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RESUMO

Fusao de dados pictdéricos & a denominacgdo de
um conjunto de técnicas para gerar imagens sintéticas a
partir da combinagao de imagens primarias, procurando
aproveitar as melhores caracteristicas de cada imagem
primaria. Nesta dissertacdo, ¢é desenvolvido um modelo
bayesiano de fusdo de dados pictdricos utilizando como base
o trabalho de Brum (1989). Como exemplo, tal modelo é
aplicado a fusao de imagens do satélite SPOT. E feita uma
comparagao da técnica proposta com outras apresentadas na
literatura. 0 método bayesianoc tem como vantagem, além de
sua formalizagdo estatistica, a possibilidade de adaptar o
processo de sintese as caracteristicas locais das imagens



BAYESIAN MODEL FOR PICTORIAL DATA FUSION OF SATELLITE IMAGE

ABSTRACT

Pictorial data fusion is the denomination of
a set of techniques for generating synthetic images from
the combination of primary images, by attempting to
preserve the best characteristics from each primary image.
In this dissertation, a Bayesian model for pictorial data
fusion is proposed, based on the work of Brum (1989). As an
example, such model is applied toc the image data fusion of
SPOT satellite images. A comparison between the proposed
technique with others that were presented in the literature
is made. The Bayesian model has the advantage of offering
the potential for adaptation to the local characteristics

of the images in the synthesis process, besides its formal
statistical formulation.
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

Com a crescente disponibilidade de sensores
para imageamento, a fusdo de dados de multisensores vem se
tornandeo uma componente importante no processamento de
imagens, representando uma boa fonte de informagdo para um
GIS (Geographical Information System).

Neste trabalho, conceitua-se a fusao de dados
como a técnica de geragdo de uma imagem sintética a partir
da combinagdo de caracteristicas predominantes das imagens
primarias. Com isto, ha uma redugdao no volume de dados e
melhor aproveitamento em sua andlise.

E interessante ressaltar que, na literatura,
denota-se também integracao de dados para fusio de dados.

Em termos gerais, os sensores utilizados
para 1mageamento dividem-se em duas classes: 0s due
apresentam boca resolucgdc espectral (TM, MSS-Landsat e os
canais multiespectrais do sensor SPOT) e os que apresentam
boa resolugdo espacial (SPOT pancromatico e as fotografias
aéreas). Com o  desenvolvimento de técnicas de fusaoc de

dados, € possivel obter uma imagem sintética que contenha
alta resolugao espacial e espectral.

Para o sensoriamento remoto, a fusiao de
dados torna-se um recurso importante gquando se deseja um
estudo mais refinado de uma dada &4rea ou tema. Alguns
exemplos, como planejamento e gerenciamento de A&reas
urbanas, inventario florestal, regeneragac da vegetacao
natural e cadastramento de areas agricolas, necessitam de
uma boa resolugdo espacial e espectral. Estes casos podem



ser estudados a partir de uma imagem sintética com alta
resolucgao espacial e espectral obtida por fusao de dados.

O objetivo deste trabalho € propor um mod:
de uma imagem sintética com alta resolugac espacia’® e
espectral a partir de uma abordagem estatistica bayesi:na,
usando como base © método apresentado em Brum (1989).
Avalia-se seu desempenho e compara-se o método proposto com
alguns métodos descritos na literatura.

O sensor utilizado €& o HRV-SPOT. Faz-se a
sintese de uma imagem gue tenha a resoclugaoc espectral das

bandas multiespectrais e a resolugac espacial da banda
pancromatica.

A area teste é a do aeroporto de Guarulhos -
SP (Brasil), com orbita ponto WRS 716 - 397, e a data de
passagem € 02/08/1989 (Figura H.1l).

1.1 - METODOLOGIA USADA NA FUSAO DE DADOS

Em geral, a metodologia aplicada na fusiao
pode ser dividida em trés etapas. A primeira compatibiliza
espacialmente as imagens por meio da interpolagao espacial.
A segunda etapa obtém o registro geométrico das imagens.
Finalmente, na terceira etapa se desenveolve a fusao
propriamente dita (Candeias, 1991).

As interpolacgdes espaciais mals utilizadas na
fusdo de dados sdo a interpolacdoc do vizinho mais proéximo,
a interpolagao bilinear e a interpolag¢dao por convolugao
cibica. Alguns outros métodos propostos sao apresentados
por Brum (1989) e Mascarenhas et al. (1991), os quais
estao descritos nos Capitulos 2 e 3 deste trabalho.



A fusdo de dados é geralmente desenvolvida na
literatura a partir de operagdes aritméticas (Cliche et
al., 1985; Chavez 1986), Transformagidoc IHS (Hayden et al.,
1982; Carper et al. 1990), e Principais Componentes
(Chavez, 1988; Chavez 1991). Para todos o©os casos
anteriormente citados, deseja-se que a imagem sintética
preserve a resolugdo espacial e a resolugdc espectral das
imagens primarias.

Neste trabalho, propdée-se criar uma imagem
sintética com alta resolugdao espacial e espectral, supondo
gque a interpolagdac seja dada a partir de uma abordagem
estatistica bayesiana gque usa como base o© método
apresentado em Brum (1989). Como resultado, tém-se um
interpolador espacial e um estimador total. O interpolador
espacial servira comg conhecimente a priori para o
estimador total.

1.2 - ORGANIZACAO DA TESE E METODOLOGIA

Algumas definicdes bdsicas importantes para o
perfeito entendimento do texto encontram-se na Segao 1.2.
Sao discutidos alguns métodos apresentados na literatura no
Capitulo 2, sendo dada uma importdncia maior ao método
desenvolvido em Brum (1989). O Capitulo 3 propde o método
gue usa estatistica bayesiana. © Capitulo 4 trata dos
resultados obtidos e de algumas comparagdes com outros
métodos. As consideragdoes finais sdo apresentadas no
Capitulo 5.

Apresenta-se a seguir a metodologia
desenvolvida neste trabalho:

a) Estudo da bibliografia sobre fusdo de dados.

b) Desenvolvimento do modelo para sintese, que usa



estatistica bayesiana, para gerar os seguintes estimadores:

+ interpolador espacial:
-+ estimador total (imagem sintética).

c) Avaliagdo dos resultados e comparagdo com alguns
modelos estudados na literatura.
d) Resultados e conclusées.

Na sobreposigao das imagens pancromatica e
multiespectrais avaliaram-se .apenas as diferengas de
deslocamento vertical e horizontal existentes entre as
imagens. Utilizaram-se pontos de controle como referéncia
de estimagao de desvios existentes entre as imagens
pancromatica e multiespectral.

1.3 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Alguns conhecimentos tedricos serao
introduzidos aqui para o perfeito entendimento de termos e
definig¢des usados neste trabalho. 0Os conceitos apresentados

nas Segdes 1.3.1 e 1.3.2 estao baseados em Banon (1990).

1.3.1 - PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A partir de uma cena £, estuda-se como se
obtém uma imagem colorida ou uma cena reconstruida e como o
sistema wvisual humano observa este resultado. A Figura 1.1
descreve um esquema deste processo.



algorltmo de

imageador processamento mon lter
Sistema
® ® P Visual
i A A
“T“ T - Humano
imagem imagem imagem
digital digital colorida
g g {cena reconstrulda)

Fig. 1.1 - Processamento digital de imagens

1) Definicdo de cena plana

Supde-se por simplificagdo que a visada do
satélite seja obtida a nadir. As componentes do dominio da
cena f sao:

E : o conjunto das coordenadas dos pontos do plano
2 2
¥ = (1, %x2) e E (¢ R ). (m). (1.1)

D : o conjunto das coordenadas geodésicas dos pontos
na semi-esfera unitaria.

e = (e, 02 )eD=[0, 2n] x [ 0, n/2].(5r). {(1.2)

S : o conjunto dos valores reais positivos que
representam o comprimento de onda A € S (c m*} (um) .

Sabe-se que A € dado por :A= c¢/f, onde c &€ a velocidade da
luz e £ @ a frequéncia.



Seja ¢ a fungdo de E x D x S5 (prr-iuto
cartesiano) em R', onde ¢ (x,9,A) representa a poténcia (w)
da radiacdo que sai de x na diregdoc ¢ e de comprimentr de
onda A. A fungao:

f: ExDx S » R, (1.3)

dada por:

(1.4)
f(x,0,1) = dp/(dxdedr) 1/Cos8 (W/m°Srum),

X,9,A

representa a radiAncia espectral da cena e € chamada
simplesmente de cena.

OCbserva-se gue esta definig¢ao de cena depende
da iluminag¢ao. Caso se desejasse uma definicdo independente

de iluminagao, serja obtida através de nogao de
reflecténcia.

A Figura 1.2 & uma representacao esguematica
do produtoc E x D.

Fig. 1.2 = Produto E % D.



2) Imagem digital

Supde-se que [E seja um retingulo de z°

gue forma uma superficie. Entdo, uma imagem digital g € uma
fungdo de E em K, onde K é um intervalo ([0,k] de Z
(conjunto dos numeros inteiros relativos).

3) Elemento de imagem ("pixel")

Define-se como "pixel" aleatdrio agquele no
qual g(x) & uma variavel aleatoria. Neste caso, a imagem g
é um campo aleatdério constituido por "pixels" identicamente
distribuidos. No Capitulo 3, supde-se gque a imagem seja
dada por um campo aleatorio e gque, ao falar de "pixel",
faz-se referéncia a "pixel" aleatdrio

4) Modelo de imageador

Um imageador ou um sensor ®, € um sistema de
agquisigdo que, a partir de uma cena f, produz uma imagem
digital g (Figura 1.3).



imag eador

imagem
i digital g

Cend

Fig. 1.3 - Modelo de imageador.
f: ExDxS +R. g : E' » K’.
0 modelo do imageador ¢ € dado por uma
fungdo, e a imagem digital produzida por ¢ a partir de f é
dada por:

g(x’) = ¢ (£f) (x’) "para x’ € E’, (1.5)

onde E’ & o conjunto dos centros de detectores e R" & o
conjunto de comprimentos de onda.

0 imageador nao €& exatamente linear, pois o
contradominio K de g ndo € um espago vetorial. Porém, por
simplificagdo, admite-se gque seja linear e que a cena f
seja lambertiana, isto é:

f(x,0,4) = £(x,A); (1.6)

portanto, ndaoc ha dependéncia de s.

5) Imagem colorida

Considera-se E um conjunto de pontos dque
formam uma superficie, e K um conjunto de cores que formam
uma palheta de cores.



Define-se wuma imagem colorida g como um
conjunto de "pixels" elementos de imagem, onde cada "pixel"
p € caracterizado por uma posicac p em E e por uma unica
cor y(p) em K.

g : E » K. (1.7)
peE -+ glp) = K.

Na Figura 1.4 tem-se a representacdo
esquematica de um "pixel" da imagem colorida.

s |

E (Superficied

80,01 K Cpalheta de coresd

Fig. 1.4 - Representagdoc de um "pixel".

Uma imagem colorida &, portanto, funcido de E
em K.

6) Nogdo de cores

0 sistema visual humano (SVH) comporta 3
tipos de cones (na retina). Cada cone tem uma sensibilidade
espectral Si , onde i=1,2,3. Seja p(A) o valor da poténcia
espectral da fonte de luz no comprimento de onda A. Tem-se
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que a poténcia absorvida pelo cone do tipo i & dada por:

ai = I @(A)Si(a)da, (1.8)
onde i=1,2,3.

A sensacdo de cores produzida pelo sistema
visual humano esta em relagdac blunivoca com a tripla (a1,
a2, 03)

Considerando que os ai € [0,1], eles indicam
a propeorgac das cores primarias , vermelho (R), verde (G),
e azul(B); a tripla ( o, &, ag] é tal que:

(o1, @2, o3) e ['i.'ljl]j'Jr ) (1.9)
onde [0,1]3 = cubo unitario RGB.

Supondo por hipotese que a tripla ( @, o,
aa} corresponde ao branco de intensidade maxima, as arestas
do cubo que nac contém (0,0,0) e (1,1,1) representam as
cores de saturacaoc maxima e de intensidade maxima. A Tabela

1.1 mostra a posigao de algumas cores.

TABELA 1.1 - ARESTAS DO CUBO

Representacao

Cor
R G B

Preto
Azul
Verde
Ciano
Vermelho
Magenta
Amarelo
Branco

HFrRrPRROoOOoOOO
HFHROORKFOO
HOrROFROFOD
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Na Figura 1.5, mostra-se o cubo. A diagonal
d representa os niveis de cinza . Para este caso os al sdo
iguais.
a G (0,1,0)

Cor

(1;1,1)
d
R (1,0,0)
=

(0,0,0)
B(0,0,1) '

K (palheta de cores)

Fig. 1.5 - Palheta de cores do cubo RGB.

7) Imagem multiesbectral

Define-se uma imagem multiespectral g com p
bandas como a p-upla de p imagens digitais g=(g,s «=y g,) -

8) Filtragem

No processo de filtragem espacial tem-se uma
transformagdaoc dos valores dos "pixels". 0 novo valor do
"pixel" na posigdo x depende tanto do valor original do
"pixel" na posigdo x como dos valores dos "pixels™
vizinhos. Em geral, "pixels" mais préximos tém uma
contribuigdo maior que "pixels" afastados (Mascarenhas e
Velasco, 1984; Moik, 1980).

A operagao de filtragem linear e invariante
em translagdo de g por um filtro de resposta impulsiva F é
definida pela convolugdo de g por F. A operagdo &
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representada por:
gf=g*F' [Jtlﬂ}

onde g € a imagem original, F & a resposta impulsiv do

filtro, gf € a imagem filtrada e * representa convolu: io.

Se o filtro F atenua as componentes de alta
frequéncia, este filtro €& chamado de filtro passa-baixa.
Meste caso ha suavizacao dos contornos, borramento da
imagem e diminuigaoc de resolugdo espacial.

Se o filtro F atenua as componentes de baixa
frequéncia, este filtro & chamado filtro passa-alta. Neste
caso ha realce de bordas, o que da a impressao de maior
nitidez na imagem.

9) Reamostragem

Na &area de processamento de imagens, a
técnica de estimagaoc dos valores de amostras de uma imagem
em pontos de uma grade desejada, a partir de amostras na
grade original, é conhecida por reamostragem ou
interpolacao.

1.3.2 - MODELO ESTOCASTICO DA IMAGEM

Seja g : E » K uma imagem digital, onde |E|
é finita e K ={0,1,2,...,255)

1) Histograma

0 histograma Hg(k) € dado pela razao entre o
numero de "pixels" com radiometria k e o numero total de
"pixels"™, onde k € K. Hg(k) & uma ferramenta basica
utilizada para realce e analise de imagens, a qual fornece
a distribuicdo dos niveis de cinza da imagem. E definida
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por:
Hg : K - R", tal que: (1.11)

Hg(k) = 1/|E| E: 1{k!(q{x]l.

(1.12)
¥ € [E

onde l{k] é a funcao indicadora,

1l se k € A,
lh{k} i 0 se nao.

