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RESUMO 
O Sensoriamento Remoto é uma importante ferramenta na aquisição de dados relacionados à 

Terra para a realização de diversos estudos e, consequentemente nas tomadas de decisões. 

Devendo esses dados ser acurados para que não causem consequências irreversíveis. No uso e 

cobertura do solo, a acurácia temática avalia as concordâncias entre a classificação e a 

verdade terrestre, geralmente representada por uma matriz de confusão, que por sua vez são 

aplicados índices de acurácia como, por exemplo: acurácia total, Kappa, entre outros. 

Considerando que os dados são acurados, estes oferecem confiabilidade na análise de 

acuracidade dos mapas? Este trabalho tem como objetivo analisar a confiabilidade de cinco 

índices de acurácia: acurácia total, Kappa, Pi de Scott, Tau e Pabak, de maneira em que o 

impacto das amostragens podem influenciar no valor de acurácia. Para isso, foram criados 

mapas de referência com quatro, cinco e seis classes, mapas de classificação com acurácias 

atribuídas de 50%, 70%, 85% e 95%. Em seguida foi realizada a validação considerando que 

os mapas são reais, para que após o cálculo dos índices de acurácia fossem comparados com 

os índices de acurácia atribuídas na criação dos mapas de classificação. Para a validação 

foram utilizadas janelas de tamanhos 5x5, 20x20 e 25x25 pixels em amostragens sistemática e 

aleatórias realizado no Dinamica EGO 5, onde foi realizado simulação de Monte Carlo, 

através de varreduras para analisar o comportamento dos dados das acurácias calculadas. As 

análises consistem em medidas de dispersão e tendência central dos dados, além da 

construção de histogramas e análise de regressão que foram realizados no Rstudio 3.6.2. Os 

resultados mostraram que os índices não sofrem variações em função do tipo de amostragem, 

mas podem ser influenciados pelo número de classes bem como pelo tipo de mapa, além dos 

valores de acurácias mais baixos como 0,50 e 0,70 tendem a sofrer maiores variações do que 

acurácias mais altas independentemente do tipo de índice. 

 

Palavras-chave: índices de acurácia, matriz de confusão, confiabilidade, mapas. 

 

 

 
 

 

 



 

 

ABSTRACT 

Remote Sensing is an important tool on acquisition of information related to Earth and to 

accomplish many studies and consequently decision making. The data must be accurate to 

avoid irreversible consequences. On the usage and coverage of soil, the thematic 

accuracy evaluates the concordance between classification and true terrestrial, usually 

represented by a confusion matrix, then, accuracy index are applied, such as: total accuracy, 

Kappa, and others. Assuming the data is accurate, does those index offer reliability on the 

accuracy analysis of the maps? This paper has the objective to analyse the reliability of 

five accuracy index: total accuracy, Kappa, Scott's Pi, Tau and Pabak. To analyse it, was 

created maps of reference with four, five and six classes and maps of classification with 

attributed accuracy of 50%, 70%, 85% and 95%. After that, the validation was made 

considering that the maps are real. It was done with the purpose of compare the calculated 

accuracy index with the accuracy index attributed on the classification map. To validated it, 

were utilized windows of size 5x5, 20x20 and 25x25 pixels on  random and systematic 

sampling on software Dinamica EGO 5, the maps were sweep to analyse the behavior of the 

calculated accuracy. The analysis consists on dispersion measure and central tendency of the 

data, histograms and regression analysis. The results shown that the most reliable index not 

vary on the type of sampling, but can be influenced by the number of class as well as by the 

type of map, in addition to the lower accuracy values such 0,50 e 0,70 tend to suffer greater 

variations than higher accuracy regardless of the type of index. 

 

 

Keywords: accuracy index, confusion matrix, reliability, maps 
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1. INTRODUÇÃO  
 

Este trabalho objetiva analisar a confiabilidade dos índices de acurácia baseadas na matriz de 

confusão na matriz de confusão, de maneira em que o impacto das amostragens pode 

influenciar no valor de acurácia. Este capítulo contextualiza o tema, bem como define os 

objetivos e o escopo do trabalho. 

1.1 Contextualização do tema  
 

O Sensoriamento Remoto é uma técnica de observação terrestre que permite a 

obtenção de imagens de um objeto sem contato direto, através de sensores em aeronaves ou 

satélites (Richards, 2013). Ou seja, consiste em coletar e interpretar informações sobre um 

item a partir de uma determinada distância (Congalton e Green, 2019), sendo conhecida 

como a ciência da observação à distância (Barret e Curtis, 1999).  

É uma ferramenta importante no fornecimento de dados de uso e cobertura da Terra 

(Anderson et al, 1976; Turner, 2005; Whitehead, Hugenholtz, 2014; Haack, Mahabir, 

Kerkering, 2015; Costa et al, 2018). Estes dados são fontes de informações imprescindíveis 

para a tomada de decisões nas áreas científicas, atividades de manejo e conservação do solo 

(Lyons et al, 2018) e em campos envolvendo detecção de mudança e classificação (Ma et 

al, 2019).  Alguns exemplos da aplicação dos dados do uso de sensoriamento remoto 

envolvem estimar e mapear a área basal de povoamentos de eucaliptos (Reis et. al. , 2018); 

avaliar quantitativamente a suscetibilidade de deslizamento de terra (Liu e Duan, 2018); 

analisar o nível de infestação de ervas daninhas em uma produção agrícola (Ottosen et al, 

2019) e mediar emissões de gases de efeito estufa (Li et al, 2017), dentre outros. 

Existem diversas maneiras de criar mapas a partir do sensoriamento remoto, sendo 

imprescindível analisar a sua acurácia, isto é, a sua capacidade de representar 

fidedignamente os dados reais. Para isso, a classificação de imagens é a abordagem mais 

comum para mensurar a acurácia (Lyons, 2018). A classificação de imagem é geralmente 

referida ao mapeamento temático, a rotulação de objetos e características de determinados 

grupos baseados em seus atributos (Sokal, 1974; Jensen, 2015). A avaliação da acurácia 

indica a qualidade do mapa que foi criado através dos dados de sensoriamento remoto, 

sendo dividida em acurácia posicional e acurácia temática (Congalton e Green, 2009.p. 02). 

A acurácia posicional corresponde à diferença da concordância locacional entre 

dados gerados por Sensoriamento Remoto e pontos terrestres conhecidos ou outra fonte 

considerada mais precisa que o mapa (Bolstad, 2005; Congalton, 2009.p.12). Seu cálculo é 
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feito através da Raiz do Erro Quadrático Médio (REQM) (Bolstad, 2005). A acurácia 

temática avalia a concordância entre a classificação ou atributos dos recursos de um mapa 

gerados e a verdade em campo, geralmente representada através de uma matriz de confusão 

(Congalton, 2009.p. 32).  Em outras palavras, a matriz de confusão é o resultado de uma 

tabulação cruzada entre dados classificados (através de análises por sensoriamento remoto por 

sensoriamento) e os dados de referência (dados válidos) (Comber et al, 2019).  

Através da matriz de confusão podem ser aplicadas várias medidas para avaliar a 

acurácia dos dados, dentre elas tem-se a Acurácia Total, a estatística Kappa de Cohen, o 

Índice de Tau, dentre outras. Também é possível analisar a acurácia de cada classe 

individual, através de medidas como acurácia do produtor e do usuário, Kappa condicional 

etc. (Couto, 2003). Sendo o uso e cobertura do solo, variáveis ambientais muito 

importantes, é indispensável que as informações sejam atualizadas e de alta qualidade, uma 

vez que sem uma alta qualidade há o risco de má interpretação e compreensão (Stehman e 

Foody, 2019).   

Tendo em vista estes aspectos, de que os dados de uso e cobertura do solo são 

atualizados e possuem alta qualidade, cabe aplicar as medidas de acurácia. Várias são as 

literaturas que atribuem um valor de acurácia mínimo aceitável de 85% tais como 

Anderson (1971), Fitzpatrick-Lins (1981), Senseman, Bagley e Tweddale (1995). Já 

Aronoff (1985) sugere um intervalo de confiança para acurácia entre 85% e 95%. Jensen 

(1986; 2015) discute equações aceitáveis para determinar um número mínimo de pixels de 

acordo com o nível de acurácia desejado.  

