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Abstract. The accuracy of land cover maps is of high importance to remote sensing users and researchers.
Several ways to measure accuracy are available, but there is no agreement about which one is the best. ALOS
satellite data are available since October 2006, and some works evaluating the use of ALOS images in land cover
recognition were already published. Most of them used kappa and global accuracy to assess the classification
results. This work aims to compare the performance of 16 accuracy measures. The measures are grouped into ten
global map measures and six categories measures, and they are compared within each group. The value of each
measure is calculated for 28 confusion matrices. In order to perform the comparison, we calculate PC
(agreement percentage) and PD (disagreement percentage) and compute the T coefficient. The confusion
matrices used in this work were obtained by the classification of an image from PLR sensor, from ALOS
satellite, and are from Floresta Nacional de Tapajés, Pard. The chosen classifiers were SVM (Support Vector
Machine) and Polarimetric. The result showed that several measures are equivalent, in the sense that they agree
in the choice of the better map, even though the absolute values are different.
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1. Introducao

A avaliacdo da acurdcia de mapas de cobertura da terra, utilizando dados de satélite, tem
sido intensamente estudada pelos pesquisadores em sensoriamento remoto. Varias medidas
foram desenvolvidas (Cihalr et al., 2003; Muchoney e Strahler, 2002; e Stehman e
Czaplewski, 1998) e testadas para diferentes conjuntos de dados. Os dados do satélite ALOS
foram disponibilizados em outubro de 2006. Alguns trabalhos de classificagdo ja foram
publicados mostrando o desempenho através do uso do kappa e a acurdcia global na
separagdo de varios usos da terra, como solo exposto, floresta primdria e agricultura, por
exemplo (Lim et al., 2007; Rahman e Sumantyo, 2008). Mas um estudo mais aprofundado de
comparacao de varias medidas de acurdcia com dados ALOS ainda nao foi desenvolvido.

Este trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de véarias medidas de acuricia
divididas por categoria de mapas e classes, utilizando-se a metodologia proposta por Liu et al.
(2007). Os dados utilizados sdo do sensor PLR, produto 1.1, do satélite ALOS, na area da
Floresta Nacional de Tapajos, ao sul de Santarém, estado do Pard. As matrizes de confusao
utilizadas foram obtidas a partir dos classificadores SVM (Cortes e Vapnik, 1995) e do
polarimétrico (Correia, 1998).

2. Metodologia de Trabalho

A maioria dos métodos quantitativos utiliza a matriz de confusdo derivada dos conjuntos
de dados de classificacdo e referéncia como ponto inicial da maioria das medidas de acuricia
(Story e Colgalton, 1986; e Foody, 2002). A matriz de confusdo, apresentada na Tabela 1,
apresenta uma visao tabulada da acurdcia do mapa de classificagdo além de permitir o cédlculo
de medidas especificas tais como a acurdcia global, acurdcia do usudrio e acurdcia do
produtor (Congalton, 1991). A acurdcia global é uma das medidas mais simples, sendo
calculada pela soma do total dos pixels corretamente classificados dividida pelo nimero total
de pixels da matriz de confusdo. As acurdcias das categorias individuais sdo calculadas
através da acurdcia do produtor que indica a probabilidade de um pixel de referéncia ter sido
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corretamente classificado e da acurdcia do usudrio que calcula a probabilidade de um pixel
classificado no mapa representar a categoria no solo (Congalton, 1991).
Tabela 1. Matriz de confusdo com p; representando a propor¢do da
categoria i da cobertura da terra da drea mapeada e da categoria j da
cobertura da terra de referéncia.