2) Média

A meédia de uma imagem g representa a
impressao geral do brilho médioc da imagem, gque & definida
por

Hg = “g_ = k Hg(k). (1.13)
ke K
Atribui-se k = 255 ao nivel de cinza do
branco e k = 0 ao nivel de cinza do preto. Se

Mg < upg’, entdao a imagem g tem menor brilho que g’, ou
seja, € mais escura que a imagem g’.

3) Varidncia da imagem

A varidncia indica o contraste da imagem g e
mostra o espalhamentoc dos valores dos "pixels" da imagem
em torno da média.
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var(g) = o ° = Z (k - ug)? Hg(k).
k e K

(1.14)

Se og < og’, entdo a imagem g possui menor contraste que
g’.

4) Covaridncia

A covaridncia entre as imagens g e g, €

obtida por:
cov(g, a)= ) (K- u,) (k- MIR | (K,K,),
’ 2 172
{k,k) €k
(1.15)
onde:

H (k. k) = 1/|E] z likl, kg}{(qlfx}. g,(x)).

9.9
172
x € E

Se Cuv{g&,gzi = 0, entdoc diz-se gque g, e g,
sdo imagens nao-correlacionadas.

5) Matriz de covaridancia

A matriz de covariédncia de uma imagem
multiespectral g{gl, - gp}, onde gl:E + R 1= 12000, P,
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& denotada como Eq e dada por:

Var(g,) --. Cov(g ,9)

- - -
- - -

L, ' ' ' (1.16)
Cov(g .9,) Var(g )

ou:

2= [Covig,.9)] .-

1.3.3 = RESOLUQED
HA trés espécies de resoclugao, a saber:
resolugao espacial, . resolugdao espectral e resolugao

radiométrica.

1) Resolugdo espacial

A resolugdo espacial é agquela em gue se tomam
propriedades geométricas do sistema imageador no terreno
(Slater, 1980; Mather, 1987). Em Andrade (1990) define-se
resolugcaoc espacial como o© numeroc de Ypixels" que
representam uma dada &rea na cena. Imagens de alta
resolugdo sdoc as gue possuem muitos "pixels" para
representar uma dada Aarea na cena; imagens de baixa
resolugdo sdo as gque possuem poucos "pixels" para
representar esta mesma area. Portanto, a resoclucdoc espacial
de uma imagem digital €& dada pelo numerc de Ypixels" por
unidade de area.

2) Resolucdo espectral

A resolugao espectral é dada pela largura das
bandas de frequéncia dos diversos canais do sistema sensor.
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Bandas estreitas contém dados mais precisos das radiar _as
dos alvos, ou seja, melhor resolugao espectral. Existe uma
limitacdo para altas resolug¢des espectrais, gque & dad. oor
uma reducdoc da razdo sinal/ruido devido a baixa quant .iade
de energia refletida pelo alvo e captada pelo senso (lei
de Plank).

3) Resolugdo radiométrica

A resolugaoc radiométrica refere-se ao numero
de niveis digitais usados para éxpressar os dados coletados
pelo sensor. De um modo geral, pode-se afirmar que o
detalhe na informacdao esta diretamente relacionado com o
numero de niveis de cinza para representa-lo (Mather,
1987) .

1.3.4 - SENSOR HRV - SPOT

0 satélite SPOT (Satellite Pour 1l/CObservation
de la Terre) & um sistema de sensoriamento remoto que foi
desenvolvido pelo CNES (Centre National d‘Etudes
Spatiales), na Franca, com a colaboragdo da Bélgica e da
Suécia. Ele contém dois sensores, HRV1 e HRV2 (High
Resolution Visible), que funcionam de forma independente.
Seus modos de operagdo sdao: o pancromatico, com uma unica
banda (0,51 - 0,73um) e uma resolugdo espacial de 10m; e o
multiespectral, com resolugao espacial de 20m e 3 bandas
espectrais (XS1: banda do espectro do verde 0,50 - 0,59um,
¥S2: banda do espectro do vermelho 0,61 -0,68um, X53: banda
do espectro do infravermelho 0,79 - 0,89um).

As vantagens deste satélite sao : o poder de
resolugdo espacial e visada fora do nadir, gque varia numa
faixa de mais ou menos 27°.
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0 sensor HRV - SPOT nao utiliza uma varredura
de espelhos como o Landsat MSS e o TM. Sua varredura & dada
por um "array" de detectores (6.000 no caso pancromatico e
3000 no caso multiespectral). Este tipo de varredura,
denominado "pushbroom scanner", tem a vantagem de ndo
apresentar problemas mecanicos na varredura do espelho, mas
ocorrem problemas de <calibragdo e alinhamento de
detectores.

Os dados nao podem ser utilizados diretamente
da forma como sdo recebidos. Dependendo do estudo a ser
feito, sdo necessarias correcgdes radiométricas =]
geométricas. Sdao apresentadas a seguir os niveis de
processamento (Cerbelaud, 1990; CHES, 1989).

Nivel 1A

Para este nivel sao feitas apenas corregdes
radiométricas.

* Nivel 1B

Inclui corregdes radiométricas e geométricas.

Nivel 2

Nivel de precisdo. E utilizado gquando se
necessita de maior precisdo cartografica ou para

integracgao ("merging™) de dados com outras fontes
diferentes.

« Nivel S

Este nivel registra imagens de um dado
local em passagens diferentes.
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Neste trabalho utilizam-se as imagens SPOT
com nivel 1B (maiores detalhes em CNES, 1989).

0 registro das bandas multiespectrais co
aquisigdao simultdnea € garantideo (CNES, 1989). Porém, o
mesmo nao ocorre entre bandas multiespectrais e banca
pancromatica, mesmo que tenham sido obtidas simultaneamente
{Begni et al., 1985). Isto ocorre porque os "arrays" de
detectores sdo distintos; portanto, a disposigdao geométrica
destas bandas nao & garantida

Para estudos onde se trabalha simultaneamente
com © modo multiespectral e pancromatico, & necessario

fazer uma sobreposigaoc dos "pixels" relativos a uma ponto
de referéncia na cena.

1.3.5 - ESTIMADOR DE BAYES

Supdoe-se que, em um dado exXperimento, seja
possivel observar a variavel aleatdria (v.a) Z. Deseja-se
estimar uma v.a. X a partir da observagao da v. a. Z de

Y

forma otima. Denota-se X o estimador de X.

Na estimativa de X, comete-se um erro de
estimagao, que €& dado por:

g€ = X - X. (1.17)

Associa-se uma funcao custo C{H,%} a todos os
pares {X,i]. Supondo que C[x,i] dependa apenas do erro de
estimagao, tem-se que a fungao custo sera dada por C(€).
Por definigao, o risco de Bayes & representado pela
esperanca do custo (Sage e Melsa, 1971; Melsa e Cohn,
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1978), ou seja:

R = E[C(E)], (1.18)

o3 (<]
R =I; Imc{g}sz{ax,azj.
A probabilidade condicional Pz« verifica que:
Ll P (1.19)

onde P, & a probabilidade a priori «e x.
Definigao 1.2.1 X &€ um estimador de Bayes de X, dado
Z, relativamente a uma fun¢ao de custo C, se e somente se:

)

X e UZ,
E[C(X,X)] = E(C(X,U). VU e U,

onde U° & o conjunto de todas as fun¢gdes de Z (Banon,
1983).

Supoe-se que a fungao custo seja dada pelo
quadrado da norma de E&.

c(g) = &°, onde €& € R. (1.20)

Substitui-se a Equagdo 1.20 na Equagao 1.18.
A estimagao de X sera otima se o risco de Bayes for minimo.
Para obter o risco minimo, diferencia-se o risco de Bayes e
tem-se que o estimador sera dado por:

X = E(X/2). (1.21)

Definicao 1.2.2 E(X/Z) € a esperanga condicional de X dado
Z, se e somente se E(X/Z) € solugaoc de:
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E(X/Z). e U
E[(XU] = E(E(X/Z)U)). VvV Ue U
Portanto, i sera obtido pela m .dia
condicional de X, dada uma observagdao Z. Alguns aut.res
denotam X como estimador de minima variancia, ja que o
risco é minimizado a partir da variancia condicional.

1.3.5.1 - PRINCIPIO DA ORTOGONALIDADE

A estimativa otima de uma v.a. X, a partir do
custo quadratico, nem sempre & facil de ser calculada, pois
se deve conhecer a de probabilidade a posteriori P

Xrz
Considera-se aqui o caso particular da estimagac linear

Para este caso, é necessario apenas o conhecimento dos
dois primeiros momentos de X, dado Z, para obter o
estimador X.

Pelo principio da ortogonalidade, tem-se que
o risco sera minimo se o erro €& (Equagao 1.17) for
perpendicular ao subespag¢o onde X esta contido (Figura
1.6). A seguir detalha-se este principio.

Supde-se gque a Vv.a. i pertenga a um espacgo
H°, onde H° é o conjunto de todas as variaveis aleatodrias
linearmente dependentes de Z com probabilidade um (Banon,
1983) . Supde-se também gque:

E(X-X)? = E(X-U)? vV U e H°. (1.22)

Ll
Portanto, o risco deve ser minimo para o estimador X. Além
disto, B e v,
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Seja:
H={ aX + BZ; (a,B) € R°}. (1.23)

0 conjunto H forma um espag¢o vetorial. Uma
variavel aleatdria U € H sera vista como um vetor de H.

0 estimador X sera portanto um vetor de H°
mais préximo de X. Entdo, tem-se gue:

[l X=X [12=|| x="U]]? VvUeH, (1.24)

onde ||+|]| = E(-°

)

0O erro & sera minimo guando este for
perpendicular ao subespacgo e

Generalizando, supde-se que Z seja um vetor
L
de dimensdo n % 1. X €& uma combinacdc linear das n
variaveis aleatdrias z‘, ..., 2" conhecidas, ou seja:

X = az'+ ...+ az' (1.25)

n

Deseja-se obter as n constantes Ar ey A
para que o risco de Bayes seja minimo. Isto ocorre quando o
erro for perpendicular ao vetor Z. Supde-se que X e X séo
unidimensionais. Tem-se entdo pelo teorema da projecido

(Papoulis, 1984):

E[(X - X)Z"] = 0. (1.26)
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5 &
o B S
Lo
Fig. 1.6 - Interpretagao geométrica da ortogonalidade

FONTE: Papoulis (1984), p. 409.

O teorema da projegac indica gue o risco de

Bayes sera minimo se as constantes a {onde i=1,

PR 1 1

forem calculadas a partir da Equagao 1.26. Duas provas

desta Equacgdo sdaoc apresentadas por Papoulis (1984).

A partir da Equacgac 1.26 desenvolvem-se as

equacgdes de Yule-Walker, que sac dadas por:

n
E: RH e ha Rt

J=1

onde R = E[z'z’] e R, = E [Xe*y, & 1 = 3,
Jom Ly sy

E facil fazer com gque o risco
quadratico seja dado por (Papoulis, 1984):

R - (aR + ... +aR) =20,
11 nn

oo

R = E[X’].

oo

(1.27)

minimo

(1.28)
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De forma vetorial as Equagdes 1.25 e 1.27

escrevem-se:

X =AZ e RA = R_ (1.29)
onde:
T n
2 3 [B wxee T
A" :[a, ..., a],
R=[le]l=‘l n
} =1, » D
Ra=[Ro1]i=1 ssey D
Finalmente, resolvendo o sistema,

encontrar-se-a vetor das constantes A, gue é dado por:

A=RR , (1.30)

o

A= E[X2")(E(227)1:"
No Capitulo 3, supde-se que X e X sejam
vetores de v. a. de dimensdo (n x 1) e Z um vetor de v. a.
de dimensdo (m x 1). Além disto, o estimador ¢ obtido por
uma equagdo linear nao-homogénea a partir do vetor de v.a.
Z. Entao, para este caso, sao determinados uma matriz A de
dimensdo n x m e um vetor B de dimensdo n x 1.
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1.3.5.2 - ESTIMADOR LINEAR NAO-HOMOGENEO

Eal

Denota~-se X como estimador 1linear né»
homogéneo do vetor aleatdrio ¥ (m % 1), que & dado por:

el
X = AZ + B, (1.25)

onde A é& uma matriz (m x n) de constantes, Z é um vetor
(n x 1) dos wvalores observados e B € um vetor (m x 1) de
"offsets",

0 caso linear homogéneoc €& um caso particular
gquando o vetor B € nulo.

Comete-se um erro de estimagao do vetor
aleatério X, que sera denotado por E.

g =X - X. (1.32)

Associa-se uma fungdo de custo na estimativa
de X e supde-se que esta funcdao dependa apenas do erro de
estimagdo €. Neste caso, supde-se que a fungdo custo seja
dada pelo quadrado da norma de €. Entao:

c(g) = &'s, (1.33)
onde & é o vetor transposto de €.

A estimagdo de X sera o6tima se o risco de

Bayes for minimo. Este risco € dado pela esperanga do custo

da estimativa de X (Sage e Melsa, 1971; Melsa e Cohn,

1978).

R = E[C(8)]. (1.34)
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Deseja-se encontrar a matriz A e o vetor B na
Equagao 1.31,para gue o risco de Bayes seja minimo.
Portanto, supondo que o estimador é linear e diferenciando
o risco em relagdo a cada elemento da matriz A, tem-se que
a estimativa o6tima sera dada pelo principio da
ortogonalidade (Papoulis, 1984), apresentadec na Equagéo
1.35.

E[€Z2'] = O. (1.35)
Observa-se gQue na Equagdo 1.35 o erro de
estimagdo €& nao correlacionado com os dados observados e a

projegao de & em relagdo a Z é& zero.

Aplicando a esperanga matematica na Equacgao
1.31, tem-se que:

E[(X] = AE[Z] + B. (1.36)

Supondo que o estimador é ndo tendencioso,
tem-se que:

B = E[X] - AE[Z]. (1.37)

As matrizes de covariadncia de Z {Ezz] e de
X em relagdo a 2 {;m} sdao dadas por:

E(22'] - E[Z]E[2"].

Ly
Le

(1.38)
E(Xz'] - E[X]E[2"].

Substituindo a Equag¢do 1.37 na Equagdo 1.35 e
conhecendo as matrizes de covariancia na Equagao 1.38,
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tem-se que a matriz A sera dada por:

2B ()

onde [, ' & inversa de [_.
O vetor B serd entdo igual a:

B = E(X] - (L, L, )E[Z]. (1.40)

-~
Portanto, o estimador X sera dado por:

X= E(X] + £.5 (2 - E(2)). (1.41)
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CAPITULO 2

FUSAO DE DADOS DE SENSORES

Este capitulo propde uma revisdo
bibliografica sobre o© uso da fusdo de dados em
sensoriamento remoto. Dar-se-& maior énfase aos métodos de
Cliche et al. (1985), Dutra et al. (1988), Brum (1989) e
Carper et al. (1990). O modelo desenvolvido em Brum (1989)
sera examinado com maior detalhe, pois fornece a base para
o modelo desenvolvido no Capitulo 3.