Além disso, diversos são os estudos que comparam medidas de acurácia tal como 

acurácia total, Kappa, Tau, etc (Couto, 2013; Fitzgerald e Lees, 1994; South, Qi e Lusch, 

2004; Xia, Cheng e Li, 2019), mas sem deixar claro qual é a melhor dentre estas e se são 

realmente confiáveis.  

O objetivo desse trabalho é analisar a confiabilidade de cinco índices de acurácias 

baseadas na matriz de confusão: acurácia total, Kappa, Pi de Scott, Tau e Pabak. Para 

alcançar tal objetivo, foram criados mapas de referências com 4, 5 e 6 classes, e mapas de 

classificação atribuindo acurácias de 50%, 70%, 85% e 95%. Em seguida foi realizada a 

validação considerando os mapas como fossem reais para posteriormente realizar a análise 

entre as acurácias que foram atribuídas e as novas acurácias que foram encontradas nos 

cálculos dos cinco índices. Na validação foram realizadas simulações de Monte Carlo, 

através de varreduras das janelas de tamanhos 5x5, 20x20 e 25x25 pixels para amostragens 

sistemáticas e aleatórias. O objetivo é avaliar como os dados de acurácias calculados se 
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comportam mediante aos números de classes, tamanhos das janelas, tipo de amostragem. 

As análises consistem em medidas de dispersão, centralidade e histogramas e análise de 

regressão linear.  Os processos de construção dos mapas, validação e cálculo dos índices 

foram realizados no Dinamica EGO 5 e a construção de tabelas e histogramas realizados 

no Rstudio 3.6.2. 

 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo geral 

 Analisar a confiabilidade de cinco índices de acurácia baseados na matriz de 

confusão, de maneira em que o impacto das amostragens pode influenciar no valor de 

acurácia.  

1.2.2 Objetivos específicos 

 Gerar mapas de referências; 

 Gerar mapas de classificação atribuindo diferentes valores de acurácia; 

 Realizar validação através criação de janelas de tamanhos 5x5, 20x20 e 25x25 

pixels para as amostragens sistemáticas e aleatórias; 

 Aplicar simulação de Monte Carlo através de varreduras das janelas; 

 Calcular os índices de acurácia através da matriz de confusão gerada: Acurácia 

Total, Kappa, Pi de Scott, Tau e Pabak; 

 Realizar análises estatísticas através das medidas de dispersão e centralidade, 

comparando quais índices possui maior proximidade entre as acurácias atribuídas 

e calculadas. 

 Realizar análise de regressão linear. 

 

1.3 Escopo do trabalho 
 

O presente trabalho pode ser dividido em três etapas, sendo ilustradas na figura 1: 

 Primeira etapa: criação dos mapas de referências e de classificação. Incialmente 

foram criados os mapas de referências contendo 4, 5 e 6 classes. No total foram 

criados 9 mapas de referências, sendo divididos entre as três classes, ou seja, três 

mapas para 4, 5 e 6 classes, e cada um deles possuindo diferentes configurações. 

Em seguida foram criados quatro mapas de classificação com níveis de acurácia 

iguais a 50%, 70%, 85% e 95% para cada mapa de referência. Maiores detalhes 
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podem ser encontrados no subtópico 2.2.1 e 2.2.2. Ambos os tipos de mapas 

foram criados no Dinamica EGO 5.  

 Segunda etapa: Validação dos mapas. Para a validação dos mapas foram criadas 

janelas de tamanho iguais a 5x5, 20x20 e 25x25 pixels. Essas janelas foram 

criadas para dois tipos de amostragens: sistemática e aleatória. A amostragem 

sistemática contém distâncias iguais entre as janelas (35 pixels) e a amostragem 

aleatória contém distâncias aleatórias. Foram realizadas simulações Monte Carlo 

através de varreduras das janelas para avaliar o comportamento dos dados das 

acurácias calculadas. As simulações foram realizadas de acordo com os 

tamanhos das janelas, uma vez que os mapas possuem 300 linhas por 300 

colunas. Assim, para a janela de tamanho 5x5 pixels foram realizadas 60 

varreduras, janela 20x20 pixels foram realizadas 15 varreduras e 25x25 pixels 

foram realizadas 12 varreduras. Essa etapa também foi criada no Dinamica EGO 

5. 

 Terceira etapa: análise estatística. Com a varredura das janelas para cada 

amostragem, os dados foram analisados através da construção de histogramas, 

medidas de tendência central e dispersão, e análise de regressão. Essa etapa foi 

realizada no RStudio 3.6.2.  
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Figura 1 – etapas para execução do trabalho 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

 

 

 

 

Fonte: Própria (2020) 

 

2. METODOLOGIA      
 

Com o objetivo de analisar se as medidas de acurácia temática baseadas na matriz de 

confusão realmente são confiáveis foram realizadas as etapas citadas na introdução (figura 1) 

que estão detalhadas aqui. As etapas de criação dos mapas, de validação e simulação Monte 

Carlo foram realizadas no Dinamica EGO 5 e as análises estatísticas no RStudio 3.6.2. O 

tópico 4.1 detalha sobre o programa Dinamica EGO 5 e seus subtópicos 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 

explicam a construção dos modelos para geração dos mapas referência, classificação e 

validação respectivamente. 

 

Primeira etapa: 

criar os mapas 

Segunda etapa: 
validação e Monte 

Carlo 

Terceira etapa: 

Análise estatística 

Medidas dispersão, 
histogramas e análise de 

regressão linear. 

Amostragem sistemática Amostragem aleatória 

Criar janelas 
(janelas 5x5, 20x20, 25x25 - pixels) 

Criar mapas de referência  
(4, 5 e 6 classes) 

Criar mapas de classificação  
(50%, 70%, 85% e 95% de acurácia) 

Medidas dispersão, 
histogramas e análise de 

regressão linear. 
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2.2.1  Construção dos mapas 
 

Para a construção dos mapas foi estabelecido uma base com 300 linhas por 300 

colunas, compondo assim uma base com 90000 pixels ou 90000 hectares, já que foi definido 

que cada pixel possua 1 hectare (100x100 m²). Foram gerados grupos de mapas no Dinamica 

EGO 5 com 4, 5 e 6 classes, e para cada grupo há três subgrupos de mapas de referência – 

com diferentes configurações cada um. Para cada mapa de referência foram simulados mapas 

de classificação com quatro níveis de acuracidade: 50%, 70%, 85% e 95%. Isso é ilustrado na 

figura 15 para os mapas com quatro classes, sendo iguais para os outros mapas com cinco e 

seis classes – as cores servem apenas para diferenciar os subgrupos de mapas de referência. 

Assim, foram gerados 9 mapas de referências e 36 mapas de classificação, totalizando 45 

mapas para as três classes. 

Um único modelo foi construído no Dinamica EGO 5, porém para maiores detalhes 

sobre a criação este foi dividido em três submodelos: 

1° – Submodelo para criação do mapa de referência: tais mapas foram criados tendo 

como base 13 mapas de Belo Horizonte e 8 da Amazônia extraídos aleatoriamente do 

MapBiomas, com número de classes iguais a 4, 5 e 6. O número de cada classe 

corresponde a classe dos mapas de Belo Horizonte ou da Amazônia de acordo com o 

MapBiomas, e as cores foram escolhidas aleatoriamente. As classes são: 3 (Formação 

Florestal) na cor verde, 11 (Área Úmida Natural não Florestal) na cor azul, 

15(Pastagem) na cor amarela, 21(Mosaico de Agricultura e Pastagem) na cor bege, 24 

(Infraestrutura Urbana) na cor cinza e 25 (Outra Área não Vegetada) na cor marrom. 

Foram escolhidos três mapas de cada classe e utilizadas as respectivas porcentagens de 

áreas de cada classe para a criação dos mapas de referência 
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Figura 2 – estrutura de agrupamento do mapa com 4 classes 

Fonte: Própria (2020) 
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2° – Submodelo para criação do mapa de classificação: os mapas de referência foram 

utilizados como base para criar os mapas de classificação. Foram atribuídos quatro 

valores de acuracidade: 50%, 70%, 85% e 95% para cada mapa de classificação. Cada 

classe sofreu o mesmo número de transição no mapa de classificação, por exemplo, 

para acurácia de 85% em um mapa com 4 classes tem-se 15% de transição entre elas, 

assim cada classe sofreu 1,25% de transição. 

