 
Produtor.

3.4 Tempo computacional

Nas seções anteriores, verifi cou-se que 
o sistema de análise de imagens proposto 
apresenta as vantagens de possibilitar o cálculo 
de um mapa de incertezas associado e em uma 
segunda etapa calcular uma imagem moda das 
imagens classificadas. No entanto, deve-se 
salientar que o uso desse sistema, dependendo 
do tamanho da imagem, número de classes na 
legenda, classifi cador e quantidade de repetições 
(número de classifi cações), pode demandar 
um tempo computacional consideravelmente 
maior para execução que a classifi cação de 
uma imagem sem a variação de amostras de 
treinamento.

Fig. 9 – Recorte das imagens selecionadas 
na legenda L3 e incerteza associada. Em 
que: SE=Solo exposto, AP=Área em pousio, 
AC=Área cultivada, PL=Pasto limpo, PS=Pasto 
Sujo, VS1=Vegetação secundária inicial, 
VS2=Vegetação secundária intermediária, 
VS3=Vegetação secundár ia  avançada, 
FD=Floresta degradada, FM=Floresta madura.

No presente trabalho, classifi cou-se uma 
imagem de 998 por 456 pixels, em legendas de 
10 (L1), 4 (L2) e 2 (L3) classes. Considerando 
um computador com sistema operacional 
Windows 10, processador Intel® Core ™ i7-
6700 (3,40 GHz) e 16 GB de memória instalada, 
o tempo computacional gasto para gerar as 100 
imagens classifi cadas dos quatro classifi cadores 
(na melhor configuração) e em cada nível 
de legenda estão apresentados na Tabela 13. 
Ressalta-se que estas classificações foram 
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realizadas com auxílio do RStudio e que os quatro 
conjuntos de cada legenda foram processados em 
paralelo. Ressalta-se também que não foram 
feitas alterações nos algoritmos presentes nos 
pacotes utilizados, logo o tempo computacional 
apresentado compreende transformações nos 
dados necessárias para utilizar cada pacote, bem 
como a execução inerente de tarefas das funções 
utilizadas, ainda que essas não sejam necessárias 
para a classificação, como por exemplo, os 
algoritmos que calculam automaticamente 
matrizes de confusão a partir das amostras de 
treinamento, não utilizadas nesse estudo.

Tabela 13: Tempo computacional para gerar os 
conjuntos de 100 imagens classifi cadas para cada 
classifi cador na confi guração ótima

Classifi cador
Tempo computacional aproximado (min) 

L1 L2 L3

ML 87,59 39,22 23,59

K-NN 87,33 39,23 18,32

J48 2,62 2,01 1,86

SVM 21,18 6,40 2,28

Calcular e escrever a moda das imagens 
classifi cadas, em geral, demorou menos de 1 
minuto, enquanto a geração do mapa de Incerteza 
demorou entre 1 e 2 minutos. No R, a leitura da 
imagem e das amostras, uma única classifi cação 
sem sorteio de amostras e a exportação da 
imagem classifi cada em formato TIFF (Tagged 
Image File Format) não durou mais de 1 minuto 
para nenhuma classifi cação.

Pela análise da Tabela 13, observa-se que 
quanto menor o número de classes também 
menor é o tempo computacional necessário 
para a geração de 100 imagens classifi cadas. 
Além disso, os classificadores apresentaram 
tempos computacionais distintos. Para o 
classifi cador J48, o que demandou menor tempo 
computacional, a diferença entre o tempo 
gasto para gerar 1 imagem classificada ou 
100 é pequena para todos os níveis de legenda 
utilizados, o que somado às melhoras na exatidão 
observadas nas modas das imagens classifi cadas 
incentivam o uso desse classifi cador no sistema 
de análise proposto. No entanto, salienta-se que 
imagens maiores (maior número de pixels) e de 
número de classes da legenda utilizada pode levar 
a tempos computacionais consideravelmente 
mais extensos. Além disso, dos classifi cadores 

testados nesse estudo, o J48 é o que possui o 
maior número de parâmetros ajustáveis, o que 
pode levar a uma etapa de sintonia de parâmetros 
mais extensa. 

3.5 Comparação entre níveis de legenda

Para a área de estudo, dados utilizados e 
legendas consideradas, têm-se que a diminuição 
do nível de detalhe da legenda resulta em 
classificações mais acuradas e com menor 
Incerteza associada. Adicionalmente, quanto 
menor o nível de detalhe da legenda, menor a 
diferença entre os valores de Kappa esperado 
computados para os sistemas de análise e os 
valores de Kappa Global médios calculados 
sobre as imagens moda. Há também diferenças 
menos expressivas no valor entre esses índices 
considerando diferentes classifi cadores. Ou seja, 
quanto menor o nível de detalhe da legenda 
utilizada, menor também o impacto da escolha 
do classifi cador no resultado obtido e menor o 
impacto de se gerar uma imagem classifi cada 
ou um conjunto de imagens e combiná-las pelo 
rótulo mais frequente. Esses resultados indicam 
que a escolha das amostras de treinamento é 
menos importante para legendas com menor nível 
de detalhe do que para aquelas mais detalhadas. 
Para todas as legendas, destaca-se que é possível 
gerar imagens classificadas similarmente 
acuradas a partir de diferentes classifi cadores. 
Observa-se também que a operação da moda é 
mais efi ciente em classifi cadores mais instáveis 
(maior Incerteza).