2.1 - TRABALHOS EM FUSAC DE DADOS DE SENSORES

0 uso de fusao de dados no sensoriamento
remoto tem por objetivo melhorar a analise visual e a
interpretagdao das imagens de satélite, sendo possivel
utilizar simultaneamente informag¢des complementares de cada
sensor.

A utilizagdo simultdnea de informagdes de
diferentes sensores poderd implicar em problemas ligados a
resolugdo espacial e & resolugdo espectral. Portanto, na
combinagio destes dados, é necessario o desenvolvimento de
técnicas para compatibiliza-los. Em geral, a metodologia
aplicada exige o registro geométrico dos dados e, em
seguida, a fusdo de informagao.

Os métodos em fusdo desenvolvidos na
literatura sao descritos por: operagoes aritméticas
(Cliche et al., 1985; Chavez 1986), transformagao IHS
(Hayden et al., 1982; Dutra et al., 1988; Carper et al.,
1990), e principais componentes (Chavez, 1988; Chavez,
1991). Na literatura, existem outros métodos de
interpolagdo, tais como os descritos em Brum (1989) e em
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Candeias (1990).

Alguns trabalhos em fusdao de dados ¢
citados a seguir por ordem cronoldgica. Neles, o que &
deseja € obter uma imagem sintética que preserve as
caracteristicas predominantes das imagens primarias.

Daily et al. (1978) fundiram imagens de RADAR
e MSS-LANDSAT para interpretagio geoldégica da litologia do
terreno. As caracteristicas de reflectancia da superficie
sao dadas pelo sensor do LhHDSAT: e informagdes de
rugosidade da superficie, tamanho das particulas e
constante dielétrica da camada superficial do terreno
sao dadas pelo RADAR.

Um produto sSemelhante a fotografia aérea
em falsa cor foi obtida por Cliche (1985), a partir da
simulagao dos canais pancromatico e multiespectrais do
SPOT. Na simulagdo foi utilizado um SCANNER multiespectral
de 11 canais DAEDALUS DS-1260. Um detalhamento maior
encontra-se na Segao 2.2.

Chavez (1986) fundiu imagens TM-LANDSAT com
fotografias aéreas digitalizadas na escala de 1:24.000.
Segundo Chavez (1986), este método ja era utilizado na
literatura , com dados onde a resolugdo espacial variava de
um fator de 2 a 3 (fusdo de sensores, MSS e SIR-A;
Simulagdo TM e SPOT, Simulagdo do SPOT com dados de 20 e 10
metros). Em seu trabalho, a diferenga espacial obtida pelos
sensores € grande (28 versus 4 m). Para evitar efeitos de
blocos na imagem, utilizou-se filtro passa baixa. Foram
observados bons resultados.

Prince (1987) desenvolveu uma técnica para
combinar duas resclugoes de dados digitais do HRV-SPOT
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para obter o TM-LANDSAT com resolugdo de 15m . Com isto,
seu produto tem a vantagem multiespectral do TM, bem como
uma resolugao espacial melhor. O objetivo deste trabalho é
equivalente ao de Cliche et al. (1985), exceto que esta
abordagem utiliza as propriedades estatisticas dos dados.
Baseia-se na redundidncia existente entre a resolucgdo
multiespectral dos canais 1 e 2 com o pancromatico.

Chavez (1991) faz uma revisdo de alguns
meétodos, dentre os quais se tem a fusdo de dados usando
principais componentes. Inicialmente, selecionam-se algumas
bandas do sensor TM para gerar as principais componentes.
Em seguida, substitui-se a primeira principal componente
pela banda do sensor gque possui uma alta resolucdo
espacial. Utiliza-se neste caso a banda pancromatica do
sensor HRV-SPOT. Finalmente, efetua-se uma rotagdo para o
sistema RGB e obtém-se a imagem sintética.

A fusdo de dados utilizando a transformagido
IHS é bastante utilizada na literatura. Menciona-se aqui o
trabalho de Hayden (1982), no gual muitos trabalhos estao
baseados. Citam-se como exemplos os trabalhos desenvolvidos
em Dutra et al. (1988) e Carper et al. (1990), que estdo
resumidos nas Segdes 2.4 e 2.5.

0 trabalho desenvolvido por Brum (1989) usou
os canais multiespectrais e pancromatico do sensor HRV-SPOT
para gerar 3 novas bandas sintéticas com resolug¢do espacial
de aproximadamente 10m e resolugdo espectral equivalente
as bandas multiespectrais originais. Seu trabalho baseia-se
em um modelo linear entre bandas, observando a superposicio
das faixas espectrais das bandas pancromatica e
multiespectrais. Além disto, utiliza interpolacao
geométrica, comc bandas intermediarias para gerar a imagem
sintética. A Segdo 2.5 descreve melhor este modelo.
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Considerando também a combinacdo linear 1e
bandas do sensor HRV-SPOT, Mascarenhas et al. (19<0)
propuseram a simulagdo da banda pancromatica a partir as
bandas multiespectrais. O objetivo €& diminuir a tax- de
dados do canal de comunicagaoc entre satélite e a Terr.. Os
métodos utilizados sdo: minimos quadrados sem restricdao de
igualdade e minimos quadrados com restrigdoc de igualdade.

Também como referéncia, pode-se citar a
publicacdo da conferéncia 3099 da NASA, 1991, intitulada
"Multisource Data Integration in Remote Sensing", que
apresenta varios trabalhos voltados para a fusao de dados.

A seguir sao detalhados alguns métodos de
fusao de dados.

2.1 - FUSAQO PELO METODO DE CLICHE

Em seu trabalho, Cliche et al. (1985)
simularam os canais multiespectrais e pancromatico por meio
de um "“scanner" multiespectral de onze canais DAEDALUS
DS-1260, com altitude de 4875 m.

Obteve-se um produto similar a fotografia
aérea em falsa cor com as vantagens da resolugdo espacial
do canal pancromdtico (P) (10 x 10m) e as vantagens da
resolugao espectral dos canais multiespectrais {SJ
(20 ¥ 20m).

Trés algoritmos de fusdo foram propostos na
simulagdo para produzir composig¢des coloridas, porém o que
apresentou melhor resultado visual (ver item 3) e 0 que
possui menor correlagao entre o pancromatico e o
infravermelho. Na simulacgdo usaram-se "pixels" originais do

canal pancromatico P, e para os canais multiespectrais Si
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(onde i = 1,2,3) utilizou-se a duplicagdo de "pixel" em

termos de coordenadas X e Y.

Os trés algoritmos apresentados em Cliche et

al. (1985) sao:

1) Raiz quadrada do produto P x § :

172

"offset"

onde i=1,2

Paq = A_*(P*S ) + B, (2.1)
onde Aa € o ganho e B, € o "offset". A imagem Psq, é a
imagem resultante da fusdo, i=1,2,3.

2) Produto P X S, _ compensado peloc ganho e

Po, =A * (P *S ) + B, (2.2)
onde A, € o ganho e B, € o "offset". A imagem gerada é
denominada F@i, i =131, 2, 3.

3) Algoritmo que obteve melhor resultado:

+ Fusdo dos canais do visivel:
P = Al*[Pisljua + B, (2:3)
Fusdo do canal infravermelho:
P, =A * (0.758, + 0.25P) + B_, (2.4)

3
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onde P representa o canal sintético verde, P, o car |
sintético vermelho e P, o canal sintético infravermelho. 3
sdo as bandas multiespectrais e P o canal pancromatic
A séo dados de ganho e B , dados de "offset", i=1,2,3.

Para todos os casos, cada "pixel" dos c. .ais
P e S ¢é fungdo da reflectdncia dos elementos da cena;
portanto, P * SI ainda mantém esta proporcionalidade. A
raiz guadrada nos casos "1" e "3" & utilizada para manter a
faixa de 0-255 (Cliche et al., 1985).

No modelo "3" (ver Fiqura 2.1), observa-se
que, na simulacdo da banda do infravermelho, ha um peso
maior para o canal 53 guando comparado com o canal P, o que
se justifica por ser o canal pancromatico menos
correlacionado com o infravermelho do gue com os canais

visiveis. A Figura 2.3 mostra a responsividade espectral do
sensor HRV-SPOT.

Cliche et al. (1985) concluiram gque ha
possibilidade de melhorar a resolugao espacial para 10m,
usando a fusao de dados dos canais do sensor HRV-SPOT
multiespectrais e pancromatico, o que resulta em um produto
bastante semelhante a fotografia aérea em falsa cor.
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Fig. 2.1 - Interpolagao pelo método de Cliche.

2.2 - FUSAO PELO METODO IHS

As composigdes coloridas de imagens
multiespectrais usadas em processamento de imagens sdo
apresentadas em monitores de wvideo, onde a representacio
basica destas cores se da através das cores fundamentais
RGB (vermelho, verde e azul). A percepg¢do visual trabalha
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com combinagdes independentes destas cores fundamen is,
que sao intensidade (I), ou brilho, matiz (H) e saturagéo
(S). E possivel trabalhar com os valores de IHS
separadamente e obter melhor controle das compo- ;des
(Dutra, 1%87).

0 olho humano contém bastonetes, responsaveis
pela sensagdoc de brilho, e os cones, responsaveis pela
sensagdo de cor. Quando se substitui o canal I pelo canal
pancromatico P, altera-se brilho da imagem com resolucgdo
espacial melhor gque a do " sensor TM ou HRV-SPOT
multiespectral. Sabe-se pela literatura que o olho humano
tem maior sensibilidade para intensidade por conter mais
bastonetes que cones. Portanto, substituindo o canal I pelo
canal P, interpolando apenas os canais H e S e fazendo a
transformagcdo inversa, obter-se-a um produto com alta
resolugdo espacial e espectral.

Em termos de vantagem, o IHS atua diretamente
sobre as variaveis importantes ao olho humano. Os canais
IHS sao manipulados independentemente. Em termos de
desvantagem, ¢ necessario transformar IHS para RGB para
para visualizagdo em video.

Varios algoritmos sdo citados na literatura
para a transformagdo IHS, tais como os de: Smith (1978);
ACM (1979); Siegal e Gillespie (1980); Haydn et al. (1982).
Estes sdo diferenciados pela velocidade computacional bem
como pelo método utilizado no cdlculo da componente de
intensidade TI. Encontram-se também em Mather (1987)
citacgdes de varios trabalhos desenvolvidos usando IHS. Além
disto, a transformagdo IHS pode ser encontrada em
Schowengerdt (1983) e Moik (1980).
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Os trabalhos apresentados nas Secgfes 2.3 e
2.4 baseiam-se em Haydn et al. (1982).

2.3 - METODO DE TRANSFORMACAO IHS DE DUTRA

No trabalho desenvolvido por Dutra et al.
(1988), uma solugdo é dada para fusdao de dados de sensores
com resolucgdes espaciais e espectrais distintas. Esta fusdo
baseia-se na transformagdo do espago das cores. Foram
utilizados os sensores TM pelas suas caracteristicas de
multibanda e pela vantageﬁ do poder de resolugidoc espacial
do sensor SPOT pancromatico. O resultado €& uma imagem
colorida com resclugaoc de 10m. Obtiveram-se bons resultados
guando desenvolvida esta técnica para solo urbano.

g:g g ; P - ;j; _R, TH4
> | RH | > -—-El——
transformacdo transformacdo
RGB para IHS IHS para RGB

Fig. 2.2 - Fusdo de dados usando transformacdo IHS.

Na Figura 2.2, o canal pancromatico é
representado por "P"; o canal "H" reamostrado, por "RH"; o
canal "S" reamostrado, por "RS"; e a adigdo de saturagao,
por "A". Neste algoritmo utilizam-se os canais TM2, TM3 e
TM4 do sensor TM por serem mais proximos espectralmente dos
canais S1, 52 e S3 do HRV-SPOT.

Em Brum (1989), este método foi utilizado
como comparagao de seu método. Utilizaram-se neste caso os
canais S1, S2 e S3 do sensor HRV-SPOT, em vez do canal TM2,
TM3 & TM4 do sensor TM .
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2.4 - METODO DE TRANSFORMACAO IHS DE CARPER

No método apresentado em Carper et al.
(1990), nota-se gque o canal pancromatico ndo deve ser
aplicado diretamente na componente I; deve-se utilizar um
peso médio dos dados pancromaticos e infravermelho préximo.

WTA=( (2*P) + RMS3)/3, (2.5)

onde WTA é a banda ‘resultante; P e o canal
pancromatico; e RMS3 é o canal infravermelho reamostrado.

A Jjustificativa da foérmula é que o canal
pancromatico €& bastante correlacionado com as bandas do
visivel, e o canal referente aoc infravermelho também
influencia na intensidade global. Com isto, Carper et al.
(1990) introduzem pesos para melhorar o IHS. Além disto,
avaliam o seu resultado por meio de corrrelagdes dos dados
obtidos peloc método de Cliche et al. (1985) e Welch et al.
(1987).

Uma conclusdo a que se chegou neste trabalho
€ gue a substituicdo direta do canal pancromatico na
componente I naoc é otima para mapear vegetagdo, mas é
bastante util para ocupag¢dao urbana. Além disto, o trabalho
de Carper et al. (1990) sugere uma indicagao na avaliacgao
das bandas originais com as bandas geradas pelo modelo.

E interessante observar que a Equagao 2.5
toma uma média ponderada para cada "pixel". Portanto, & de

esperar que haja uma suavizagao na imagem gerada. Isto é
observado no Capitulo 4.
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2.5 - INTERPOLACAO GEOMETRICA E FUSAO DE DADOS

E examinado nesta segao um modelo de fusdo de
dados proposto por Banon e desenvolvido em Brum (1989).

2.5.1 - METODO DE FUSAO DE BRUM

Este método baseia-se na simulagdoc de 3
bandas com resolugaoc de 10m, a partir dos canais
multiespectrais (20m) e pancromatico (10m) do sensor
HRV-SPOT. :

A idéia geral consiste em escrever egquagdes
lineares que descrevam a dependéncia entre as variaveis
observadas (valores dos "pixels" pancromatico e
multiespectrais origimais) e as variaveis desconhecidas
(valores dos "pixels" da imagem sintética de fusédo).

0 modelamento depende da superposigdoc das
faixas espectrais das bandas, o gue & satisfeito para o
sensor HRV-SPOT.

Como o sistema gerado por meio das
combinagdées lineares entre bandas é do tipo subdeterminado,
obtém-se outras relagoes para tornar o sistema
sobredeterminado.Utiliza-se reamostragem do wvizinho mais
proximo seguida de filtragens direcionais. Obtém-se novas
equagdées que irdo tornar o sistema sobredeterminado. Os
"pixels" dos canais sintéticos sao descritos entdo a partir
da Equacdo: X=(a MA )" A" M Y, desenvolvida na Secéo
2.5.6

Para teste de desempenho do método, Brum
(1989) utilizou métodos de Cliche (1985) e IHS (Dutra,
1988) .
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2.5.2 - MODELAGEM

Considere-se f(A) a radiancia espectra da
cena; gi(a), 1i=1,2,3 as responsividades espectrais das
bandas multiespectrais do sensor HRV-SPOT; e gp .) a
caracteristica espectral da banda pancromatica.