3° – Submodelo para validação dos mapas de referência e classificação: foram 

utilizadas amostragens sistemáticas e aleatórias, para cada uma delas foram criados 

três tamanhos de janelas, 5x5 pixels, 20x20 pixels e 25x25 pixels. Para a amostragem 

sistemática foram utilizadas distâncias iguais entre as janelas, sendo definidos 35 

pixels, já a amostragem aleatória, a distância entre as janelas foram geradas 

aleatoriamente, mas de forma que não houvesse sobreposições de janelas. Com a 

criação das janelas para cada tipo de amostragem, foram realizadas simulações de 

Monte Carlo através de varreduras. O número de varreduras variou de acordo com o 

tamanho da janela uma vez que o mapa possui dimensão 300x300 pixels. Desta forma, 

para a janela de tamanho 5x5 foram realizadas 60 varreduras, janela 20x20 foram 

feitas 15 varreduras e a janela 25x25 foram realizadas 12 varreduras. 

 

2.3 Matriz de confusão 
 

A matriz de confusão ou matriz de erro (Congalton, 1983; Stehman, Wickham, 2011; 

Khatami, Mountraki, Stehman, 2017) é uma ferramenta com arranjo quadrado que apresenta o 

grau de similaridade entre dados de referência (geralmente dispostos em colunas, derivados de 

fotos ou vídeos aéreos, medição de solo, etc) e dados de classificação (geralmente dispostos 

em linhas, gerados a partir de mapas ou dos dados de sensoriamento remoto) (Congalton, 

1991). A representação da matriz de confusão é apresentada na Tabela 1.  

Assumindo que n amostras estão dispostas dentre      células, em que cada amostra é 

atribuída a uma das k classes no mapa, distribuídas de maneira independente a uma das 

mesmas k classes no conjunto de dados de referência. Deste modo,     corresponde ao 

número de amostras distribuídas na classe i (i = 1, 2,..., k) no conjunto de dados de 

classificação e classe j (j = 1, 2,..., k) no conjunto de dados de referência. Já     é o somatório 

do número de amostras denominadas como classe i do mapa e     é o somatório do número 

de amostras da classe j nos dados de referência, respectivamente mostrados pelas equações 1 e 

2. 
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     ∑    
    (1) 

     ∑    
    (2) 

A equação 1 corresponde à soma marginal de cada linha dos dados de classificação e, 

a equação 2 corresponde à soma marginal de cada coluna dos dados de referência.   

A diagonal principal da matriz de confusão representa a concordância entre os dados 

de classificação e os dados de referência sendo representada por    , onde i = j (i = 1, 2,..., k) 

(Congalton, 2009). Portanto, a classificação correta é representada pelas amostras da diagonal 

principal da matriz de confusão e a classificação incorreta pelas amostras fora da diagonal 

principal (Couto, 2003; Stehman, 2006).  

  Dados de referência 
(j = colunas) 

 

  
1 2 k 

Total das 
linhas     

 1                 

Dados de classificação 
(i = linhas) 

2                 

 k                 

 
Total das 
colunas                 n 

               Tabela 01: Adaptado de Congalton (2009, p.60). 
         Fonte: Congalton (2009) 

 
Denotando     como a proporção de amostras correspondente a i, j-ésima célula (   ), 

a equação 3 mostra a proporção de amostras que cada célula possui de uma combinação 

particular de classes de cobertura de terra classificada e referenciada (Salk et al, 2018).             (3) 

 Quando i = j tem-se a proporção da diagonal principal da matriz:           (4) 

 Então a proporção marginal das linhas (   ) e colunas (   ) são definidas como: 

     ∑         
    (5) 
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     ∑         
    (6) 

com     e     definidas previamente como “concordância ao acaso”. 

Além de exibir resultados empíricos convenientes, a matriz de confusão facilita a 

análise estatística (Card, 1982), sendo utilizados diversos métodos de análises de acurácia 

destacando-se acurácia total, Kappa e Tau.  

Os métodos ou medidas de análise de acurácia foram escolhidos de acordo com seu 

nível de uso, ou seja, frequência com que são utilizados no Sensoriamento Remoto. Foi 

analisada a quantidade de artigos bibliográficos publicados que possuem em revistas ou 

jornais de sensoriamento remoto. A busca foi realizada na base Scopus com palavras chave 

para cada método conforme mostrado: 

 overall accuracy: acurácia total representam 62,7% dos artigos pulicados; 

 cohen's kappa: o Kappa de Cohen representa 29,5% desses artigos; 

 weighted cohen's kappa: o Kappa de Cohen Ponderado possui 1,07%; 

 tau index: índice de Tau possui 1,13% do total; 

 Scott’s pi: Pi de Scott possui 0,7%; 

 Ground truth index: Índice Ground Truth 0,08%. 

Os índices Acurácia Total e Kappa foram escolhidos por serem os mais utilizados. 

Kappa ponderado não foi escolhido devido à complexidade de atribuir pesos a classes, sendo 

escolhidos os índices Tau e Pi de Scott. Por fim, o índice Pabak também foi utilizado, sendo 

dentre estes o índice mais recente e portanto pouco difundido na análise de acurácias de uso e 

cobertura do solo. 

 

2.3.1 Acurácia total 
 

A acurácia total ou acurácia global apresentada por Story e Congalton (1986), tem 

como objetivo analisar a concordância geral entre os dados de classificação e os de referência 

através da soma da diagonal principal dividida pelo total de amostras, representada por    

(Eq. 7).     ∑          (7) 
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   também é chamada de porcentagem de concordância por autores como Story, Congalton 

(1986), Naesset (1996), Ma e Redmond (1995), e de proporção observada por Koukolas, 

Blackburn (2001), Congalton (2009) e representada pelo somatório à proporção das amostras 

classificadas corretamente (   ) (Eq.8). 

    ∑    
    (8) 

2.3.2 Kappa de Cohen 
 

A análise Kappa foi desenvolvida por Cohen (1960) e é uma técnica multivariada 

discreta utilizada em avaliação de acurácia (Bishop et al, 1975), mede a proporção de 

concordância, eliminando-se a chance ao acaso (Cohen, 1960). O resultado gerado pela 

análise Kappa é a estatística KHAT ( ̂) que mede o quão bem os dados de classificação 

concordam com os dados de referência. Considerando duas matrizes, a estatística permite 

inferir diferenças entre as matrizes de dois avaliadores, duas datas diferentes, etc. (Congalton, 

2009.p.107) 

Para o estimador  ̂ é necessário determinar a proporção da concordância atual ou 

observada    (Eq. 7) e a proporção de concordância casual    (Eq.9), ao qual corresponde ao 

produto das proporções marginais das linhas e colunas dos dados de referência e de 

classificação.     também é chamada de proporção esperada.   

    ∑        
        (9) 

Assumindo um modelo de amostragem multinominal, a estimativa de máxima 

verossimilhança de  ̂ é dada por:  ̂                 (10) 

 Vale ressaltar que o numerador dessa equação é a diferença entre os dados observados 

e os esperados (dados de classificação), sendo esta estatística similar à análise da família Qui-

quadrado (  ).  

Os resultados de  ̂ variam entre -1 e +1, onde -1 corresponde a nenhuma 

concordância, 0 relaciona-se a concordâncias iguais entre os dados e +1 corresponde a uma 

perfeita. Autores como Landis e Koch (1977) caracterizaram o nível de concordância  ̂ em 
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três intervalos: valor maior que 0,80 representa forte concordância, entre 0,40 e 0,80 

representa concordância moderada e menor que 0,40 representa uma concordância fraca.  

 

2.3.3 Pi de Scott 
 

O índice Pi de Scott (Scott’s π) desenvolvido por Scott (1955) corrige a concordância 

esperada através do número de classes e a frequência com que são utilizadas (Scott, 1955). 

Sua equação é similar ao Kappa (Eq. 29), diferenciando-se no cálculo da concordância 

esperada obtida através das proporções de cada classe em toda a amostra de unidades do 

conteúdo (Craig, 1981; Riff, Lacy e Fico, 2014, p.132).  