Referéncia
Classificada 1 2 ... m Total
1 P P12 e Pim D1+
2 P21 D22 e Pom Do+
m Pm1 Pml ce Pmm DPm+
Total P+l P+2 ... DPm

A estatistica kappa, introduzida por Cohen (1960), € uma medida largamente utilizada da
acurdcia de classificacdo em vérios estudos (Lee et al., 2001; Lim et al., 2007). O kappa é
uma propor¢ao de acerto depois da eliminac¢do do acerto por acaso (Rosenfield e Fitzpatrick-
Lins, 1986). Virios estudos recomendam o célculo do kappa. Foody (1992) sugeriu que esta
medida superestima o acerto por acaso e recomendou duas medidas alternativas que s@o o
kappa modificado de Brennan e Prediger (1981) e a estatistica alfa de Aickin (1990). Ma e
Redmond (1995) propuseram o coeficiente T, no qual o kappa é um caso especial, e
determinaram que sua medida de acuricia de classificagdo é melhor do que kappa e acurdcia
global. A estatistica kappa com peso (Noesset, 1996) tem sido proposta também como uma
medida global de acerto na qual a importancia de diferentes omissdes aos objetivos do usudrio
pode ser incorporada na medida da acurdcia, mas Stehman (1997) afirmou que ndo se pode
recomenda-la como uma medida de acuricia qtil, j4 que embutindo o peso dentro do contexto
da estrutura do kappa, resulta em uma medida que sofre da mesma definicao e problemas de
interpretacdo inerentes ao kappa.

O kappa condicional, desenvolvido por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986), e kappa
condicional modificado (Stehman, 1997), tém sido apresentados como um meio adicional de
incorporagdo de acerto por acaso hipotético na avaliacdo da acurdcia por classe.

Medidas de informacdo, incluindo informacdo miitua média e suas formas normalizadas,
foram usadas na avaliacdo da acurdcia da classificacao por Finn (1993), Forbes (1995) e Kew
(1996).

Nao existe concordancia em um padrdo para a avaliacdo da acuricia da classificagcdo e a
comunidade de sensoriamento remoto ndo adota universalmente medidas que sao
freqiientemente recomendadas (Foody, 2002). Cada medida de acurdcia pode ser mais
relevante que outras para um objetivo particular desde que as diferentes medidas incorporem
informagdes diferentes sobre a matriz de erro. O uso de medidas de acuricia diferentes pode
resultar em interpretacdes e conclusdes diferentes e possivelmente conflitantes (Stehman,
1997 e Foody, 2002).

Enquanto Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1996) e Stehman (1997) descreveram as
principais caracteristicas e relagdes entre algumas medidas de acurdcia comuns, Liu et al
(2007) descreveram a consisténcia entre as varias medidas existentes quando elas estdo
separadas em acuricia por categoria € mapa.

Baseando-se na metodologia de Liu et al. (2007), foram escolhidas as medidas de
acuricia utilizadas neste estudo, relativas a matriz de confusido. As medidas de acuracia estdo
separadas por categoria de classe e mapa, como pode ser visto nas tabelas 2 e 3,
respectivamente. Cada medida de acurdcia por categoria varia de acordo com uma
determinada faixa de valores, assim: ua e pa variam de zero até 1, kcu e kcp entre infinito
negativo até zero e kcmu e kemp variam entre —1 a 1. As faixas de valores para as medidas de
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categoria por mapa sao as seguintes: para ag, amu, amp, maup, iamH, iamS e acmp estdo
compreendidas entre O e 1, kappa e kappa,, sdo menores ou iguais a 1 e imm estd entre 0 e
infinito positivo.

Tabela 2. Medidas de acurdcia por categoria.

Nome Férmula Referéncias
Acuracia do usuario aui=p;ilpis Story e Congalton(1986)
Acuracia do prgdutor api=piilp+i Storye e Conga}ton(l?%)
Kapp(.ell1 ;:l(l);lrciiglonal keu, = (au, — p.)/(1- p..) Rosenf;ﬂi ?11391§26p))atr1ck-
Kappa condicional ke, = _ /(1 Rosenfield e Fitzpatrick-
(produtor) cp; =(ap; = pi )= p..) Lins (1986)
Kappa condicional _ N
modificado (usugrio) kemu, = (au, m)/(l m) Stehman (1997)
Kappa condicional 1 (), Lyq 1) Stehman (1997)
modificado (produtor) ! " m m
Tabela 3. Medidas de acurdcia por mapas
Nome Formula Referéncias
Acuricia global ag = Z Dii Story e Congalton (1986)
i=1
s e z 1 1 m
Acurac1.a média p e/:lg amu = —Zau,. Fung e LeDrew(1988)
perspectiva do usudrio m<
Acurécia média pela amp = lia Fung e LeDrew(1988)
perspectiva do produtor P p Pi &
Média das acuracias
médias pelas
= - /2
perspectivas do usudrio e maup = (amu = amp) Fung e LeDrew(1988)
produtor
Indice de acurdcia média : _Is 2p; Hellden (1980),
de Hellden iamH =—_ Rosenfield e Fitzpatrick-
M iy Piy T Py Lins (1986)
Indice de acurécia do iamsS = li Pii Short (1982), Rosenfield
mapeamento de Short M Pt Py — P e Fitzpatrick-Lins (1986)