Os valores observados para cada "pixel" das
bandas multiespectrais podem ser dados por:

si =[ f(a)gi(a)da, (2.6)

onde i 1, 2, 3.

E para a banda pancromatica:

o
li

[ E(A)gp(A)da. (2.7)

Como se pode observar na Figura 2.3, ha
superposicdo das faixas espectrais das bandas pancromatica
e multiespectrais.

O problema €& encontrar um sistema linear de
equagdées no qual a solugaoco seja um bom estimador da
resolucdo espacial de 10m e a resolugdo espectral seja -
equivalente aos canais multiespectrais do HRV-SPOT.

No trabalho de Brum (1989%9), ndo foram levados
em consideracdo a dispersac da responsividade espectral
entre os detetores, as variagdes da transmitdncia do
divisor de feixe e o ruido intrinseco ao detetor. Havera
perda de precisao radiométrica nos resultados, porém isto

ndo afetara a implementagdo e teste do método.
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2.5.3 - GERACRO DOS CANAIS ESTIMADOS

Definem-se Ei, i = 1, 2, 3 como os trés
canais estimados (10m). S&o definidas também 3 faixas
correspondentes aos novos canais, como mostra a Tabela 2.1.
Nota-se que, nesta Tabela, a faixa de Ei contém a faixa do
canal multiespectral Si.

TABELA 2.1 - CANAIS ESTIMADOS E CANAIS HRV-SPOT

Canal estimado Faixa (nm) Canal HRV-SPOT Faixa (nm)
(Original)

El 480 = 600 S1 495 - 585

E2 600 - 740 s52 €15 - 680

E3 740 - 920 53 775 - B80

- = P 500 - 730
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o4 | "

Response
B 2 B g 8 g

Speciral
e &

wavelengthinm)

Fig. 2.3 - Curvas de responsividade espectral dos canais
P,S51, 52 e 53 do sensor HRV, satélite SPOT.
FONTE: Brum (1989), p. 42.
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O sistema linear estabelecido em Brum (1989)

escreve-se:
Y'rn:l= H'?xiaxlhl ! (2.8)
ou:
P, @ 0 00 o, 0 0 0 a, 0O 00 x11
pz ﬂalﬂﬂﬂdzﬂﬂﬂmgﬂ'ﬂ 1{12
P, 00 a, 0O 0 0 o, 0 0 O a, 0 x13
p‘={lt}ﬂu1ﬂﬂﬂu2ﬂ0ﬁa3 X .
Sl Bllﬂltﬂl‘lﬂllﬂlzﬁlaﬂlﬂﬂlzﬁlﬂslllﬂiﬁﬂlﬂ xm
52 ﬁmﬁmﬂmﬂmﬁﬁﬁnﬁmﬁaﬂmgwﬂmﬂm X
53 33‘1E31'83133‘1BSZEEZEfJZSEZBBBEEEﬂBEﬂ:]E xE.’]
xEI
Xy
x'.]Z
x:ﬂ
X

onde ¥(7 x 1) € o vetor dos valores dos "pixels" do sensor
HRV-SPOT, H(7 x 12) & a matriz de transformag¢do linear e
X(12 x 1) &€ o vetor dos valores dos "pixels" dos canais
sintéticos (ou estimados) E1, E2, E3.

Supbe-se na Equagdao 2.8 que P1, P2, Pz e P4
sdo os valores dos "pixels" do canal pancromatico; S1,S2 e
S3 sdo valores dos "pixels" dos canais multiespectrais; e
Xij representa o valor do "pixel" sintético (i = 1,2,3 ;
From Ay wae i)

A Equagdo 2.8 é um sistema subdeterminado. A
determinagao do vetor : - nao pode ser feita diretamente
por aquela equagdo. A Segdo 2.5.5 mostra uma interpolagdo
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geométrica das bandas multiespectrais do HRV-SPOT que
tornara a Equagdo 2.8 um sistema sobredeterminado. A Secgéo
2.5.6 mostra como é possivel obter o vetor X . A seguir
definem-se as variaveis da Equagdo 2.8.

Define-se uma relacdo linear entre os canais
sintéticos (ou estimados) e o canal pancromatico, supondo
para cada Pk (valor do "pixel" do canal pancromatico) uma
equagdo gque se relaciona com os "pixels" estimados.
Espacialmente nac ha alteragdes, pois Pk e Xik tém
resolugdes espacias de 10m. Espectralmente ha pesos ai para
as contribuig¢dées das bandas estimadas.

3
Pk = Z aiXik, (2.9)

i 1

cnde kK = 1,2,3,4.

Supde-se que 1 seja o indice do canal
estimado, @i a constante que relaciona cada canal estimado
com o canal pancromatico, k a posigao do "pixel" no canal
Ei, e Xik o "pixel" estimado na posigao k (Figura 2.4).

Para os S8j, j = 1, 2, 3 (resolugac espacial
de 20 x 20m), tem-se também um sistema linear gque os
relaciona com os canais estimados (resolucgdo espacial de 10
¥ 1lO0m). Como as resolugdes espaciais sdo diferentes, é
necessario grupar 4 "pixels" de cada canal estimado (10m).
Os pesos bji indicam a contribuigdo de uma dada banda
estimada grupando os 4 "pixels" estimados.

4

iﬂji { Z Xik ] (2.10)

k=1

]

sJ

onde j =1, 2, 3 e Bji = bi/4.
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Sabe-se que k representa a posigdo do "pixel"
no canal estimado Ei; 1 representa o indice do canal
estimado, j representa o indice do canal mnultiespectral
original; e Xik € o valor do "pixel" estimado.

A Figura 2.4 € a representagdo esquemédtica da
Equagao 2.8:

[
P11 P12
S3
Pz1 Pzz Sz
S1
A canal A canais
pancrematflco multlesapectrals

Matriz de transformacgdo linear H

i} A A

X1 X12 Xz21 X2z X3 Xa

X113 X14 Xz3 Xz2a X33 X3

E1l E2 E3
canais estimados

Fig. 2.4 - Combinagao linear dos canais HRV - SPOT.
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2.5.4 - DETERMINACAO DAS CONSTANTES ai E bik

As constantes «i, 1i=1,2,3 representar o
guanto cada canal pancromdtico estd relacionado com o c& al
multiespectral estimado Ei; portanto:

ai = ( Pn Ei )/P, (2.11)

onde i = 1, 2, 3; P &€ a 4area abaixo da curva de
responsividade espectral do canal pancromatico; Ei é a
area abaixo da curva de responsividade espectral do canal
estimado.

Observando a Figura 2.3 e a Tabela 2.1,
tem-se:

3
Z P n Ei = P. {5.33)
I =1

Portanto, o somatério de ai deve ser igual a
1, ou seja:

3 3
Zui = (1/P) [ );P n Ei ] = 1. (2.13)
1 =1 =

As constantes bijk i = 1, 2, 3 e
k=1, 2, 3, representam o quanto cada canal multiespectral
Sk estda relacionado com um dado canal estimado Ei.

bjk = (1/8k)( Sk n Ei), (2.14)
onde k =1, 2, 3; j =1, 2, 3; Sk &€ a area abaixo da curva

de responsividade espectral de um canal multiespectral do
sensor HRV-SPOT.
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Observando a Figura 2.3 e a Tabela 2.1,

3
Zsk n Ei = sk, (2.15)

Portanto, o somatério de bjk deve ser igual a
1, ou seja:

)

i |
bkj = {1;5}:}[2

i=1

Sk n Ei ] = 1. (2.16)
1

Cada bkj, k = 1, 2, 3 e 3 =1, 2, 3
representa o peso do canal Ek em relagao ao canal
multiespectral do HRV-SPOT Sk . Levando em consideragdo a
resolugao espacial diferente entre os "pixels" dos canais
estimados Ek e os "pixels" dos canais Sk, o fator bkj é
dividido por gquatro, gerando assim as constantes pBgkj.

A Tabela 2.2 mostra os valores apresentados
em Brum (1989) para «i e bkj, onde i =1, 2, 3, j =1, 2, 3
e k = 1,2,3. Para obter os valores de Bkj, divide-se bkj
por 4.

Percebe-se gque usando as Equagodes 2.13 e 2.16
para a Tabela 2.2, ha certa imprecisdo das areas relativas
e o somatdério é diferente da unidade.
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TABELA 2.2 - VALORES DAS CONSTANTES ai E bkj

Constante Valor
@l 0,433
a2 0,559
a3 0,017
bll . 0,994
bl2 0,018
bl3 0,0
b21 0,0
b22 0,993
b23 0,0
b31 0,0
b3z2 0,0
b33 0,998

2.5.5 - INTERPOLAGAO GEOMETRICA

Observa-se gque a Equagdo 2.8 & um sistema
subdeterminado para obter X ., O método sugerido em Brum
(1989) e o de reamostrar os canais originais
multiespectrais para gerar novas equagdes e transformar o
sistema na Equagao 2.8 num sistema sobredeterminado, sendo
possivel estimar os valores dos "pixels™ Xij.

Denota-se por ¥* o valor do "pixel" do canal
multiespectral na posicdo k. S&do obtidas as distancias de
cada elemento k aos elementos ij. Tem-se que i =1, 2, 3
(indice dos canais multiespectrais); i = 1, 2, 3, 4
(posigdo do pixel reamostrado); e k =1, ..., 9 (vizinhanca
do "pixel" reamostrado na posigdao j). A representagao
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esquematica da reamostragem encontra-se na Figura 2.5.

1 2 3
¥ " Y
L ] " -
X1 X132
4 | 5| 6
¥ Y ¥
lr -
4
14 |x14d
L ]
7 8 9
¥ ¥ Y
" - 3

Fig. 2.5 - Processo de reamostragem

A partir das equagdes desenvolvidas que
envolvem distancias entre os "pixels" originais e
reamostrados, sao projetados quatro filtros Fi
passa-baixas. Estes filtros nao devem alterar a média da
imagem original; portanto, cada um deles & multiplicado
pelo inverso da somatéria de todos os pesos (Brum, 1989).

Cada banda multiespectral sera filtrada
quatro vezes, cada vez com um filtro direcional. Geram-se
novas equagdes para transformar o sistema subdeterminado em
sobredeterminado. A seguir descreve-se o procedimento para
geragdo da imagem interpolada geometricamente.

1) Filtragem da imagem Si (imagens multiespectrais do
HRV-SPOT) com os filtros Fj, onde 1 = 1, 2, 3 e
j=1j LR LY | 41:
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2) Geram-se a partir do procedimento 1 quatro i—agens
Ii, i=l,...#4.

3) Monta-se uma nova imagem (Figura 2.7) com:

I1 = que define as linhas e colunas impares;
Iz = que define as linhas impares e colunas pares;
Is = que define as linhas pares e colunas impares;
Is+ = que define as linhas e colunas pares.
Os filtros sdoc os seguintes:
10 13 7 7 13 10
Fi = (1/100) 13 29 8 . o _ (1/100) 829 13 |.
7 85 5 8 7
7 865 5 8 7
F3 = (1/100) 13 29 8 |. Fa = (1/100) 8 29 13 |.
10 13 7 7 13 10

Na construgdao dos filtros, observa-se que o
valor com maior peso € o "pixel" central {5,!5}, pois este
fornece mais informagdes na estimativa por ser o "pixel"
mais préximo dos "pixels" reamostrados (j, Xij). Depois
deste, a vizinhanga constituida dos 4 |'pixels" mais
proximos dos "pixels" reamostrados (j, Xij) € a que
contribui mais para a estimativa do "pixel™ (j, Xij)
(Figura 2.5).

A reconstrugac da imagem pode ser observada
na Figura 2.6.
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In Iz

I3 Is

Fig. 2.6 - Reconstrugao da imagem.

Com a aplicagdo dos filtros, geram-se 3 novas
bandas interpoladas geometricamente. Com 12 novos valores
¥ij (i = 1, 2, 3; j =1, 2, 3, 4) gerados a partir dos
"pixels" dos canais multiespetrais, o sistema desenvolvido
na Equacgdo 2.8 torna-se sobredeterminado. Tem-se gque i
representa a banda e, j representa a posigdao do "pixel"
reamostrado, gerados a partir da vizinhanga dos "pixels"
(j,¥ij) interpolados geometricamente.

2.5.6 - MONTAGEM DAS EQUACOES

As 7 primeiras equagdes foram extraidas das
caracteristicas espectrais do sensor; as doze seguintes
foram retiradas das operagdes de interpolagdao espacial
envolvendo a disposigao geométrica dos elementos da cena
vistos na Segao 2.5.5.

Denomina~-se o vetor Y(19 x 1) na Equagdo 2.20
como vetor dos "pixels" do sensor HRV-SPOT e dos "pixels"
interpolados geometricamente obtidos pela filtragem
direcional desenvolvida na Secdo 2.5.5. A(l19 x 1) €& a
matriz H(7 x 12) estendida com a matriz identidade
I(12 x 12). X(12 x 1) é o vetor dos valores dos "pixels"
reamostrados nas posigdes j para os trés canais sintéticos.
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Os valores dos "pixels" pancromaticos io
representados por P1,P2,P3,P4. Os valores dos "pixels" .os
canais multiespectrais sdo representadas por S1, 52 e 3.
Os valores dos ‘"pixels" dos canais multiespe- ais
interpolados geometricamente s3o representados por Yij,
onde i = 1, 2, 3 (canal) e j = 1, 2, 3, 4 (posi_iao no

canal). Xij representam os canais sintéticos, onde i = 1,
2, 3 (canal) e j = 1, 2, 3, 4(posigdo no canal) e Ej
representa o erro no processo da reamostragem devido ao
filtro passa baixas, onde j = 1, ey 12,
?19::1: A o120t E‘l?xl" (2.20)

ou:

P €1 0 0 0 @20 O O w30 0O O X §]

Pz 0 a1 0 0 Oaz0 0 0O @30 O X1z 0

Pa 0 0 a1 0 00 @20 00 @3 0 X13 0

P4 O 0 0 100 O @200 0 a3 Xia 4]

51 Bi11g11B811811B1812B12B1281 R 13813813 | X=21 o

Sz |_IB21B21B21821B2PB22B 2208 22B2R 238238223 | | X2 ¢ 0

Sz B31B31831831B3B32f32B3283B833F33833| | Xa3 o

Y11 1 0 0 o 0O O O OO O Q X=2a E1

Yi2 0 1 0 0 00O 0O O OO0 O O X Ez

Y13 0 0 1 0 00 0O O OO O O X32 E3

Yia O 0 0 1 00O O O OO O O X33 Ea

¥Ya1 0 0 0 0 10 O O OO0 O O b T Es

Y2z 0O 0 0 0 01 0 0 00 0 O Es

¥Ya3 0 0 00 OO0 1 0 0O O O E7v

Yaa 0 0 0 0 0O O 1 0O O O Es

Y3 c 0 0 0O OO0 O O 10 0 O Eo9

Yaz 0 0 0 0O OO OC O 01 0 O E1

¥a3 c 0 0 0O OO O O OO 1 0 E1

Y34 0O 0 00 OO0 0 0 0CO0O 0 1 E1

0 sistema dado na Equagao 2.20 é
sobredeterminado, sendo possivel determinar sua solucdo de
minimos quadrados.
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Multiplicando os dois lados da igualdade na
Equacdo 2.20 por AFH, obtém-se:

A™Y = AT™MAX + A'ME, (2.22)
onde M € uma matriz quadrada de dimensdo 19 x 19, diagonal.
Seus elementos ponderam as contribuicgdes das
caracteristicas espectrais do sensor e das caracteristicas
geométricas.