                (11) 

A concordância esperada depende do número de classes e da frequência com que cada 

um deles é utilizado em um dado teste (Scott, 1955; Riffe, Lacy e Fico, 2014, pag. 130). 

Assumindo que as proporções de concordância são iguais entre as classificações e as unidades 

nas classes de toda população são conhecidas (Craig, 1981). O valor de    é dado por:   

    ∑(         )  
    

(12) 

O índice pode variar de 0 a 1, independentemente do número de classes, permitindo 

uma comparação com a acurácia total (Craig, 1981). Quanto mais próximo de um, maior é a 

concordância dos classificadores. A concordância esperada mínima ou incerteza máxima 

acontece quando todas as classes são utilizadas com igual frequência, e aumenta quando há 

qualquer desvio de distribuição uniforme de frequências entre as classes (Scott, 1955).  

 

2.3.4 Índice Tau 
 

O coeficiente Tau foi desenvolvido por Klecka (1980) e introduzido no sensoriamento 

remoto por Ma e Redmond (1995). Similar ao Kappa, seu objetivo é analisar o nível de 

concordância entre os dados da matriz de confusão. (Couto, 2003) afirma que Tau mede o 

progresso da acurácia dos dados de classificação em função do ajuste aleatório de amostras 

para as classes. 
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Ma e Redmond (1995) relatam que a diferença crítica entre os Kappa e Tau está nas 

probabilidades, enquanto o Kappa é baseado na probabilidade a posteriori, Tau usa a 

probabilidade a priori, ou seja, o Kappa depende da matriz de confusão e o Tau pode ser 

calculado antes mesmo da construção da matriz de confusão.  

 De acordo com Klecka (1980) o coeficiente de Tau pode ser calculado através da 

seguinte equação:                (13) 

Onde   =1/k, assim para probabilidades a priori de associação iguais entre os grupos:     ̅                        (14) 

    representa o coeficiente Tau para casos onde as classificações são baseadas em 

probabilidades iguais de pertencer à classe. Ma e Redmond (1995) afirmam que    aproxima 

da acurácia total (  )  à medida que o número de classes aumenta. 

 

2.3.5 Pabak 
 

Pabak (Prevalence – adjusted bias – adjusted kappa) foi desenvolvido por Byrt, 

Bishop e Carlin (1993) e ajusta o índice de Kappa para as diferenças entre a proporção total 

de avaliações erros e acertos e para o viés entre os mapas de referência e classificação. Sendo 

assim, o índice apresenta resultado mais apurado na classificação da acurácia temática 

(Avelino, 2018). A equação para seu cálculo é: 

         (∑         )          

 

    (15) 

Em que    = 0,50, obtido através das médias das diagonais (Byrt, Bishop e 

Carlin,1993). Substituindo na equação (18), tem-se a nova equação, 

        (∑         )                  

(16) 
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De acordo com os autores Byrt, Bishop e Carlin (1993), esse índice “é um processo 

natural de ajustamento para viés e prevalência levando a um índice linearmente relacionado à 

concordância observada,   ”. 

3. RESULTADOS 
 

Para as análises estatísticas, os índices de acurácia foram agrupados em amostragens 

sistemática e aleatória. Foram construídos histogramas de cada acurácia com os três tamanhos 

de janela (5x5, 20x20 e 25x25 pixels) para cada modelo de mapa e número de classes – se 

encontram ao final de cada tópico – além de tabelas com medidas de média, mediana e desvio 

padrão – se encontram nos apêndices. Primeiro foi realizado uma análise estatística mapa a 

mapa e após uma avaliação geral sobre o respectivo índice.  

Foram analisadas as proximidades entre a acurácia calculada (durante a validação) e a 

acurácia atribuída (durante a construção do mapa de classificação). Também foi observada a 

dispersão dos dados em relação à média. 

 

3.1 Amostragem sistemática 
 

3.1.1 Acurácia total 
 

 Primeiro mapa com quatro classes: o segundo tamanho de janela (20x20) apresentou 

melhor confiabilidade dentre os três, tendo a melhor proximidade entre as acurácias 

atribuídas e suas médias, além das médias e das medianas que ficaram próximas entre 

si, tendo uma diferença menor que 1%.  Com o aumento das janelas 5x5 para 20x20, 

as médias das acurácias atribuídas 0,50 e 0,60 sofreram variações  entre as janelas de 

aproximadamente 5%, em que a primeira reduziu de 0,53978 para 0,57398 e a 

segunda aumentou de 0,63928 para 0,68412. Já as acurácias 0,85 e 0,95 sofreram 

menores variações em torno de 3%, respectivamente de 0,88085 para 0,86131 e de 

0,93425 para 0,96871. Com o aumento das janelas 20x20 para 25x25, as médias da 

acurácias reduziram entre 1% a 10% – exceto 0,80 que aumentou em 1% – e os dados 

ficam mais dispersos da média, fazendo com que as acurácias calculadas ficassem 

mais distantes das acurácias atribuídas.  O aumento do tamanho das janelas não indica 

um aumento do valor de acurácia, uma vez que aumentando o tamanho da janela está 

aumentando a área do mapa a ser amostrada e consequentemente aumenta-se a chance 

de captar não somente áreas acuradas mas também não acuradas. O que se percebe é 
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que valores mais baixos de acurácias como 0,50 e 0,70 tendem a sofrer maiores 

variações com o aumento do tamanho de janelas.  

 Segundo mapa com quatro classes: o primeiro tamanho de janela (5x5) apresentou 

melhor confiabilidade, tendo a melhor proximidade entre as acurácias atribuídas e suas 

médias. Entretanto os três tamanhos de janelas apresentaram valores de médias 

próximas entre esses. Com o aumento das janelas 5x5 para 20x20 quanto de 20x20 

para 25x25 as médias não sofreram muitas variações, em que essas variaram entre 

0,16% e 2,51%, bem como os desvios padrões que também não sofreram grandes 

variações com os aumentos das janelas. Contudo, as acurácias 0,50 e 0,70 tendem a 

sofrer mais variações quando comparadas a 0,85 e 0,95.  

 Terceiro mapa com quatro classes: diferentemente do segundo mapa, a acurácia total 

sofre maiores alterações em suas médias tanto com o primeiro aumento (de 5x5 para 

20x20) quanto com o segundo (20x20 para 25x25), em que as médias das acurácias 

atribuídas aumentaram entre 0,22% e 6,84% no primeiro e reduziram entre 2,12% e 

4,41%. Entretanto, na segunda janela houve menores dispersões dos dados em relação 

à média. 

 Primeiro mapa com cinco classes: as proximidades entre as médias e as acurácias 

atribuídas ocorreram  na segunda janela, sendo que a diferença entre as janelas não 

ultrapassaram 4%. Com o primeiro aumento das janelas, as médias das acurácias 0,50 

e 0,70 variaram (respectivamente aumentou 5% e reduziu 14%), enquanto que as 

médias das acurácias 0,85 e 0,95 mantiveram-se muito próximas entre as janelas. No 

segundo aumento, as médias das acurácias 0,50 e 0,95 mantiveram-se enquanto que as 

outras duas aumentaram em torno de 3%.  

 Segundo mapa com cinco classes: as acurácias atribuídas 0,50 e 0,70 apresentaram 

maiores desvios padrões em relação as acurácias 0,85 e 0,95. Com o primeiro aumento 

de janelas, apenas 0,70 teve sua acurácia média elevada, sendo que as outras 

mantiveram muito próximas entre as duas janelas. Porém, com o segundo aumento de 

janelas, todas as acurácias tiveram variações nas médias, 0,50 e 0,70 reduziram e 0,85 

e 0,95 aumentaram.  

 Terceiro mapa com cinco classes: os dados das acurácias apresentaram maior desvio 

padrão dentre todos os mapas acima, incluindo os mapas com quatro classes, mesmo 

que o desvio padrão tenha reduzido com o aumento das janelas, estes ainda 

apresentam mais distantes da média dentre todos os mapas apresentados até agora. 
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Com o primeiro aumento das janelas, todas as médias das acurácias aumentaram 

diferentemente do aumento das janelas 20x20 para 25x25 em que apenas as acurácia 

0,50 e 0,85 tiveram as médias elevadas e as outras duas (0,70 e 0,95) reduzidas. 