Acurécia combinada
pelas perspectivas do acpu =(ag +iamH )/2 Fung e LeDrew(1988)
produtor e usudrio

m m Cohen (1960),
Kappa kappa=(ag =Y p,.p.,)/A=Y ;. p.;) Rosenfield and
=l =l Fitzpatrick-Lins (1986)
1 1 Cohen (1960),
Kappa modificado kappa, =(ag ——)/(1——) Rosenfield and
m m Fitzpatrick-Lins (1986)
Informagdo mitua média imm= z P log(ﬁj Finn (1993)
i,j=1 i+ P+
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Para analisar a consisténcia entre as medidas estudadas de acurécia, foi utilizado o T, que
¢ a diferenca entre PC e PD, em que PC e PD sao as probabilidades de concordancia e
discordancia, respectivamente. Supde-se que existam n matrizes de confusdo (M, M,, Ms,...,
M,,) e usam-se duas medidas de acuricia (a e b). Assim, tem-se uma série de pares de medidas
de acuricia para as n matrizes de confusdo: a; e by; a e by; e a, e b,. Para duas matrizes de
confusdo M; e M;, t€m-se um par concordante se ambas as medidas a; e b; forem maiores que
aj e bj. Um par € discordante se a; e b; forem maiores que g; € b;. Assim, se existem n matrizes
de confusdo, o nimero de pares é calculado por T = n(n-1)/2, para 1 <i<j<n.Sejam Ce D o
nimero de pares concordantes e discordantes, respectivamente. PC € a razdo entre C e T e PD
¢ arazdo entre D e T. Portanto, T € igual a diferenca entre PC e PD, ou seja, T=(C—-D)/Te a
soma de PC e PD € igual a soma de C e D sobre o nimero de pares (7).

Para cada matriz de concordancia, todas as medidas de acuricia por categoria e mapa
foram calculadas (10 para mapas e 6 por categoria). A consisténcia entre as medidas de mapa
foi analisada diretamente, pois sé existe um valor de acurdcia para cada matriz de confusio e
cada medida de acuricia. Portanto, um simples valor de coeficiente foi obtido para todas as
matrizes de confusdo e para cada par de medidas de acuricia.

A consisténcia entre as medidas de acuricia por categoria foi analisada da mesma forma,
porém as medidas foram comparadas por classe. Para cada dada matriz de confusdo, foram
calculadas as medidas de acurdcia para cada m categorias, calculado o coeficiente de
correlagdo usando essas m observagdes para cada par de acuricia, entdo calculada a média
desses coeficientes de variagdo sobre todas as matrizes de confusao e obtendo-se um tnico
valor de coeficiente de correlacdo para cada par de medidas de acuricia.

Depois de calcular os coeficientes de correlacdo para todos os pares de medidas de
acuricia, foi montado um grifico para visualizar a relacdo entre as medidas relevantes.
Espera-se que as medidas de acuricia com valores maiores de coeficiente de correlacdo, ou
seja, comportando-se similarmente no ranking de acurdcia dos mapas ou categorias, estejam
préximas uma da outra no grafico.

3. Dados e Area de Estudo

A drea de estudo estd localizada na Floresta Nacional de Tapajods, no estado do Pard. A
Figura 1 mostra a sua localizacdo, assim como das 7 amostras de treinamento e teste
utilizadas. As classes estudadas foram floresta primadria, secunddria, degradada, agricultura de
soja tipo 1 e tipo 2, pasto e solo exposto.