Definem-se os elementos de M como:

m ; para 1 = i

1A
~J

Mi . (2.23)

n ; para 7 < i = 19

onde m = v/7 e n=(1-wv)/12.

Em Brum (1989), v assume valores de 0,7, 0,5
e 0,37. O valor de v dara o peso maior para as 7 primeiras

equagdées guando v > 0,37, ou para as 12 ultimas gquando
v < 0,37.

Tomando a Equagdo 2.22 e multiplicando-a por
(A" M A)7', tem-se:

7z = X + (A™MA) 'ATME, (2.24)

onde
Z = (A'MA) 'ATMY. (2.25)

Supondo que o errc E seja desprezivel, o
segundo termo da Equagdo 2.24 torna-se muito pequeno e as
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estimagées dos Xij serao dadas pela matriz Z. Portanto, o
estimador X para a fusdo € dado por:

X = (A'MA) 'amy. (2.26)

Em Brum (1989) foi examinado este caso
particular. Supondo agora que a matriz M = I, onde I é a
matriz identidade, tém-se:

X = (aTa)™? aly, (2.27)
H = (a"a)7'aT, (2.28)
X = H'Y, (2.29)

onde H & a pseudo-inversa da matriz H, gque oferece a
solucdo de minimos guadrados de um sistema sobredeterminado
de equagodes, com as colunas de H linearmente independentes
(Apéndice C).

2.5.7 - ANALISE DE RESULTADOS

No trabalho de Brum (1989), foram geradas 3
bandas estimadas com resolugdo espacial prodxima de 10m e
resolugaoc espectral semelhante & resolugdo dos canais
multiespectrais do HRV-SPOT.

Conclui-se que, para v > 0,5, o sistema a er
resolvido sera mais proximo do sistema subdeterminado e a
solugdo tende a ser a de minima norma. Portanto, o wval:
dado a v é de grande importdncia, para gque o sistema tenh.
solugdes adequadas. os melhores resultados sao observados
quando v = 0,7. Em Brum (1989) h& uma comparagdo com os
valores de v iguais a 0,5, 0,7 e 0,37 (m = n).
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Com v = 0,7, os métodos de IHS ( Dutra, 1988)
e de Brum (1989) apresentaram resultados semelhantes, tendo

este ultimo método obtido uma resolugdo espectral melhor

(Brum, 1989). MNotou-se ainda gque a imagem gerada pelo

método de Cliche (1985) apresentou-se mais borrada quando
comparada com a imagem dada em Brum (1989), com v = 0,7.
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CAPITULO 3

TEORIA BAYESIANA DE ESTIMACAO E FUSAO DE DADOS

Neste capitulo €& examinado um método de
interpolagao para fusdo de dados de satélites proposto por
Mascarenhas, utilizando técnicas estatisticas bayesianas.
Tanto os "pixels" na grade original como aqueles situados
na grade interpolada sdo considerados variaveis aleatérias.
A estimagdaoc linear dos "pixels" interpolados & feita pelo
critério de minimo erro médio quadratico através da solugdo
do sistema de equag¢des normais, que envolve as correlagdes
espaciais e @espectrais. E admitida a  hipdtese de
separabilidade da estrutura de correlagdao nas direcgdes
horizontal, vertical e espectral. Além disso, supde-se um
modelo markoviano para as correlagdes espaciais. Séo
desenvolvidos dois estimadores denominados respectivamente
estimador espacial (interpolagdo estatistica espacial) e
estimador total (espacial e espectral). Para o estimador
total supde-se que haja conhecimento a priori de uma média
e de uma matriz de covariancia. Denomina-se imagem
sintética a imagem gerada pelo estimador total.

3 - INTERPOLACAO ESTATISTICA ESPACIAL

Supde-se uma relacgac linear naoc-homogénea que
transforme as imagens multiespactf&is primarias g, geradas
pelo sensor HRV-S5POT, em imagens interpoladas espacialmente
g’ . A definigdo destas imagens é dada por:

g: E =+ KE,

g’: E* ~+ Ka,

5
2
o
=
Il

(0,1, ..., 255},
= {0;%; wwy M=),
E'= (1, ..., 2(n-1))3,

M
I
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E representa o conjunto de pontos de uma superficie; [
representa o conjunto de pontos na grade mais fina; e X
representa os valores radiométricos contidos nas tr
bandas multiespectrais do sensor HRV- SPOT.

Define-se "pixel" (plc} de uma banda qualc .er
g; da imagem g' como um par constitu{da'de uma posicgdo y'
= (l, c) e um nivel de cinza gl(y ) (Banon, 1989).
Portanto:

Pc = (¥, 9, (¥Y)). ' (3.1)

Portanto y' = (1, ¢), e o valor assumido por

L]
gj[y'] pertence a K, onde 1 representa 1linha e <c
representa coluna.

0 estimador de T"pixels" multiespectrais
interpolados & do tipo linear nao-homogéneo. Portanto, sua
representacao € obtida por:

Fa

12:1= ‘hﬂ.zxz'r‘fz?ut * Bum' (3.2)

Deseja-se calcular A e B de tal forma que o
risco seja minimo. Para o calculo de %1311 serd utilizada
a Equagao 1.41. Tem-se entao :

x'IEx'I= E{xlih1+{zx‘l': laxﬂtzf;lngZ?{Ya‘?xl_ E[YIZTKI} =
(3.3)

A segquir sao apresentadas algumas definigdes
e, posteriormente, o calcule de cada elemento da
Equagdo 3.3.

Define-se blucn;(-} a partir de um ponto
y'da banda g: como uma matriz de "pixels" com k linkas e k
colunas, onde i=1, 2, 3.
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Supondo Pl um "pixel" em linha 1 e coluna c,
define-se blr:-cnk" (pic] relativo a banda g: por:

1, *%* -
blocnk{p lc]_

F“]_‘t

c Pl, c +1 ”'Pl’ c +n

Py 4 l, c P 4 1,c+1-'-P1 + 1l,c+n

] ¥ {3-4]
_pl +n, cP1 + n,c+1f'p1 tnedn (e
onde i=1, 2, 3 e;
= 1 para k = 1;
n=%k-1 para k > 1.

Define-se a fungado ¢(+) como a ordenagdo
lexicografica por coluna do hlnco;{-] . Portanto:

T 1 = 5 . .
¢ {blﬂcnx {Plc}} -k Pl, c' Plrl.: Al L P1+n,c + n]r
(3.5)

onde ¢T{*] € a transposta de ¢(-).

0 vetor Yo € composto por subvetores

YJ oxy! OnNde j =1, 2, 3. Cada Ejrepresenta um blaco;('].
Entao :

T T : i :
Y= [ ¢ ( bloco ( py.))i ¢ ( bloco"( py.))i

¢’ ( bloco*( py))1- (3.6)

Como k = 3, tem-se um bloco com trés linhas e
trés colunas (ver Figura 3.1).
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g3

g2

=4

Fig. 3.1 - Representac¢ao de um bloco com trés linhas e trés
colunas.

Lal

0 vetor de "pixels" interpolados S e
composto por subvetores xl‘” , onde i =1, 2, 3. Cada xllul
& representado por um blocazi-).c valor de cada "pixel" é
gerado a partir do bluca;{-] da banda primaria. A

representagio € vista a seguir:

s T 1 . 4T 2 .
z [ ® & bloco, 2 Picl)i ¢ ( bloco, ( Py ))i
¢ ( bloco, ( Py.))) ] (3.7)
Para gerar a imagem interpolada g’ , deve-se

iniciar o deslocamento do hluco;(plc] a partir do inicio
de g e, em seguida, percorrer todas as colunas e todas as
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linhas até a 1linha final menos 2. Observa-se gque as
primeiras linha e coluna e as ultimas linha e coluna ndo
serao interpoladas. Entdo a imagem interpolada sera menor
que o dobro de linhas e colunas da imagem original.

Supde-se que I?,:[hf]z,”[1 seja formado por
subvetores E[Y ] __ , onde i=1, 2, 3 e seus valores sejam
respectivamente iguais a média u da banda gq -

Por hipotese, considera-se que a média u, de
g, nao deve ser alterada apés a interpolagao. Portanto,
tem-se que E[x]lle sera formada por subvetores
E[X]]‘xi, com valores iguais a Moo onde i = 1, 2, 3.

Para obter as matrizes de covariancia Ex? e
EY! , Supbe-se que na" estimagao dos "pixels" interpolados
sejam levados em consideragac a separabilidade das direcdes
horizontal, vertical e espectral, e um processo markoviano
para correlagdes espaciais (Mascarenhas e Prado, 1980).

Seja pij o coeficiente de correlacao entre
Yie YJ, isto &,

= 2 2
B g = Uijf 1"j’rﬂru b

i) ] [3"3]

2 . g i \
onde o, € a covariancia entre Y] e EJ , e o & a
variancia de Y .

Denota-se por P, © coeficiente de correlagéao
horizontal e por p, © coeficiente de correlagdo vertical.

Supde-se que a matriz de covaridncia entre X
e ¥ seja dada por:

L, = (R),, @ (R), e (D). (3.9)
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e gque a matriz de covaridncia de Y seja dada por:
Evv = (BoY, % (R, ® (E}E: (3.1 )

onde R, representa a matriz de coeficientes de correl: ;ao
horizontal, R, representa a matriz de coeficientes de
correlacdo vertical e [E]E representa a matriz de
covariancia espectral.

0 simbolo e representa o produto de Kronecker
(Graybill, 1969). Sua definigdo e a propriedade da inversa
encontram-se no Apéndice A.

0 produto de Kronecker nao & comutativo, isto
e, A @ B é diferente de B @ A. Portanto, dependendo do
arranjo deste produto, poder-se-iamos obter resultados
diferentes. Entretanto, a ordenacdaoc lexicografica adotada
inicialmente por 1linhas, em seguida por colunas e por
ultimo, por bandas, torna obrigatéria a sequéncia H, V e E
adotada nas Equagdes 3.9 e 3.10.

Define-se (R) gy POT (ver Apéndice D):

2

(R = P (3.11)

T = B
H T T

Supde-se entdo gque {RH}H e (R,),, sdoc dados por (R)
comp =p ep, respectivamente.

Yy

Seja {R]” a matriz dada por:

9314 p:/ni pﬁ/-l )
[R}“- psm pIM pax-t (3.12)
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Supde-se entac gque (anxv & (Rv]xv sdo dados por {R}:v‘ com

P =P, P, respectivamente.

A especificagdo das poténcias de p na matriz
{Rhﬂ dada pela Equagdo 3.12 depende das distdncias entre
os "pixels" interpoladores X e os "pixels" interpolados (Y)
nas diregdes horizontal ou vertical, adotando o modelo
markoviano.

A matriz de covaridncia espectral, que &
igual a matriz de covariincia entre bandas, € dada por:

0'2 Cl'z 'Cl'z

11 iz 13

_ 2 2 2
(D), oi oo, oo 2 {3.43)

o2 2 .42

N Uaa i3

Portanto, conhecem-se todos os elementos da Equacdo 3.3.

3.1 - CALCULO DA MATRIZ DE COVARIANCIA C

A matriz C ¢é denotada como matriz de
covaridncia do estimador espacial. Esta matriz é positiva e
definida, sendo dada por:

” . _ - + 3 + T
c =E[(X, - E[X), )(X~-EX], )], (3.14)
12x1 2
onde irm é o estimador espacial e E[f{]mx,é a média do
interpolador.

Supde-se que X seja obtido por um sistema

linear nao-homogéneoc visto na Equagdo 3.3.
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Substituindo a Equagao 3.2 na Equacdao 3.14.
tem-se que C & dado por:

c =az A (3.7 )

A matriz A €& obtida na Equagdao 1.39;

portanto:
. -1aT
c=Zz =z Z. - (3.16)
A matriz C é formada por submatrizes c”‘“ y
onde i =1, 2, 3 e j=1, 2, 3.
Cll 4x4 CIE and clB 4x4
— C e c . (3.17)
Cl o 21 4axd 22 4x4 23 dxd
CTI 4x4 CSE Axd ca;'i 4x4

A matriz C nao avalia as bandas apenas de
forma espectral; também utiliza em seu calculo informagdes
espaciais. Entende-se por informagao espacial as
correlagdes horizontais e verticais existentes entre
"pixels" dentro de uma mesma banda g,”, ou entre bandas
diferentes gl' @ gj'.

Quando i=j, C”“‘ representa a variancia
em uma dada banda g,’, calculada a partir da informagao
espacial contida nos 4 "pixels" interpolados nessa banda.

Quando i=#j, - representa a covariancia

entre bandas diferentes, calculada a partir da informagao

espectral e espacial dos 4 "pixels" interpolados em cada
banda.
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3.2 - ESTIMADOR TOTAL (IMAGEM SINTETICA)

Supde-se uma relagdo linear nao-homogénea que
transforme: imagens primarias g, compostas por bandas
multiespectrais g, (i = 1, 2, 3), e pancromatica Ty s
geradas pelo sensor HRV-SPOT, em imagens estimadas
espacialmente e espectralmente g". A definicdo destas
imagens €& dada por:

g = (glf gzr gz' gp )

g : E - K e,

9. E + K,
qu E* =+ k:“r
onde foe L@ o
K= {0,); gy 258,
F
E={0,1, ..., n=1}%,

E w05 e 2051Y",
E’= {1, ..., 2(n-1))})°.

E representa o conjunto de pontos de uma imagem
multiespectral; E° representa o conjunto de pontos de uma
imagem pancromatica; E’ representa o conjunto de pontos de
uma imagem interpolada espacialmente e espectralmente; e K
representa os valores radiométricos das imagens.

O estimador total F é do tipo 1linear
nao-homogéneo; sua representagdo € dada por:

o

12x1 wlzx‘? z'?:u.-l + K‘l?:ulF (3.18)

onde WLHT representa o filtro de Wiener; Z,, representa o

vetor de "pixels" observados da imagem g e g9 e K.
representa o vetor de "offsets".
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Para o estimador na Equagdo 3.18, deseja-r -

encontrar um filtro Wlm e um vetor Kim, tal qu-:
minimizem o risco de Bayes.
Supde-se que 2 seja do tipo 1linear

Tal
nao-homogéneo (Brum, 1989). Sua representagdo, como :Joi

observado na Segdoc 2.5.3, € dada por:

szi = HT:IE Xlle + HTu:' (3.19)
onde HTxlz é a matriz de pesos’'da imagem g" para formar g;
X"ki é o vetor de "pixels" interpolados; e ... é o vetor

de perturbacdes.