 Primeiro mapa com seis classes: as médias não sofreram grandes variações com o 

aumento das janelas 5x5 para 20x20, chegando a uma variação máxima de 2% entre as 

médias dessas janelas. O aumento das janelas 20x20 para 25x25, fez com que todas as 

acurácias tivessem suas médias elevadas. A dispersão dos dados em relação à média 

não foi alta, sendo 0,50 a maior dispersão dos dados em relação às outras acurácias – 

isso para todos três tamanhos de janelas. 

 Segundo mapa com seis classes: as acurácias atribuídas 0,50 e 0,70 apesentaram 

maiores desvio padrão em relação a 0,85 e 0,95. Dentre os três tamanhos de janelas, a 

primeira (5x5) apresentou melhor aproximação entre as acurácias atribuídas e as 

médias das acurácias calculadas – exceto 0,50 que ficou distante e, não somente na 

primeira janela como nas outras duas também. Com o primeiro aumento de janelas, a 

dispersão dos dados reduziram, porém apenas 0,50 mantiveram os valores médios 

próximos entre a primeira e a segunda janela. No segundo aumento de janelas, a 

dispersão dos dados continuaram maiores em 0,50 e 0,70. 

 Terceiro mapa com seis classes:  nas três janelas as acurácias médias foram próximas 

entre 0,50 e 0,70 (exceto na última janela) e também entre 0,85 e 0,95. As dispersões 

reduzem com o aumento das janelas, contudo as acurácias que apresentam médias 

próximas entre si foram 0,70 e 0,85 na terceira janela e 0,50 e 0,95 na segunda.  

 

Em resumo, a acurácia total não é fortemente influenciada pelo tamanho das janelas, 

ou seja, pela quantidade de amostras, uma vez que o aumento do tamanho das janelas não 

ocasionam variações maiores que 5% nos valores de acurácia real (nesse caso, atribuídas). 

Apesar dos valores de acurácia média sempre apresentarem próximos da acurácia real, esses 

em grande parte sempre apresentam abaixo da acurácia real e nunca acima (mostrando que 

aqueles valores que ficaram um pouco maiores na criação dos mapas de classificação não 

interferiram nas acurácias). Entretanto, este índice é influenciado pelo tipo de mapa, quanto 

mais as classes são dispersas – ou predominância de uma classe – menor são os valores das 

acurácias, chegando a quase 25% abaixo da acurácia atribuída. As acurácias 0,50 e 0,70 

tendem a sofrer maiores variações quando comparadas com as acurácias 0,75 e 0,85 na 

variação das janelas e independentemente do tipo de mapa e quantidade de classes.  
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3.1.2 Kappa 
 

 Primeiro mapa com quatro classes: As médias e medianas foram próximas, variando 

entre 0,07% a 2,50% para os três tamanhos de janela. Quando há aumento dos 

tamanhos das janelas em ambos os casos, as médias das acurácias do índice de Kappa 

sofreram os mesmos tipos de variação que no índice de acurácia total, entretanto com 

valores diferentes, uma vez as acurácias médias e seus desvios são diferentes entre os 

dois índices. As maiores proximidades entre médias e as acurácias aconteceram nas 

acurácias atribuídas de 0,85 e 0,95 para os três tamanhos de janela. 

 Segundo mapa com quatro classes: com o aumento das janelas 5x5 para 20x20, as 

médias das acurácias 0,50 e 0,70 diminuíram, da acurácia 0,85 reduziu e 0,95 

permaneceram em torno de 0,91. Com o aumento de 20x20 para 25x25, apenas a 

média da acurácia 0,95 reduziu enquanto as outras permaneceram muito próximas 

entre as duas janelas. Apenas 0,95 teve sua média próxima nas três janelas, contudo as 

melhores proximidades aconteceram para o primeiro e segundo tamanho de janela. Os 

dados ficam mais dispersos na terceira janela – com exceção de 0,95 – indicando 

menor confiabilidade entre as acurácias calculadas e atribuídas. 

 Terceiro mapa com quatro classes: o aumento do tamanho das janelas 5x5 para 20x20 

fez com que todas as médias aumentassem, e com o segundo aumento (de 5x5 para 

20x20) os desvios dos dados reduziram para todas as acurácias, apenas 0,50 e 0,70 

tiveram suas médias elevadas, 0,85 manteve seu valor (aproximadamente 33%) e 0,95 

teve a média reduzida.  

 Primeiro mapa com cinco classes: o aumento das janelas 5x5 para 20x20 fez com que 

a média da acurácia atribuída 0,50 reduzisse e 0,70 aumentasse, e as outras duas 

acurácias permaneceram suas médias praticamente iguais aos da janela anterior. No 

segundo aumento (de 20x20 para 25x25), as médias das acurácias 0,50 e 0,95 

reduziram e 0,70 e 0,85 aumentaram.  

 Segundo mapa com cinco classes: com o primeiro aumento as acurácias médias 0,70 e 

0,85 aumentaram, 0,95 reduziu e 0,50 manteve seu valor praticamente o mesmo. No 

segundo aumento, as médias das acurácias 0,50 e 0,70 reduziram e as outras duas 

aumentaram em relação à janela anterior. A dispersão dos dados foi mais alta na 

segunda janela.  

 Terceiro mapa com cinco classes: a dispersão dos dados foi alta nos três tamanhos de 

janelas quando comparada aos outros dois mapas anteriores. O primeiro aumento das 
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janelas fez com que apenas a média da acurácia 0,95 aumentasse, já no segundo 

aumento as médias 0,50 e 0,85 elevaram e as outras duas reduziram. 

 Primeiro mapa com seis classes: com o aumento das janelas 5x5 para 20x20 as médias 

das acurácias de 0,85 e 0,95 reduziram, de 0,70 aumentou e de 0,50 permaneceu 

próxima à média da janela anterior. O aumento das janelas 20x20 para 25x25, fez com 

que todas as acurácias tivessem suas médias elevadas. A dispersão dos dados não foi 

alta, sendo 0,50 a maior dispersão dos dados em relação às outras acurácias – isso para 

todos três tamanhos de janelas. 

 Segundo mapa com seis classes: dentre os três tamanhos de janelas, a primeira (5x5) 

apresentou melhor aproximação entre as acurácias atribuídas e as médias das acurácias 

calculadas – exceto 0,50 que ficou distante e, não somente na primeira janela como 

nas outras duas também. Com o primeiro aumento de janelas, a dispersão dos dados 

reduziram, porém apenas 0,50 mantiveram os valores médios próximos entre a 

primeira e a segunda janela. No segundo aumento de janelas, a dispersão dos dados 

continuaram maiores em 0,50 e 0,70. 

 Terceiro mapa com seis classes: os desvios padrões reduzem com o aumento das 

janelas, contudo as acurácias atribuídas que apresentam médias próximas de si foram 

0,70 e 0,85 na terceira janela e 0,50 e 0,95 na segunda. Contudo, estes desvios foram 

mais altos quando comparados aos outros mapas. A acurácia atribuída 0,95 foi a que 

teve a média mais próxima de si, sendo que ficaram 10% abaixo.  

 

 O índice de Kappa sofre variações com tamanho de janelas, sendo a segunda janela 

melhor dentre as três. Esse índice também sofre variação em função do tipo de mapa, onde a 

predominância de uma e de duas classes fazem com que os valores de acurácia fiquem muito 

abaixo da acurácia atribuída (no mínimo 20%). Os melhores valores de acurácia são 0,85 e 

0,95, tendo seus valores de acurácia mais próximas da acurácia atribuída. 

 

3.1.3 Pi de Scott 
 

Este índice apresentou características apresentadas anteriormente semelhantes e até 

mesmo iguais aos da acurácia total e do Kappa em determinados mapas, como pode ser visto 

a seguir. 

Tanto o primeiro e o terceiro mapa com quatro classes apresentaram características 

iguais ao do índice Kappa – inclusive os valores de média, mediana e desvio padrão foram 
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muito próximos entre estes dois índices. Já o segundo mapa com quatro classes, as acurácias 

atribuídas 0,85 e 0,95 tiveram suas médias mais próximas de si, e o primeiro aumento das 

janelas ocasionou redução da média da acurácia 0,70, aumentou a média da acurácia 0,85 e 

0,95 e de 0,50 permaneceu a mesma entre as duas janelas. No aumento de 20x20 para 25x25, 

todas permaneceram sem aumentos maiores que 1% , exceto 0,95 que reduziu.  