4. CONCLUSÕES

Os resultados de classifi cações supervi-
sionadas de cobertura da terra em uma região 
da Amazônia brasileira foram analisados neste 
estudo. Foram considerados diferentes métodos 
de classifi cação baseados em pixel, legendas 
com diferentes níveis de detalhe e a sensibilidade 
dos classifi cadores à variação das amostras de 
treinamento (Incerteza).

Para as três legendas avaliadas e os 
classifi cadores com resultados mais acurados, 
gerar um conjunto de 100 imagens classifi cadas 
a partir de diferentes sorteios de amostras de 
treinamento e gerar uma imagem combinada em 
que cada pixel recebe o rótulo mais frequente 
dessas classificações (moda) retornou uma 
imagem classifi cada de maior exatidão que o 
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conjunto que a compõem, embora os ganhos 
no valor de exatidão sejam pequenos. Apesar 
de determinados processamentos permitirem a 
variação do conjunto de treinamento durante 
o processo de classifi cação/análise de imagens 
de forma automática, como é o caso das 
classifi cações realizadas no ambiente R, ainda 
trata-se de uma etapa que acrescenta custos 
computacionais consideráveis ao processo e 
os ganhos nos valores de exatidão, apenas, não 
parecem justifi car a existência dessa etapa. No 
entanto, essa variação apresenta a vantagem de 
fornecer um segundo parâmetro de avaliação, 
que é o mapa de Incerteza. A operação da moda 
também permite reclassificar corretamente 
pixels de classifi cação instável, sendo que esta 
característica é mais evidente em classifi cadores 
que apresentaram maiores valores de Incerteza.

Foram testados quatro classificadores 
em diferentes configurações. Considerando-
se apenas a configuração de cada algoritmo 
que retornou resultados com maior Kappa 
Global médio para cada imagem moda, tem-se 
que diferentes classifi cadores alcançaram os 
melhores resultados para cada nível de legenda. 
No entanto, observa-se que a operação de moda 
tende a tornar o resultado da classificação 
menos dependente do classifi cador escolhido, 
i.e os valores de exatidão das imagens moda são 
mais parecidos entre si que os provenientes dos 
sistemas de análise de imagens.

De forma geral, as imagens classifi cadas 
(conjunto de imagens gerado pelo sistema 
de análise ou da moda destas) mais acuradas 
foram obtidas usando K-NN, enquanto ML e 
SVM se mostraram os classifi cadores menos 
sensíveis à variação de amostras de treinamento. 
Nesse sentido, os classifi cadores que mais se 
benefi ciaram da operação da moda foram J48 
e K-NN, uma vez que essa operação permite 
resolver problemas de pixels de classifi cação 
instável. Note que devido à baixa variabilidade 
dos resultados dos classificadores SVM e 
ML, pixels espectralmente semelhantes são 
classifi cados correta ou erroneamente de forma 
sistemática, então a operação da moda tende a não 
corrigir erros de classifi cação. O classifi cador ML 
apresentou resultados mais consistentes (variam 
pouco em relação ao conjunto de amostras de 
treinamento), adequadamente acurados e possui 
utilização mais simples, já que a etapa de sintonia 

de parâmetros não é necessária. Ressalta-se, no 
entanto, que este classifi cador é paramétrico e 
foi utilizado considerando distribuição gaussiana 
multivariada, ou seja, pode não ser indicado 
para outros tipos de dados de entrada, que sigam 
outras distribuições estatísticas.

Da disponibilidade de um sistema de análise 
de imagens que considere diferentes sorteios de 
amostras de treinamento, recomenda-se o uso 
de classifi cadores não paramétricos e calculo 
da imagem moda, para melhorar a classifi cação 
de pixels de classifi cação instável. No caso de 
se desejar realizar apenas uma classifi cação, 
recomenda-se o uso de classificadores mais 
estáveis, como o ML e o SVM. No entanto, 
ressalta-se que mesmo para esses classifi cadores, 
podem existir pares de conjuntos de amostras (de 
treinamento e teste) que resultem em valores de 
índices de exatidão muito abaixo ou muito acima 
da média, o que pode comprometer a análise e 
comparação desses resultados, quando não há 
variação de amostras.
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