Aplicando a esperan¢a matematica na Equacao
3.18 e supondo que o estimador seja ndo-tendencioso, tem-se
que:

K = E[F] - WE[Z]. (3.20)

Usando a esperanc¢a matematica na Equagdo 3.19
e supondo que E[N] = 0, tem-se que a Equagdoc 3.20 torna-se:

K = E(F] - WHE[X]. (3.21)

Como E[Z] = Z & disponivel e E[X] nao é
disponivel, utiliza-se a Equacdo 3.20 para substitui-lo na
Equacgdao 3.18. Tem-se entao:

12x1 E[Fllau h lex? I:z?xl - EEZITm ) (3.22)

-~

Como F €& do tipo linear, tem-se gque sua
estimativa otima sera dada pelo principio da ortogonalidade
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(Papoulis, 1984). Tem-se gue :
T
E(€Z') = 0, (3.23)
onde £ =( F - % ) e Z dado pela Equagao 3.19.

Supde~-se que as matrizes de covaridncia de
N, e X_  s@o conhecidas a priuriA e difini:\das
respectivamente por V, = E[NN'] e C = E[(X - E[X])(X -
E[i]}T]. Estas matrizes sao positivas e definidas. As
médias de N e F sao também conhecidas e respectivamente
iguais a E[(N] = 0 e E[X] = E [F] . Por simplicidade, X e N
sao nao correlacionados, ou seja, E[XHT] = E[HHF] = 0.

Substituinde as Equagées 3.19 e 3.22 na

Equagao 3.23, tem-se' que o filtro de Wiener W sera
determinado por:

W = CH (HCH' + v):! (3.24)

0 estimador serd entidoco obtido a partir da
substituigcdo da Equagdo 3.24 na Equagdo 3.22:

A = T T -1 =
F=F+ CH (HCH' + V) ' (2 - Z). (3.25)
0 estimador espacial X na Equag¢dao 3.3 e a
matriz de covaridncia C na Equagac 3.16 servirao

respectivamente de conhecimento a priori da média F e
matriz de covariancia C na eguagao 3.25.

)

Os vetores met e I:‘mt1 da Equagao 3.25

tém a mesma representagao gque a apresentada na Equagdo 3.7.
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O vetor z _ é definido por quatro "pixe "
gue pertencem & banda pancromatica, obtidos a partir io
hlocu:{Plc}, =1 por trés "pixels" das bar s
multiespectrais obtidos a partir de blocu:(?lcj. aa
representacdao & dada
por:

2= [ #'(bloco, (P )): @' (bloco ' (pyy));

T 2 I + 3
#' (bloco,”(pyj)) i ¢ (bloco, (Bys))) - (3.26)

0 vetor Z_“1 tem a mesma representagao do
vetor Z_ (Equagdo 3.26).

As bandas multiespectrais e pancromatica
devem estar sobrepostas, ou seja 1 = k e ¢ = j, no inicio
do calculo da imagem sintética. Portanto, estas bandas
devem cobrir a mesma area no terreno.

A matriz H € a mesma obtida em Brum (1989)
para o caso subdeterminado (Segdo 2.5.3).

3.3 - ESTUDO DOS CASOS LIMITES

Nesta segao estudam-se os casos limites da
interpolagao estatistica espacial da imagem e da estimagido
da imagem sintética. As wvaridveis que influenciam esta
analise sao os coeficientes de correlagdac horizontal (pu) e
vertical(pv); para o caso da imagem sintética, além dessas
variaveis, existe também a matriz de covarilncia da

perturbacao ??I?

Supbe-se que pH e pv existam no intervalo -1
a 1 e que a matriz V seja diagonal e definida por V=0°I,

onde ¢° assume qualquer valor real positivo e I corresponde
a matriz de identidade.
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3.3.1 - CASO 1 - INTERPOLACAO ESTATISTICA ESPACIAL

A Equacdo 3.3 representa a interpolagéo
estatistica espacial. Quando pi e pv tendem a zero,
tem-se que :

X = Lim E[X] + A(Y - E[¥]) = E[X), (3.27)
PHE + o
pYy + o

onde A é dada pela Equéq&a 1.39; para este caso, os
elementos da matriz A tendem a zero. Conclui-se, portanto,
que os valores interpolados em cada banda multiespectral
tendem a média de cada uma dessas bandas.

3.3.2 = CAS0 2 - IMAGEM SINTETICA

Para a imagem sintética, tem-se que o.
estimador é”dido-pela Equagao 3.25. Percebe-se pela Equagao
3.25 que, quando pH e pv tendem a zero, o estimador tende a
estimativa espacial que, no caso, serda a média de cada
banda multiespectral (Equag¢dao 3.28). Portanto :

pu -+

F= Lim F + CH'(HCH" + V) '(2 - Z) = F = E(X], (3.28)
]
pv » o

onde F, que se reduz a E[X], é igual ao estimador espacial
i. Isso se deve ac fato de que, quando pi e pv tendem a
zero, os elementos da matriz de covaridncia "a priori" C
tendem a zero e o forte peso do conhecimento a priori forga

o estimador da imagem sintética para E[X] dada pela Equagdo
3.27.
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Supondo p e p, quaisquer dentro do intervalo
-1lal, e a;rm, tem-se que:

F= Lim F + CH' (HCH' + V)" (2 - Z) = F = E[X]. (3.29)
o+ w
YV pH e pv

Neste caso, embora C seja qualguer, com
o + ® , a matriz V & dominante. Entao:

(HcH' + V)™ = (v )" 's 0. (3.30)

A matriz inversa de V tende zero mesmo com C
qualquer. A melhor estimativa serd a estimativa espacial
(Equagdo 3.3). Nesse caso pode-se imaginar gque as
observagdes Z sdo tao ruidosas gue a estimativa baseia-se
apenas no conhecimento a priori dado pela interpolacgdo

espacial das bandas multiespectrais.

Finalmente, supde-se que o2 0, para uma
matriz qualquer C :

F = Lin F + CH' (HCH' + V)™ (2 - 7). (3.31)
o =+ 0
¥ pH & pv

Nessas condigdes, obtém-se:

F=F + CH (HCH) (2 - 7). (3.32)

Definindo a fatorizacdo de Cholesky da matriz
de covariancia "a priori" C por:

c = LL' (3.33)
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e supondo:

F’= L'F, ou seja, F = LF’, (3.34)

chega-se a:

F=F+ LU (HLLH") (2 - Z). (3.35)

Observa-se que L 'F efetua o processo de
ortonormalizagdo de Gram-Schmidt no vetor F. Pela definicgdo
E = HL, obtém-se: "

F=F+ LE(EE") (2 - Z). (3.36)

A matriz E(EE)' = E' €& a matriz
pseudo-inversa de E e pode ser vista como solugio de
minimos guadrados para o sistema subdeterminado.

Z = EF' = HLF’ = HF. (3.37)

Tal sistema podera ser malcondicionado, no

sentido de que a solugdo de minima norma dada por
F' = E(EE") "2 = EZ (3.38)
podera sofrer grandes perturbagdées devido a pequenas

perturbagdes em Z. O estudo do malcondicionamento desse
problema sera apresentado na Segdo 4.1.2.2.






71

CAPITULO 4

COMPORTAMENTO DO MODELO DE ESTIMACAO BAYESIANA

Este capitulo mostra o comportamento do
modelo de estimacdo bayesiana desenvolvido no Capitulo 3 e

compara seu desempenho com os métodos descritos no Capitulo
2.

4.1 - VALIDACAO DO MODELO USANDO ESTIMACAO BAYESIANA

Nesta secdoc avalia-se o modelo usando
estimagdo bayesiana. Analisa-se a matriz de covariédncia
calculada da imagem (Equagdo 3.16) e o comportamento do
modelo (Equagdoc 3.25) para os casos limites, wvariando os
parametros de pH, pv e V. Além disto, observa-se a
definicao de bordas das imagens geradas pelo modelo.

4.1.1 - COMPARAGAO ENTRE A MATRIZ DE COVARIANCIA MEDIDA E
A CALCULADA

Para avaliar a matriz de covariéncia
calculada (Equacdo 3.16), utilizou-se a matriz de
covaridncia medida obtida no ambiente SITIM, gque calcula
parametros estatisticos. Estas matrizes saoc geradas a
partir da imagem interpolada (Equagdo 3.3). Espera-se a
priori que os resultados sejam bastante prdximos.

As Tabelas 4.1 e 4.2 mostram estes
resultados. Nota-se porém que a dimensdoc da matriz
calculada € 12x12, enquanto para a matriz medida & 3x3.
Portanto, nédc € possivel uma comparagdc direta entre os
valores das matrizes. Para a matriz de covariaincia
calculada, utilizaram-se contribuicdes espaciais e

espetrais, engquanto para a matriz de covariincia medida
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utilizaram-se apenas informagoes espectrais.

Cada valor da matriz medida relaciona-se
uma submatriz 4x4 da matriz calculada.
estes valores,

“om
Comparande ar .ra
cbserva-se que sao relativamente proéximos.
Sabe-se ainda que tanto para a matriz medida como para
matriz calculada, Cij = Cji.

TABELA 4.1 - MATRIZ CALCULADA

Banda 1
Banda 1 "pixel"l "pixel"2 '"pixel"™3 "pixel"4
"pixel"l| 413.6971 411.1288 411.1288 408.5764
"pixel"2| 411.1288 413.6971 408.5764 411.1288
"pixel"3| 411.1288 408.5764 413.6971 411.1288
"pixel™4| 408.5764 411.1288 411.1288 413.6971
Banda 2
Banda 1 "pixel"1l 'pixel"2 ‘"pixel"3 "pixel"4
"pixel"1| 473.7169 470.7760 470.7760 467.8534
"pixel"2| 470.7760 473.7169 467.8534 470.7760
"pixel"3| 470.7760 467.8534 473.7169 470.7760
"pixel™4| 467.8534 470.7760 470.7760 473.7169

(continua)
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Tabela 4.1 - Conclusao

Banda 1

"pixel"l
"pixel"2
"pixel"3
"pixel"4

Banda 2

'l'lpixEllll
"pixel"2
"pixel"3

"pixel”"4

Banda 2

"pixel"l
"pixelh2
"pixel"3
"pixel”4

Banda 3

"pixel"l
"pixel"2
"pixel"3

"pixel"4

Banda 3
"pixel"™l "pixel"2 "pixel"3 "pixel"4
172.0268 170.9588 170.9588 169.8975
170.9588 172.0268 169.8975 170.9588
170.9588 169.8975 172.0268 170.9588
169.8975 170.9588 170.9588 172.0268
. Banda 2
"pixel"1l "pixel"2 '"pixel"3 '"pixel"4
667.4852 663.3414 663.3414 6£59.2232
663.3414 667.4852 659.2232 663.3414
663.3414 659.2232 667.4852 663.3414
659.2232, 663.3414 663.3414 667.4852
Banda 3
"pixel™1l ‘"pixel"2 '“pixel"3 "pixel"4
255.3461 253.7609 253.7609 252.1855
253.7609 255.3461 252.1855 253.7609
253.7609 252.1855 255.3461 253.760%
252.1855 253.7609 253.7609 255.3461
Banda 3

"pixel™l "pixel"2 "pixel"3 Ypixel'4
263.5845 261.9481 261.9481 260.3219
261.9481 263.5845 260.3219 261.9481
261.9481 260.3219 263.5845 261.9481
260.3219 261.9481 261.9481 263.5845
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TABELA 4.2 - MATRIZ MEDIDA PELO SITIM

Banda 1 Banda 2 Banda 3

Banda 1 396.83 463.91 157.139
Banda 2 463.91 641.76 240.80
Banda 3 157.39 240.80 240.47

4.1.2 - ANALISE DA VARIACAO DOS PARAMETROS pH, pv E V

Na Segaoc 3.4 mostraram-se analiticamente os
casos limites do estimador. Nesta sec¢do deseja-se avaliar
numericamente estes limites e observar o comportamento da
imagem sintética (Apéndice H).

4.1.2.1 - CASO 1 - INTERPOLAGCAO ESTATISTICA ESPACIAL

Observando a Equagao 3.27, percebe-se
experimentalmente gque, para valores com pH = pv iguais a
0,01, a imagem interpolada espacialmente apresenta uma
tendéncia ao valor da média de cada banda multiespectral.

4,1.2.2 - CASO 2 - IMAGEM SINTETICA

Supde-se que a matriz V seja dada por
V =20Te que os coeficientes de correlagao horizontal pu e
vertical pv sejam iguais.

Deseja-se mensurar o que € um valor grande
ou pequeno em termos da matriz V, pH, pv e avaliar como se
comporta numericamente a Equacgdo 3.25.

Considere-se o valor o° definido em R'. Um
valor sera grande para os elementos da matriz guando o° for
pelo menos 100 vezes maior que o produto de matrizes HCH .
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Com isto a diagonal de {HCHT + V) torna-se dominante e sua
inversa €& praticamente igual a zero. Para valores da ordem
de grandeza de 10° e pH=pV duaisgquer, as observacodes
anteriores ocorrem e a melhor estimativa €& a média da
imagem primaria (Equagao 3.3).

Suponde o valor o = 1, dependendo dos
valores assumidos por pi = pv, tém-se resultados diferentes
para a Equagdo 3.25. Quando estes valores estao proximos da
unidade, a solugdo otima & dada pela Equacao 3.25. Quando
pi = pv tende a zero, tem-%e que a matriz de covaridncia C
(Equagao 3.16) também tende a zero.

Supde-se que os elementos da matriz CH'
assumam valores da ordem de 10 e que ¢° assuma um valor
baixo, tal como ¢° = :1. A diagonal de (HCH' + V) assume
valores da ordem de 10° maior gque os outros elementos.
Porém os valores da diagonal sao proximos da unidade.
Entdo, CH (HCH +V) '( filtro de Wiener) tende a zero e a
melhor estimativa sera dada pela Eguacdo 3.3. Para este
caso os coeficientes de correlacgac sac da ordem de 107

Quando a matriz V é igual a zero, o sistema é
malcondicionado. Para a estudar o comportamento da imagem
sintética, usa-se o numero de condigdao (Rust e Burrus,
1972). Quanto maior for o numeroc de condigaoc n, maior sera
o malcondicionamento.

n = || (ML) ((HL) (HL)")'||]| HL ||, (4.1)
T T, -1 T
n= || E(E) ||||E|| = 1|E||IIE]].
onde ¢ = LL' (matriz de covariancia) definida positiva, L

é uma matriz triangular inferior e L' é sua transposta.
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172
I B [l = [ ¥ X B: ] (norma da matriz),
i=

onde B é uma matriz gqualquer.

No Apéndice B, apresenta-se um resumo desta
teoria.

(o] numero de condigdo & fungao dos
coeficientes de correlagcdao . horizontal & vertical.
Portanto, variando-os num intervalo de -1 a 1, tem-se o

comportamento do numerc de condigdo nos quatro quadrantes.