O Pi de Scott também teve suas características similares ao Kappa ao primeiro, 

segundo e terceiro mapas com cinco classes, todavia apenas no primeiro mapa os valores de 

média, mediana e desvio padrão foram muito próximos entre estes dois. 

Os índices Kappa e Pi de Scott também  apresentaram similaridades em todos os três 

mapas com seis classes, mas todos os valores de média, mediana e desvio padrão diferentes 

entre estes dois. 

Esse índice, assim como o Kappa, sofre variações de acurácias com tamanho de janela, 

tipo de mapa e número de classes, sendo também a janela 20x20 pixels o melhor tamanho de 

janela. Os melhores valores de acurácia são 0,85 e 0,95, tendo seus valores de acurácia mais 

próximas da acurácia atribuída. 

 

3.1.4 Tau 
 

O índice Tau apresentou similaridades com os índices de Kappa no primeiro e 

segundo mapa com quatro classes, sendo que no segundo a média da acurácia atribuída 0,50 

não mudou com aumento das janelas 5x5 pata 20x20, sendo os valores de média, mediana e 

desvio padrão foram diferentes entre estes dois. O terceiro mapa com quatro classes possui 

maior dispersão dos dados em relação a média para as acurácias de 0,50 e 0,70 nas três 

janelas, sendo a maior proximidade entre as médias e as acurácias atribuídas de 0,85 e de 

0,95. O primeiro aumento de tamanho de janela fez com que todas as médias aumentassem  – 

exceto 0,70 que manteve sem alterações – e no segundo aumento do tamanho de janela, todos 

os índices sofreram redução.  

As similaridades entre Tau e Kappa permanecem  nos três mapas com cinco classes, 

sendo que os valores de média, mediana e desvio padrão foram diferentes entre estes dois. 

O mesmo acontece com os três mapas com seis classes, ou seja, as características entre Kappa 

e Tau são similares, com a exceção de que no aumento dos tamanhos de janelas 5x5 para 

20x20 no segundo mapa, a média da acurácia atribuída 0,50 permaneceu sem alteração entre 

as janelas.  Os valores de média, mediana e desvio padrão foram diferentes entre estes dois. 
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O Tau também apresenta variações parecidas com do índice Kappa, onde sofre 

variações das acurácias em função do tamanho de janela, tipo de mapa e número de classes, 

sendo também a janela 20x20 pixels o melhor tamanho de janela. Os melhores valores de 

acurácia são 0,85 e 0,95, tendo seus valores de acurácia mais próximas da acurácia atribuída. 

Vale ressaltar que as variações entre a primeira e segunda janela são maiores para os valores 

de acurácia atribuída 0,50 e 0,70 (podendo chegar a 15%) e menores para os valores das 

acurácias atribuídas 0,85 e 0,95 (podendo chegar a 7%), isso para os índices Kappa, Pi de 

Scott e Tau. 

 

3.1.5 Pabak 
 

Pabak apresentou similaridade com a acurácia total no primeiro mapa com quatro 

classes, e com Tau no terceiro mapa com quatro classes. Já no segundo mapa com quatro 

classes, o aumento das janelas 5x5 para 20x20 fez com todas as acurácias tivessem as médias 

elevadas, exceto 0,50 que teve sua média reduzida, e no aumento de 20x20 para 25x25, as 

mudanças foram similares aos de Kappa. 

Nos mapas com cinco classes, houve similaridades entre os índices de Kappa e Pabak 

nos primeiro e terceiro mapas, e o segundo a similaridade de Pabak ocorreu com Pi de Scott. 

Por fim, os três mapas com seis classes apresentaram similaridades com Kappa, exceto 

o segundo mapa que com o aumento de janelas de 5x5 para 20x20 teve a média da acurácia 

atribuída 0,50 elevada. 

Vale ressaltar que os valores de média, mediana e desvio padrão foram diferente entre 

todos os índices de Pabak, Tau, Pi de Scott e Kappa.  

 Pabak também possui similaridade nas variações das acurácias assim como Kappa, Pi 

de Scott e Tau, entretanto é o índice com maior sensibilidade dentre os cinco, onde seus 

valores de acurácia chegam a ser negativos quando valores de acurácia atribuídas 0,50. A 

acurácia mais próxima da atribuída é 0,95, e em alguns casos 0,85 (mapas com predominância 

de uma classe). 

 

3.2 Amostragem aleatória 
 

3.2.1 Acurácia total 
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 Primeiro mapa com quatro classes: Os dados apresentaram maiores dispersão nos 

dados das acurácias 0,50 e 0,70 para os três tamanhos de janelas. O aumento das 

janelas 5x5 para 20x20 fez com que médias das acurácias 0,70 e 0,85 permanecessem 

muito próximas entre as janelas, 0,50 diminuísse e 0,95 aumentasse. O segundo 

aumento fez com que todas as médias das acurácias aumentassem, exceto 0,50 que 

permaneceu próximo. A dispersão dos dados diminui com o tamanho das janelas, 

apenas 0,70na janela 25 que aumentou. As médias de 0,85 e 0,95 foram os que ficaram 

mais próximos nas três janelas. Apenas nas janelas de tamanho 20x20 e 25x25 que 

0,50 ficaram próximo. Media e mediana ficaram próximas em no máximo 3% para 

0,50 e 0,70 enquanto os outros valores ficaram próximos em um máximo 1%. Idem 

para Kappa 

 Segundo mapa com quatro classes: o tamanho de janela 20x20 apresentou menor 

desvio padrão dos dados dentre as três. No aumento das janelas de 5x5 para 20x20, a 

média da acurácia atribuída 0,50 reduziu, 0,70 e 0,85 aumentou e de 0,95 manteve-se. 

No segundo aumento, apenas 0,70 teve sua média elevada, enquanto as outras se 

mantiveram próximas entre as janelas.   

 Terceiro mapa com quatro classes: no aumento das janelas de 5x5 para 20x20 

aumentaram as médias 0,85 e 0,95, reduziu a média de 0,70 e manteve-se de 0,50. No 

segundo aumento, todos reduziram exceto 0,70 que se manteve. 

 Primeiro mapa com cinco classes: no aumento das janelas de 5x5 para 20x20 as 

médias 0,50 e 0,95 elevaram e as outras duas reduziram. No segundo aumento, 

ocorreu o contrário, onde 0,50 e 0,95 reduziram e 0,70 e 0,85 aumentaram (0,85 não 

mais que 2%). A acurácia que mais variou em torno da média foi 0,70 em todas as 

janelas. Proximidades entre acurácias ficaram até 4% nas três janelas. Melhor 

proximidade entre as acurácias foram 0,85 (-5%) e 0,95 (-10%) 

 Segundo mapa com cinco classes: os maiores desvios padrão foram em 0,50 e 0,70 nas 

três janelas. O primeiro aumento das janelas fez com que média 0,50 permanecesse, 

0,70 e 0,85 aumentassem e 0,95 diminuísse. O segundo aumento fez com que as 

medias de 0,95 tivesse um leve aumento (menor que 1%) e as outras reduzissem. Com 

exceção de 0,50, todos as outras acurácias apresentaram proximidades entre as médias 

e acurácias, nas três janelas. 

 Terceiro mapa com cinco classes: O primeiro aumento das janelas fez com que média 

de todas as acurácias aumentassem. O segundo aumento fez com que as médias de 
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0,50 e 0,75 aumentassem e as outras duas reduzissem. Melhor aproximação entre 

média e acurácia foi na segunda janela. Desvio padrão mais alto que dos outros dois 

mapas com cinco classes.  

 Primeiro mapa com seis classes: O primeiro aumento das janelas fez com que média 

de 0,50 mantivesse e as outras acurácias aumentassem. O segundo aumento fez com 

que as medias de 0,50 e 0,70 mantiveram e outras duas aumentassem. 

 Segundo mapa com seis classes: os menores desvios padrão foram em 0,85 e 0,95. O 

primeiro aumento das janelas fez com que média de 0,50 e 0,75; 0,85 aumentasse e 

0,95 reduzisse. O segundo aumento fez com que as medias de 0,50 mantivesse, 0,70 e 

0,85 que reduziu e 0,95 aumentou.  