A imagem polarimétrica PLR utilizada para a classificacio com SVM e classificador
polarimétrico foi do dia 23 de abril de 2007. Como o escopo deste trabalho é o desempenho
de vérias medidas de acurécia, este trabalho fez uso de 28 matrizes de confusdo, que foram
utilizadas nos trabalhos de Negri et al. (2008).
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Legenda:

I Floresta Primaria ] Soja 1 [ Solo exposto I Pasto
[ Floresta degradadall™] Soja 2 I Floresta secunddria

Figura 1. Localizacdo da area de estudo e das classes de treinamento e teste na imagem.
polarimétrica ALOS do dia 23 de abril de 2007 (HH)R. (HV)G, (VV)B).

4. Resultados

A Tabela 4 apresenta os resultados do T entre cada par de medidas de acuracia dos mapas.
Nota-se que os resultados encontram-se na faixa entre 0,836 e 1, apresentando os menores
valores para todas as combinag¢des com a medida imm, ou seja, esta € a medida que mais se
diferencia das demais. Algumas combina¢des mostram valores iguais a 1, ou seja, as medidas
sao totalmente correlacionadas. Este é o caso das medidas kappa, kappa_m, ag e amp.

Tabela 4. Resultado do 7T entre cada par de medidas de acuricia dos mapas.

amu amp maup iamH iamS acpu kappa kappa_m imm

ag 0,931 1,000 0,952 0,931 0,942 0,958 1,000 1,000 0,894
amu 0,931 0,979 0,905 0,926 0,921 0,931 0,931 0,857
amp 0,952 0,931 0,942 0,958 1,000 1,000 0,894
maup 0,926 0,947 0,942 0,952 0,952 0,878
iamH 0,968 0,974 0931 0,931 0,836
iamS 0,974 0,942 0,942 0,857
acpu 0,958 0,958 0,862
kappa 1,000 0,894
kappa_m 0,894

A tabela 5 mostra que as medidas au, kcu e kemu; e também ap, kcp e kemp também
apresentaram altos valores de 7T, ou seja, concordam na grande maioria dos casos. Portanto,
essas medidas poderiam ser utilizadas de forma equivalente.

Tabela 5. Resultado do T entre cada par de medidas de
acurécia por classes.

ap kcu kcp kemu  kemp

au | 0,459 0,990 0,499 0,999 0,459
ap 0,449 0,961 0,459 0,999
kcu 0,489 0,989 0,449
kep 0,498 0,960
kemu 0,459
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As Figuras 2 e 3 mostram os graficos comparativos dos valores das medidas para cada
uma das matrizes de confusdo utilizadas. Pode-se notar que, apesar de existirem diferencas
nos valores absolutos das medidas, em geral elas se comportam de forma bastante semelhante,
com uma pequena diferenca na medida imm.

Medidas estatisticas globais

©
2
°
(3]
£
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28
numero da matriz de confusido
—e—kappa —s=—ag amu amp —¥%— maup
—e—iamH ——iam$S —=—acpu kappa_m imm

Figura 2. Comparacdo das medidas estatisticas ag, amu, amp, maup, iamH,

iamS, acpu, kappa, kappa,, € imm para as 28 matrizes de confusdo utilizadas
no estudo.

Na Figura 3, que mostra os valores das medidas apenas para a classe Floresta
Secunddria, observa-se o comportamento dos dois grupos citados, ou seja, au, kcu e kcmu; e

ap, kep e kemp. As medidas de cada grupo comportam-se de forma equivalente, com
diferencas entre os grupos.

Medidas estatisticas para a classe Floresta Secundaria

medida (-)

numero da matriz de confusiao

—e—au —s=—ap kcu kcp —x—kcmu —e—kemp

Figura 3. Comparagao das medidas estatisticas au, ap, kcu, kcp, kemu e kemp
para a classe Floresta Secunddria.

Em geral, as medidas globais de mapa tiveram comportamento bastante semelhante,
enquanto que as medidas por categorias apresentaram maiores diferencas.
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