Pela Figura 4.1 mostra-se a representacao
tridimensional do malcondicionamento. Utilizou-se o
logaritmo neperiano para melhor representagao dos valores

do numerco de condigdoc, dada sua grande variacao.

Pela Figura 4.2, percebe-se gque guando os
coeficientes de correlagac pH e pv aumentam em modulo,o
numero de condigaoc também aumenta. Para valores menores que
0,9, o logaritmo do numero de condig¢do nao supera o valor
4. Observa-se que o malcondicionamento do problema ocorre

quando a matriz de covaridncia a priori C tende a tornar-se
singular.
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Lag © Coav. Momdar 2

Fig. 4.1 - Numero de condicao.

Horiz. Coereh Coel

wvert. Correi. Coef,

Fig. 4.2 - Curva de nivel do numero de condicgédo.
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4.1.3 - COMPORTAMENTO DO MODELO PARA REGIOES COM BORDAS
VERTICAIS E REGIOES SEM BORDA

O comportamento do modelo de interpolagao
espacial é estudado em dois casos: drea sem borda e area
com borda vertical (Figura 4.3). Supde-se que a borda
horizontal seja o dual da borda vertical (maiores detalhes
no Apéndice E).

Y Yy
8 8
IIP lIan
i 1
¥ 128 "t 128 2
e e
1 1
sy s"Y
| < > | | < >|< >|
B "P i X e 1 s" Fl "piXElEu 4 “PiXE]..S"
(a) Area sem borda com-nivel (b) Area com borda ver-
igual a 128. tical.

Fig.4.3 - Imagem simulada.

As Figuras 4.3 e 4.5 representam o
comportamento da a&area constante usando o interpolador
espacial. Variando psi e pv no intervalo de -1 a 1,
observa-se gue o0s resultados sdo mais proximos de 128
gquando pH e pv tém sinais iguais e seus valores absolutos
sdo iguais ou superiores a 0,5 . Quando ps e pv tém sinais
contrarios, os valores encontrados para os 'pixels"
interpolados estdo muito afastados do resultado esperado.
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Fig. 4.4 - Comportamento de uma area constante.
Interpolagao espacial.

Fig. 4.5 - Comportamento das curvas de nivel para uma Aarea

constante.
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O caso da borda vertical & mostrado na Figura
4.6. Nota-se que ha um compromisso entre definigao de borda
e representacdao do nivel de «cinza, isto &, valores altos
de pv e pH (proximos de 1) tendem a preservar os tons de
cinza dos dols lados da borda, mas a regido de transicgéo é
alongada. Por outro lado, valores baixos de pv e pu
(préximos de 0,2, por exemplo) tendem a diminuir o tamanho
da borda (pois os valores interpolados tendem a média
igual a 64), mas ao mesmo tempo & também reduzida a largura
da borda.
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" g a8812
%0 30
N 2 4 & 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
Posicao do pixel Posicao do pixel
a) pv =095 b) pPv=05

Fig. 4.6 - Analise da borda vertical.

4,2 - COMPARAGCAO DO DESEMPENHO DO INTERPOLADOR ESPACIAL E
DE OUTROS TINTERPOLADORES

Analisam-se aqui o calculo de estatisticas,
os histogramas e a andlise visual entre bandas originais e
interpoladas, usando o meétodo descrito na Segdo 3.1 e
outros métodos de interpolacgdoc espacial propostos na



B1

literatura: vizinho mais proéximo, bilinear e o método
proposto em Brum (1989).

Foram wutilizadas tabelas para realgar as
bandas g, antes da aplicagao dos interpoladores.

Na Figura 4.7, observa-se que, visualmente, o
interpolador espacial gque wusa estimagdaoc bayesiana é
semelhante ao interpolador bilinear e menos borrado que o
interpolador geométrico usado em Brum (1989). Pela Figura
4.8, percebe-se que ha eféito de blocos para o método que
usa vizinho mais proximo, © gque ndoc ocorre para outros
métodos.

Uma vantagem do interpolador que usa vizinho
mais proximo € nao introduzir novos valores de "pixel" na
interpolacgaoc, ac passo que isto nao ocorre com os outros
interpoladores estudados.

Para [+] interpolador bilinear, ha um
preenchimento maior dos niveis de cinza, porém nota-se gque
ha algumas alterag¢des no contorno do histograma da imagem
primaria. Para o caso do estimador espacial bayesiano
(Capitulo 3) e do interpolador espacial geométrico (Brum,
1989), tem-se boa semelhanga com o contorno do histograma
da imagem original (Figuras 4.9, 4.10 e 4.11).



o
39

Fig. 4.7 - Interpolacgao espacial
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Fig. 4.8 - "Zoom" da interpolacaoc espacial.

Observa-se, na Tabela 4.2, gque a media é
praticamente igual para todos interpoladores espaciais e
gue a variancia das imagens interpocladas espacialmente é
sempre menor gue a variancia da imagem primaria. Deve-se
observar, como ja fol mencionado anteriormente, gue, no
caso do interpolador de Bayes, gquando pv e pH tende a zero,
a variancia de imagem interpolada € nula.

Quando se utilizam filtros passa-baixa, como
€ o caso do modelo em Brum (1989), ha uma suavizagac da

imagem; portanto, espera-se menor variancia para a imagem.
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Fig. 4.9 - Histograma de interpolag¢do espacial - banda 1.
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Fig. 4.10 - Histograma de interpolag¢do espacial - banda
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Fig. 4.11 - Histograma de interpolacido espacial - banda 3.

A Tabela 4.3 mostra os valores dos calculocs
estatisticos dos interpoladores espaciais estudados.
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TABELA 4.3 - CALCULOS DAS ESTATISTICAS DO INTERPOLADOR

ESPACTIAL.
Banda 1 Prim. Viz+Prox|Bilinear Brum Bayes
pH=pv=D,95
Média 78,84 78,64 78,39 78,41 78,90
Menor NC 47 47 47 49 48
Maior NC| 240 240 240 217 222
NC + Pop 62 62 62 62 62
Var. 438,41 431,86 402,72 207,48 396,83
Banda 2 Prim. Viz+Prox|Bilinear Brum Bayes
p,=pP,=0,95
Média 100,07 899,91 99,64 99,64 100,10
Menor NC 53 53 53 56 54
Maior NC| 255 255 255 240 252
NC + Pop| 93 93 78 92 78
var. 701,24 | 698 654,67 587,63 641,76
Banda 3 Prim. Viz+Prox|Bilinear| Brum Bayes
p,=P,=0,95
Média 97,14 97,20 97 96,66 97,11
Menor NC 39 “39 39 49 43
Maior NC| 188 188 188 179 182
NC + Pop 95 a5 95 98 92
Var. 276,44 274,92 250,22 250,22 240,47

4.3 - COMPARACAO DO DESEMPENHO DAS IMAGENS SINTETICAS GERA-
DAS PELO METODO DE BAYES COM AS PROPOSTAS NA LITERA-
TURA

O desempenho sera analisado pelo calculo de
estatisticas, histogramas e analise visual entre as bandas
sintéticas. Os modelos gue sao comparados com o método de

Bayes sao: Cliche et al. (1985), Dutra et al. (1988),
Carper et al. (1990).

Compara-se visualmente (Figura 4.12) o modelo
desenvolvido na Segao 3.3 (estimador de Bayes usando Py =
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p, = 0,95 e o = 1) com os propostos por Brum (1989%9) e
Cliche et al. (1985). Nota-se que a imagem esta bem melhor
definida para o estimador de Bayes.

Em Brum (1989) foi utilizado um interpolador
espacial gue suaviza bastante a imagem (Figura 4.7) e
percebe-se que se fosse utilizado um ocutro interpolador gque
evidenciasse um pouco mais as bordas, seriam observados
melhores resultados para este modelo.

Para o modelo gerado em Cliche et al. (1985),
nota-se um grande borramento e mesmo variandoe o ganho e
"offset" (ver Segao 2.2), nao €& possivel obter resultados
melhores.

Do ponto de vista espectral, os modelos
desenvolvidos em Brum (1989) e na Segac 3.3 sao bastantes
semelhantes.

Pela analise visual, percebe-se que, levando
em consideragdo a resolugaoc espacial, tem-se que a melhor
estimativa da imagem sintética é obtida em Dutra (1988)
(comparar a Figura 4.12 com a Figura 4.13). Ha, porém, um
escurecimento da imagem, pois ao substituir o canal I pelo
canal pancromatico, a intensidade da banda do infravermelho
nac ira contribuir para a formacaoc da imagem sintética.
Areas com vegetacao e outros alvos gque refletem muito no
infravermelho serao apresentadas com tonalidades mais
escuras. Estudaram-se formas para solucionar este problema.
A primeira € alterar o canal S (saturagao) (Figura 4.13) ,
modificando seu contraste, usando uma tabela. A segunda é
usando aproximagao feita por Carper (1990) (Figura 4.13).
Nota-se gue espectralmente, no metodo IHS, a imagem
original €& mais proxima da desenvolvida em Carper (1990).
Espacialmente, para o método de Carper, ha um borramento
devido a média ponderada na geracao dos "pixels" da imagem
sintética.
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Comparando os modelos propostos por Dutra et
al. (1988) e o estimador de Bayes (Segao 3.3) (Figuras 4.12
e 4.13), nota-se que este ultimo distingue menos as bordas
na imagem. Isto o©ocorre porque, na sua cCconcepgao, e
utilizada uma imagem interpolada espacialmente gue e
suavizada. Portanto, o primeiro modelo citado & melhor do
ponto de vista espacial.

Uma wvantagem gue o modelc desenveolvido com
estimador de Bayes (Segac 3.3) possul e poder variar os
coeficientes de correlacao P, © Py oferecendo maior
flexibilidade e permitindo adaptar ] modelo as
caracteristicas lcocais da imagem.

Fig. 4.12 - Imagem sinteética (Cliche, Brum, bayesiana)
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Fig. 4.12 - Imagen sintetica (Dutra, sat., Carper).

Pela Tabela 4:3 observa-se gue para todos os
nodelos estudades, as medias sac proximas da media da
imagem primaria. Quanto a varianclia, percebe-se gue ha,
parz a maioria dos casos,um aumento na variancia nas bandas
sinteticas. Supde-se gue 1STo ocorra por serem introduzidas
na composicac das bandas sintéticas informacoes da banda
pancromatica.

Pela analise de histogramas (Figuras <.14,
4.1 e 4.16'. tem-se gue os mnodelos desenvolvidos por
Cliche et al. (1985), Brum (198%), Carper et al. (1990),bem
como o nodelo desenveolivide nz Secag .3, apresentam un
conterne da Surva proxima ao histograma gerado pela 1magem
primaria. Parz 4 imagem gerada por IHS (Dutrz et al.,
1822, ken C2mg par: : imagen gerada usando uma tabela de

contraste wpara S (saturacac; do IHS, percebe-se due,
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contornos

histograma da imagem primaria.

modelos

apresentam
quando

comparados

uma

grande

com Q

TABELA 4.4 - CALCULOS DAS ESTATISTICAS DA IMAGEM SINTETICA

Banda 1 Prim Cliche THS IHSat IHSCarper
Média 78,84 86,59 81,97 64,66 81,68
Menor HNC 47 47 31 10 43
Maior NC 240 241 255 255 255
NC + Pop 62 71 60 40 65
Var. 438,41 485,47 564,77 942,76 484,08
Banda 2 Prim Cliche IHS IHSat IHSCarper
Média 100,07 97,62 104,79 115,96 104,10
Menor HNC 53 50 37 20 51
Maior NC 255 253 255 255 255
NC + Pop 93 89 104 255 56
Var. 701,24 644,84 1313,58| 2151,98 859,13
Banda 3 Prim Cliche IHS IHSat IHSCarper
Média 97,14 97,07| 100,02 105,51 101,21
Menor NC 39 45 36 6 38
Maior NC 188 202 255 255 243
NC + Pop 95 93 89 113 103
Var. 276,44 283,63| 564,77 762,24 430,53

{continﬁa}
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Tabela 4.4 - Conclusao

Banda 1 Prim. Brum Bayes
Média 78,84 79,54 80,17
Menor NC 47 43 21
Maior NC 240 247 255

NC + Pop 62 64 64
Var. 438,41 432,59 537,15
Banda 2 Prim. . Brum Bayes
Média 100,07 50 104,16
Menor NC 53 50 i6
Maior NC 255 255 255
NC + Pop 93 94 98
Var. 701,24 745,95 881,55
Banda 3 Prim. Brum Bayes
Média 97,14 96,73 97,61
Menor HNC " 39 44 36
Maior NC 188 181 214

NC + Pop 95 99 100
var. 276,44 233,40 294,19
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Fig. 4.14 - Histograma da imagem sintética - banda 1.
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Fig 4.15 - Histograma da imagem sintética - banda 2.
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Fig. 4.16 - Histograma da imagem sintética - banda 3.

Na geragdo da imagem sintética utilizou-se

imagem pancromatica. A seguir é mostrado seu histograma.
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Histograma da banda original pancromatica.
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CAPITULO 5

ANALISE DE RESULTADOS E CONCLUSOES

A geragdo de imagens sintéticas a partir de
fusdao de dados de diferentes sensores facilita a
interpretagcaoc visual de uma dada 4area na cena. Em
sensoriamento remoto este recurso € importante quando se
deseja um estudo mais refinado de uma dada area ou tema.

Neste trabalho, foi apresentada uma revisao
scbre fusao de dados; estudaram-se alguns trabalhos na
literatura e estes foram comparados com um modelo de fusao
de dados desenvolvido a partir de técnicas com abordagem
bayesiana.

Dependendo da aplicacdao, um estimador pode
ser mais eficiente gque outro. Se o objetivo & analise
visual, e a resolucgdo espectral & o fator mais importante,
os modelos desenvolvido na Secdo 2.3, o modelo desenvolvido
em Brum (1989) e o emprego da técnica IHS (Carper et al.,
1990) sdo os mais indicados. Se o cbjetivo principal & a
resolugaoc espacial, o modelo IHS (Dutra et al., 1988) & o

gue mais se adapta por ndo suavizar as bordas.

0 método desenvolvido a partir da estimacao
bayesiana (Segao 3.3), tem a vantagem sobre os outros por
permitir maior flexibilidade, adaptando o modelo as
caracteristicas locais da imagem, wvariando os coeficientes
de correlacgao P, © P,-

Uma analise que poderia ser implementada no
futuro seria alterar o interpolador espacial descrito no
Capitulo 3 por meio de um detetor de bordas. Para Aareas

homogéneas, seriam utilizados coeficientes de correlacgiao
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altos (por exemplo, da ordem de 0,95). Para regides com
borda, seriam utilizados coeficientes de correlagdo mais
baixos (por exemplo, na faixa de 0,2 a 0,5). Com isto,
modelo seria adaptado as caracteristicas locais da imagem
e melhoraria o conhecimentoc a priori para o estimador de
Bayes.