 Terceiro mapa com seis classes: tanto com o primeiro quanto com o segundo aumento 

dos tamanhos de janelas, todas as médias das acurácias aumentaram. a terceira janela 

que ficou mais próxima entre media e acurácia 0,85 e 0,95 (10%) 

3.2.2  Kappa 
 

 Primeiro mapa com quatro classes: mesmas características que a acurácia total, 

entretanto com valores de média, desvio padrão, mediana e valores de mudanças 

diferentes. 

 Segundo mapa com quatro classes: o tamanho de janela 20x20 apresentou menor 

dispersão dos dados dentre as três. No aumento das janelas de 5x5 para 20x20, a 

média da acurácia atribuída 0,50 reduziu, 0,70 e 0,85 aumentou e de 0,95 manteve-se. 

No segundo aumento, apenas 0,50 teve sua média reduzida enquanto as outras se 

mantiveram próximas entre as janelas.   

 Terceiro mapa com quatro classes: no aumento das janelas de 5x5 para 20x20 todas as 

médias, exceto 0,70 que se manteve, elevaram. No segundo aumento, todos reduziram 

exceto 0,70 que aumentou – no máximo 2%. Todas as acurácias em todas as janelas 

ficaram muito abaixo da acurácia atribuída tendo um valor de 40% abaixo. 

 Primeiro mapa com cinco classes: idem acurácia total 

 Segundo mapa com cinco classes: o menor desvio padrão foi em 0,50 nas três janelas. 

O primeiro aumento das janelas fez com que média 0,50 e 0,95 reduzissem, 0,70 

permanecesse e 0,85 aumentasse. O segundo aumento fez com que as medias de 0,50 

aumentasse as outras reduzissem. (Melhor aproximação entre média e acurácia foi 

0,95 – 10%) 
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 Terceiro mapa com cinco classes: idem acurácia total. 0,85 mais próxima entre 

acurácia atribuída e média, porém com 30% de diferença 

 Primeiro mapa com seis classes: O primeiro aumento das janelas fez com que média 

0,50 e 0,70 mantivessem, 0,85 e 0,95 aumentassem. O segundo aumento fez com que 

as medias de 0,50 aumentasse as outras reduzissem (0,85 e 0,95 mais próximos das 

acurácias e das médias porém com 10% diferença. 

 Segundo mapa com seis classes: idem acurácia total 

 Terceiro mapa com seis classes: idem ao anterior sendo melhor proximidade entre 

média e acurácia somente 0,95 (20% a menos). 

3.2.3 Pi de Scott 
 

Pi de Scott apresentou similaridades com Kappa nos segundo e terceiro mapas com 

quatro classes, já no primeiro apresentou similaridades com a acurácia total, a única diferença 

foi no aumento das janelas 5x5 para 20x20 que manteve a média da acurácia atribuída 0,95 e 

aumentou a 0,70. Nos mapas com cinco classes, as similaridades aconteceram entre Pi de 

Scott e acurácia total no primeiro mapa, e entre Pi de Scott e Kappa nos segundo e terceiro 

mapas, contudo o aumento de 20x25 no terceiro mapa fez com que a média da acurácia 0,50 

mantivesse.  Nos mapas com seis classes as similaridades aconteceram entre Pabak e Tau no 

primeiro e terceiro mapa, e o segundo apresentou similaridades estatísticas com Pi de Scott. 

 Em todos eles, os valores de média, desvio padrão, mediana e valores de mudanças 

diferentes entre os índices de acurácia. 

 

3.2.4 Tau 
 

Tau apresentou similaridades com Pi de Scott nos primeiro mapa com quatro classes, 

mas no aumento das janelas 5x5 para 20x20 a média da acurácia 0,95 aumentou. O segundo 

mapa com quatro classes foi idem acurácia total. E o terceiro mapa com quatro classes: no 

aumento das janelas de 5x5 para 20x20 as médias, de 0,50 e 0,70 reduziram, e de 0,85 e 0,95 

elevaram. No segundo aumento, todos reduziram exceto 0,70 que aumentou – no máximo 2%. 

Melhor aproximação entre média e mediana foi em 0,85 e 0,95 – aproximadamente 10%. 

Nos mapas com cinco classes, as similaridades aconteceram entre Tau e acurácia total 

no primeiro e terceiro mapa. No segundo mapa com cinco classes: no aumento das janelas de 

5x5 para 20x20 as médias de 0,50 e 0,95 reduziram, de 0,70 e 0,85 elevaram. No segundo 



32 

 

aumento, todos reduziram exceto 0,95 que aumentou – no máximo 2%. Aproximação entre 

média e mediana variaram, em que tais aproximações ficam distantes. 

Terceiro mapa com cinco classes: idem acurácia total e Kappa.  

Por fim, nos mapas com seis classes, Tau apresentou similaridade da acurácia total no 

primeiro e o terceiro mapas e no segundo Tau foi similar ao Pi de Scott.  

Em todos eles, os valores de média, desvio padrão, mediana e valores de mudanças 

diferentes entre os índices de acurácia. 

 

3.2.5 Pabak 
 

O índice de Pabak apresentou as mesmas características que a acurácia total para todos 

os mapas com quatro classes, entretanto os valores de média, mediana e desvio padrão foram 

diferente entre eles. Nos mapas com cinco classes as similaridades  aconteceram entre Pabak e 

acurácia total no primeiro e terceiro mapa, e o segundo apresentou similaridades estatísticas 

com Tau. Nos mapas com seis classes as similaridades aconteceram entre Pabak e Tau no 

primeiro e terceiro mapa, e o segundo apresentou similaridades estatísticas com Pi de Scott. 

Em todos eles, os valores de média, desvio padrão, mediana e valores de mudanças diferentes 

entre os índices de acurácia. 

 

3.3 Análise de regressão 

 

Inicialmente foi realizada a análise de regressão para cada índice de acurácia 

desconsiderando o valor da acurácia atribuída, ou seja, foi avaliada como os índices podem 

ser influenciados pela quantidade de classes, tipo de mapa e tamanho de janela 

independentemente do valor da acurácia atribuída (real). As comparações são sempre 

realizadas em função do modelo de mapa 1, com quatro classes e tamanho de janela 5x5 

pixels. Após foram realizadas o mesmo tipo de análise, porém de acordo com cada valor de 

acurácia atribuída.  

 

3.3.1 Amostragem sistemática 
 

Analisando separadamente os índices, desconsiderando o valor da acurácia atribuída – 

separadamente – o índice de acurácia total com quatro classes, modelo de mapa 1 com 
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tamanho de janela 5x5, a média foi de 76,94% (0.7694±0.0092). Tanto o número de classes 5 

quanto 6, a acurácia total tende a reduzir respectivamente em 3,538% (0,0353±0,0096) e em 

4,868% (0.0486±0,0096). O modelo de mapa também tende a reduzir o valor desse índice em 

quase 2%, para os modelos de mapas 2 e 3. Já o tamanho da janela aumenta o valor da 

acurácia, sendo esse valor de aumento muito próximo entre as janelas 20x20 e 25x25, em que 

a primeira aumenta em 2,305% (0,0230±0,0106) e a segunda aumenta em 1,999% 

(0,01999±0,0116), sendo a diferença entre elas apenas de 0,3139%. 

O índice Kappa apresentou média de 60,96% (0,6095±0,011) para modelo de mapa 1 

com quatro classes e tamanho de janela 5x5. Diferente da acurácia total, o número de classes 

aumenta o valor de Kappa em 4,957% (0,0496±0,0117) para mapas com 5 classes e em 

5,444% (0,0544±0,0117) para mapas com 6 classes. Kappa reduz com o modelo de mapa, 

sendo a redução maior no modelo de mapa 3 (28,27%) do que no mapa 2 (4,44%). O tamanho 

da janela tende a aumentar o valor de Kappa em 2,52% para tamanho de janela 20x20 e 

3,75% para tamanho de janela 25x25. 

A média do índice Tau para modelo de mapa 1 com quatro classes e tamanho de janela 

5x5 foi de 69,01%  (0,6901±0,0114).  Esse índice sofre reduções tanto com o número de 

classes quanto com o modelo de mapa, sendo que o número de classes reduz a acurácia em 

torno de 2,5% e o modelo de mapa 3 reduz o valor da acurácia em 11,81% e o modelo de 

mapa 2 reduz em 1,93%. O tamanho da janela tende a aumentar o valor da acurácia para 

ambos os tamanhos (20x20 e 25x25), sendo o aumento maior na janela 20x20. 