Tambeém foi observado que, alterando o
interpolador espacial descrito em Brum (1989%9) por outro
interpolador gue preservasse as bordas, ter-se-ia uma
imagem sintética com mais inforhag¢do de borda.

Conclui-se que a fusdo de dados & uma
importante ferramenta em processamento digital de imagens e
gue ha uma tendéncia de crescimento nac sé visando analise
visual, mas também como:- teste de sSensores a serem
projetados.
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APENDICE A

PRODUTO DE KRONECKER

A.1 - DEFINICAOD

Seja A uma matriz m, x n, e B uma matriz

mlxnl, o produto de Kronecker & dado por C = RAeB, onde C é
uma matriz mm, X nn, definida por:

C

[C, ] =neB=[Ab], (A.1)

onde i 1, 2, e, m e =1, 2, caus N

Esta definicdo representa o produto direto de
Kronecker & esquerda. O produto & direita seria [Eaiﬂ.

A.2 - PROPRIEDADE DA INVERSA

Seja A uma matriz ndo-singular m x n e B
uma matriz mX n, ndo-singular, entdo: AsB & ndo-singular e
a inversa & dada por:

(2eB) ' = A7'e B7L. (A.2)

A vantagem de utilizar a inversa com produto
de Kronecker & a de reduzir o esforgo computacional. Qutras
propriedades do produto de Kronecker podem ser encontradas
em Graybill (1969).
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APENDICE B

SISTEMAS BEM-CONDICIONADOS E MALCONDICIONADOS

Supde-se que o modelo linear padr3oc seija
definido por:

b = Ax + e, (B.1)
cornnde b & o wvetor m-dimensional de observacdo, % & o vetor
n-dimensional desconhecido, A & a matriz m X n de elementos
constantes conhecidas, e e & o vetor m-dimensional

Fe
estocdstico de erros observados gque satisfaz : E(e) =0 e
E(ee’) = S.

A matriz S (n x m) de covaridncia do vetor
"~
observado b & positiva e definida por:

s =EG=E[{1;-E{£H{B-E{GHT ]. (B.2)

ou, aplicando a esperanga matematica na Equagdo B.l1l e
substituindo-a na Equagdo B.2,

s=zg=E[tﬁ—AxH£-Axi"'1 (B.3)

Para o modelo de regressdo linear cléssico
considera-se mz n, e a matriz tem colunas linearmente
independentes, isto &, posto(A)=n.

A
O estimador 6timo x, pelo procedimento de
minimos gquadrados (Rust e Burrus, 1972), tem como solucgdo:

i 1Tl

x = (ATs7'a) a"sp. (B.4)
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Para o modelo linear padrdo, apresentado na
y
Equagdo B.1l, © vetor x estimado & o wvalor particular do
vetor Z gque minimiza a forma gquadrética:

0(z) = (b =Rz ) 8" (b -2z ) . (B.5)

A superficie residual (Equacgdo B.5) & dada
para um valor de b particular.

0 wvalor minimo desta funcdoc & dada por:
ro=(b-Ax) S '(b - Aax ). (B.6)

Para um wvalor k constante, a projecao no
plano Z de (ro +k?) da superficie residual & um k-elipséide
centrado no valor minimo x. A sua férmula é dada por:

{2 = 2)ATS A 2 = % § = k%,

(B.T7)
cov(x) = (ATs™'a)L,

Supondc o problema com n=2, tem-se a sua
representacdo de superficie residual dada pela Figura
B.l.

Os autovetores da matriz A'S™'A fornecem a
diregdo dos eixos principais. A localizagdc do elipséide
depende dos valores de ﬁ, que determinam o vetor % através
das equagdes normais:

ATs lax = aTs b, (B.7)
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el = il - ARV TS 1B - AR
\

WA

= (HA'HB
:-[ru-lp:mn'm.u_.-e:,:

- {rin = (HAI HE » (1= HAIHA v, v 5 4]

alipsdide

Fig. B.1 - Superficie residual em um k-elipsbtide para o
prcoblema com n=2.
FONTE: Rust e Burrus (1972).

Diz-se que as equagdes normais sdo ditas
malcondicionadas se pequenas perturba¢des em b provocam
~
grandes perturbagdes em X.

Supondo que a Egquacgdo B.7 & malcondicionada e
b & dada pela Equagdo B.1l, considerando o vetor de erro Ax
definido por:

; = X + AX, (B.8)

e admitindo que §™i= H'H, onde H & uma matriz simétrica
5 -~
nao-singular, tem-se o erro relativo entre x e b (Rust e
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Burrus, 1972):
lax]|/11x]| = | ™28 A" || _||HA||,_ ||He||)/
| |[HB] |} - (B.9)

Essa expressado fornece o limite superior para
este erro relativo. A norma euclidiana & dada por:

m n a 172 ;
|B||. = B = [ trace(B'B)]'%. (B.10)
E ij

1=1 j=1
0O numero de condigao de um sistema de
equacdes normais e definido por:

n = || (ATHAH) ATH'| | | |HA| | (B.11)

ou pela inversa generalizada:

n o= [|[(HA)"|| | |HA]] . (B.12)

Sabendo gue para uma matriz qualquer B com
m = n e posto(B) = n, a inversa generalizada de B é n x m,
definida por:

B" = (8'B)'B] (B.13)

onde B' é a inversa a esquerda de B.

Para uma matriz qualquer B com msn e
posto(B) = m, a inversa generalizada de B é n x m, definida



111

por:

+

B* = B"(BB") ;" (B.14)
onde B' & a inversa a direita de B.

Para o caso onde B é n x n, e posto(B) = n, a
inversa generalizada & a inversa ordinaria B .

0 grau de malcondicionamento pode ser medido
pelo numerc de condigido {Eust e Burrus, 1972; Mascarenhas e
Pratt, 1975). Quanto maior & o numero de condigdo, maior
serd a sensibilidade do estimador As perturbacdes do ruido.

No caso de um sistema sobredeterminado, a
forma quadritica a ser minimizada representa uma parédbola e
o alongamento do elipstide estd diretamente ligade ao
nimero de condigdo. Quanto mais o elipséide se afasta do
formato da esfera, maior & o malcondicionamento do sistema.

Pode-se mostrar que a razao entre o maior e o©
menor eixo principal desse elipséide indica o grau de
malcondicionamento (Rust e Burrus, 1972).

Para o caso do sistema subdeterminado, o
paraboléide se degenera para um formato de calha e existem
infinitas solugdes para minimizag¢do da forma quadréatica.

A Figura B.Z2 mostra a superficie residual e
um k-elipséide para o problema com n = 2 e p = 1 (caso
subdeterminado) .
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#iz) = (b= AzI"S" "(b- Az

S

Iy

I

Elb-AnTS " (b—Azl=ry +2 or{z-- #ITATS "Alz — &) = «?

Fig. B.2 - Superficie residual e um k-elipséide para um
problema comn = 2 e p = 1.
FONTE: Rust e Burrus (1972).
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APENDICE C

MATRIZ INVERSA GENERALIZADA

Dada uma matriz H (m x n), a matriz H &
cbtida pelo seguinte limite (Mascarenhas, 1974):

+

H' = Lim ( H'H + aI) 'H'= Lim H'( HHT + «I) 'H". (C.1)

o= x-+m

Dado um sistema sobredeterminado de equagdes
lineares do tipoc ¥ = HX, onde H + mzn e posto de H
igual a n, a solugdo de minima norma que minimiza o residuo
1Y - HX||? & dada por X = H'Y.

Rust e Burrus (1972) mostram gque X & o vetor
Gnico em R{Htj que satisfaz a equagdo:

Y
HX = ¥, (C.4)

cnde Y & dado pela projegdo de ¥ em R(H). O wvetor X
satisfaz o conjunto normal de equacgdes:

e

H'HX = H'Y. (C.5)

A matriz inversa H é chamada de inversa
generalizada ou pseudo-inversa da matriz H. Um caso
particular ¢é dado gquando a matriz & guadrada e
ndo-singular, resultando na matriz inversa. Se as colunas
de H sdo linearmente independentes, (caso
sobredeterminado), tem-se que H sera dado por:

&

1" = (#"H) A", (C.6)
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Caso as linhas de H sejam linearmente
independentes (casoc subdeterminado), tem-se gque H seré
dado por:

+

H = B (H™H) . (C.7)

Uma solugdo geral wista na literatura mostra
gue um sistema linear dado por Y = HX & definido por:

X =HY + (I - g™

V. (C.8)
Para © caso sobredeterminado, a solugdo &
dada por:

+

X =HY, {C.9)
onde H'H = I.

Para o caso subdeterminado, H'H; #I, e n3o hé&
solugdo tUnica para o sistema linear ou para problemas de
minimos gquadradeos. 0O vetor H'Y & a solucdo de minima
norma (ver detalhes em Mascarenhas, 1974).A geometria das
solugdes pode ser na vista na Figura C.1.

+
(1 = HHIV: ¥ v}

Fig. C.1 - Geometria das solugdes de um sistema subdeter-
minado.
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APENDICE D

EXPRESSAQO PARA MATRIZ INVERSA DE COEFICIENTES DE COR-
RELACAO SUPONDO UM PROCESSO MARKOVIANO.

A matriz de coeficientes de correlacgdoc para
um processo markoviano & definida por:

2 3 =1
1 P P P %
. F n=2
P 1 p A
R = . (D.1)
nXn . . . - .
p"l.-l pr:-z pn-! p 1

Para o caso 3x3, tem-se que sua inversa é
dada por:

R (1 -0 - 1+ -p |. (D.2)

Il
—
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APENDICE E

DETECCAO DE BORDAS

Deseja-se indicar uma mudanca subita do nivel
de cinza {bordas) entre duas regides relativamente
homogéneas. Em geral, para detectar bordas utiliza-se
filtragem espacial do tipo passa-altas, seguidas de um
processo de limiarizagdo: se a saida do filtro ultrapassa o

limiar, uma borda local & detetada. Caso contririo, a borda
ndo & detetada. '

Para obter wuma <detecgaoc de Dborda com
indicacdo da diregdo, utiliza-se um vetor gradiente. Assim,
denota-se a diferenca na direg3oc vertical por Deltay e na
direcdo horizontal p&r Deltax. Sua representagdc €& dada
por:

Deltax
Deltay

Fix+l, y) - F(x-1, y), (E.1)
F(x, y+1) - F(x, y-1). (E.2)

A magnitude da borda, em cada ponto (x, y), &
calculada por:

A(x, y) = [ ( Deltax )? + ( Deltay )° ]i’? (E.3)

A direcdoc da borda FI (x, y) €& a diregdo
perpendicular ao gradiente Teta (x, y), ou seja:

FI(x, y) = Tetal(x, y) + n/2, (E.4)
onde Teta( %, y) = Arctg( Deltax/ Deltay ).
Operadores ndo-lineares do tipo gradiente

foram propostos por varios autores, tais com Roberts e
Sobel (Pratt, 1978).
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No ambiente SITIM, a detecgdo de borda é
obtida aplicando um tipo de diferenciagdoc espacial na

imagem. Este operador é gerado a partir do seguinte
esquema:

a b c
d e f
g h i
onde e=|a-1i|+]|ec-g|+|ld-f |+ |a-1i].
Fig. E.l1 - Representacgio esquematica do operador
gradiente.

A binarizacdo da imagem gradiente é& efetuada
pela aquisigdo do histograma da imagem gradiente, e a
partir de um fator de., corte fornecido pelo usuério,
calcula-se o nivel de cinza limitante para a borda. Os
valores acima do limite sdo bordas e assumem valores iguais
a 255. Caso contrario, assumem valores iguais a zero.
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APENDICE G

FLUXOGRAMAS

A segquir sao mostrados cinco fluxogramas,

que representam varios métodos de fusdo de dados. Supde-se
que as imagens multiespectrais e pancromatica associem a
mesma Area no terreno e

gque seus "pixels" estejam

registrados (superpostos).

Ler bandas
Hult. ¢ Pan.
(xs1,Xs52,.¥%53,P)

l

Rearostragem das bandas
rmultiespeotrais (xsz1,¥e2,

¥23) usando vizinhe mais
Proximol

Fusio de dados para

obter imagem sintetioa
usando as equagies

(2.3 » (2.9

l

C rFin D)

Fig. G.1 - Fluxograma de fusdo de

imagens usando modelo
de Cliche.
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C  mwicio )

Ler bandas
mult. ¢ pan.
(¥sd,¥s2,¥23,P)

l

Transformapao
RGB -> IHS
Uer item 2.3
Reamostragem

dos canais H ¢ R
(wiz. mails prox.)

l

Copia da banda
Fancromatica para
o canal 1

!

Transformapao
IHS -» RGB
Usr i1tem 2.3

I

Copia canais RGB
para as bandas
sintéticas

i
L Fin D)

Fig. G.2 - Fluxograma de fusao de imagens usando modelo de
Dutra.
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D <

AsSs0oCia OF canais
Ler bandas RGE para bandas

mult., & Pan. da img. sintetica
(¥si, X=2,%s3,F) l
l C FIN )
Transformagio
RGEB => [HS

Uer 1tem 2.3

|

Reamostragem
dos canais H #+ S
(wiZ. Mals Prox.}

!

Caloulo do peso
medio teq. 2.52
HTA

:

Associa HTA
ao canal |

!

Transformaglo
IHS -» RGB

Fig. G.3 = Fluxograma de fusao de 1imagens usando modelo de
Carper.
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C 1o )

Ler Bandas
rmult. * pan.
(Xs1, X2, %53, P)

Interpolagio geométrica das
bandas rmult. (Uer jtem 2.5.%

Yid
Onder §i=1.2,3 ¢ j=1,....4

-y

Caloulo da imagem sintética
segundo a equagio (2.26)

Uer .item 2.5.6

C Fin p)

Fig, G.4 - Fluxocgrama da fusdo de dados pelo método
desenvolvido em BRUM (1989).
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IRICIO

C D

Ler bandas
Mult. & pan.
(¥si,Xs2,Xs3,P)

1

Cdloulo das matrizes de
coef. de correlaglo

Zyy ¢ Exy
(Uer (3.9 ¢ (3.18))

!

Caloulo das medias das
imagens multiespectrais

(Uer (tem 3.1)

Calouls da imagem
interpolada espacialrmente

(Ver eq. (3.3))

Calouleo da matriz de
covariancia

(Ver eq. 3.17)

i

Caloulo da imagem sin_
teticatEstimador total)

(Uer oq. 3,25

l

FIH

D

bayesiana.

Fig. G.5 = Fluxograma de fusao de dados usando estatistica
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FIGURAS

Fig. H.l - Bandas originais - HRV-SPOT.



Fig. H.2 - Imagem sintetica. a) Cliche; b) Brum; c) Bayes;

d) Dutra: e) IHS com Sat.; f) Carper.



Fig. H.3 - Zoom da Figura H.2 - Banda 2. a) Cliche; b)
Brum; c) Baves.



Zoom da figura H.Z2.

f) Carper.

d} Dutra;

2)

IHS com sat.:
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