Pi de Scott  apresentou acurácia média de 60,12% (0,6012±0,0133). Tanto o número 

de classes quanto o tamanho das janelas aumentam o valor de acurácia desse índice em 

aproximadamente 4,5% pra cada uma dessas variáveis, entretanto os modelos de mapa tende a 

reduzir o valor de acurácia em 5,17% para o modelo de mapa 2 e em 36,59% para o modelo 

de mapa 3.  

Por fim, a acurácia média de Pabak foi de 53,90% (0,53897±0,0184). Tal índice tende 

a reduzir sua acurácia tanto com o número de classes quanto com os modelos de mapa, sendo 

a maior redução causada para modelo de mapa 3 e para mapas com 6 classes. Contudo, os 

tamanhos das janelas aumentam o valor de acurácia desse índice, sendo a segunda janela 

(20x20) com aumento um pouco maior em relação a janela 25x25. 

Analisando os índices separadamente, agora com valores de acurácia isolados, foi 

observado que de maneira geral a acurácia total mantém maior proximidade entre a acurácia 

atribuída e a acurácia calculada do que os outros índices, todos os seus valores de acurácia 

tendem a sofrer maiores variações com número de classes (todas as quatro acurácias – 0,50; 
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0,70; 0,85 e 0,95 – sofreram redução em relação ao modelo de mapa 1 com quatro classes e 

janelas 5x5). Já Kappa, sofre reduções dos valores de acurácia em função do modelo de mapa, 

sofrendo reduções em todos os valores de acurácia. Pi de Scott, assim como Kappa sofre 

variações de redução com número de classes quanto com modelo de mapa. Tau sofre reduções 

tanto com número de classes quanto com modelo de mapa. Pabak tende a sofrer reduções em 

função do número de classes. Em todos os cinco índices, o mapa 3 ocasionou maior redução 

dos valores de acurácia, as reduções ocasionaram maior impacto no valor da acurácia do que 

os aumentos, uma vez que os aumentos não ultrapassaram 3% - exceto para Pabak que sofreu 

maior aumento dentre os índices.  

 

3.3.2 Amostragem aleatória 
 

Analisando separadamente os índices, desconsiderando o valor da acurácia atribuída – 

separadamente – a média do índice de acurácia total é próxima ao da amostragem sistemática, 

76,34% (0,7634±0,0095) sendo a diferença de -0,6% em relação à amostragem sistemática. 

Nesse tipo de amostragem, o número de classes e o modelo de mapa também tendem a reduzir 

o valor da acurácia total, em que essas reduções são 1% abaixo em relação à amostragem 

sistemática. Os tamanhos das janelas aumentam o valor da acurácia total, tendo também o 

valor de aumento muito próximo ao da amostragem sistemática. 

O valor da acurácia média para Kappa foi de 60,0% (0,60087±0,0112), sendo muito 

próximo ao da amostragem sistemática. Além disso, as variações são as mesmas que da 

amostragem sistemática, sendo os valores dessas variações 1% menor.  

Tau também apresentou similaridades com a primeira amostragem, a média foi 

próxima sendo menor 0,819% apenas – 68,19% (0,68191±0,118). As variações foram as 

mesmas que a amostragem sistemática e os valores da redução da acurácia para modelos de 

mapas 2 e 3 foram muito próximos, contudo as variações das classes 5 e 6 e do tamanho de 

janelas foram em torno de 1% maiores quando comparadas com a amostragem sistemática.  

Pi de Scott  apresentou acurácia média de 59,18% (0,5918±0,0139), também bem 

próxima da amostragem sistemática. As variações foram as mesmas, exceto pelo fato dessas 

variações serem menores para todas as variáveis quando comparadas com a amostragem 

sistemática.  

Por fim, a acurácia média de Pabak foi de 52,68% (0,52684±0,0191). Valo próximo ao 

da amostragem sistemática. As variações também foram iguais, onde a maior redução causada 

para modelo de mapa 3 e para mapas com 6 classes. Contudo, os tamanhos das janelas 
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aumentam o valor de acurácia desse índice, sendo a terceira janela (25x25) com aumento um 

pouco maior em relação à janela 20x20. 

Analisando os índices separadamente, agora com valores de acurácia isolados, tem-se 

a mesma conclusão que da amostragem sistemática, diferenciando apenas os valores de 

acurácias calculadas e variações. 

4 CONCLUSÃO 
 

 Com o objetivo de analisar a confiabilidade dos índices de acurácias baseados na 

matriz de confusão, a forma em que o impacto das amostragens pode influenciar no valor de 

acurácia foi criado mapas de referência e classificação. Na criação dos mapas de classificação 

foram atribuídos valores de acurácia que ao final foram comparados com os novos valores de 

acurácia calculados, após varreduras realizadas de acordo com o tamanho das janelas, e que 

foram aplicados em dois tipos de amostragens: sistemática e aleatória. 

 Primeiramente vale ressaltar que todas as acurácias de todos os índices 

apresentaram médias e medianas quase sempre abaixo das acurácias atribuídas, sendo que ao 

apresentar tais valores acima, estes não ultrapassavam 2% em relação a acurácia atribuída. 

 O aumento do tamanho das janelas, ou seja, o aumento do número de amostras não 

indica um aumento do valor de acurácia, uma vez que aumentando o tamanho da janela está 

aumentando a área do mapa a ser amostrada e consequentemente há uma maior a chance de 

captar não somente áreas acuradas, mas também não acuradas. O que se percebe é que valores 

mais baixos de acurácias como 0,50 e 0,70 tendem a sofrer maiores variações com o aumento 

do tamanho de janelas. Isto para todos os índices de acurácias e em todos os mapas com 4, 5 e 

6 classes.  

 Em relação ao tipo de mapa, os índices de acurácias podem sofrer variações em 

seus valores de acurácia real, uma vez que foi observado que a predominância de uma ou duas 

classes no mapa fazem com que esses valores caiam em no mínimo 15% para acurácias mais 

altas como 0,85 e 0,95 e 25% para acurácias mais baixas como 0,50 e 0,75. Esses valores 

dependem do tipo de índice. O número de classes também pode influenciar nas acurácias, em 

que foi observado que todos os índices tendem a se comportar de maneira mais homogênea 

com maior número de classes, nesse caso nos mapas de 6 classes. 

 De maneira geral, os índices não são influenciados diretamente pelo tipo de 

amostragem, ou seja, entre a amostragem sistemática e a amostragem aleatória com janelas de 

mesmo tamanho, os índices ficam com uma diferença de até 3% entre as duas amostragens. 
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Analisando as amostragens separadamente, a amostragem sistemática se mostra levemente 

melhor quando o tamanho de janela é igual a 20x20 pixel e amostragem aleatória se mostra 

melhor para janelas de tamanho 5x5 pixels. 

 A acurácia total mantém seus valores de acurácias sempre próximos da acurácia 

real (aqui acurácia atribuída) em que esta sofre maior variação quando o mapa apresenta 

predominância de uma classe (terceiro mapa com 4, 5 e 6 classes), essa variação é menor nas 

acurácias mais altas (0,85 e 0,95). 

 O Kappa não somente sofre variações em mapas com predominância de uma classe, 

com também quando há predominância de duas classes (primeiro mapa com seis classes e 

segundo mapa com cinco classes). E independentemente do tipo de mapa e classes, o melhor 

tamanho de janela para esse índice é 20x20 pixels.  Os melhores valores de acurácia são 0,85 

e 0,95, tendo seus valores de médias mais próximas da acurácia verdadeira. 

 Os outros três índices: Pi de Scott, Tau e Pabak apresentaram similaridades ora com 

a acurácia total ora com Kappa, o que se notou é que com o aumento do número de classes 

essas similaridades tendem a ser ainda maior, exceto pelo fato dos valores de média, mediana 

e desvio padrão serem diferentes. 

Em trabalhos futuros podem ser analisados os outros tipos de amostragens, tamanhos 

de janela, quantidade de classes, bem como outros tipos de índices de acurácia que utilizam 

regressão logística, por exemplo. 
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