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RESUMO

A energia espectral captada por instrumentos
de Sensoriamento Remoto orbital & a integraciao, denominada
mistura, da energia espectral refletida ou emitida por to-
dos os objetos, denominados componentes primarios da mis-
tura, contidos no elemento de cena. As classes de uso do
solo presentes em uma cena podem ser descritas em termos
das proporcoes destes componentes, especialmente para alvos
florestais. 0 objetivo desta dissertacdo & analisar o
efeito obtido no processo de classificagdo automatica
quando utilizadas bandas sintéticas derivadas das pro-
porcdoes dos componentes em cada pixel. E adotado um Modelo
Linear de Mistura e empregados os métodos de Minimos Qua-
drados com Restrig¢des e Minimos Quadrados Ponderado para
estimar as proporg¢oes. As imagens utilizadas (Landsat TM)
referem-se a duas areas de reflorestamento, denominadas
"ITAPEVA" e "MOGI-GUACU". A analise do processo de clas-
sificacdo baseia-se no algoritmo de Maxima Verossimilhanga,
sob hipdtese gaussiana, e em métodos de reducdo da dimensao
do espago de atributos frequentemente empregados em Senso-
riamento Remoto. Os resultados obtidos mostram que a partir
de conjuntos substitutos de atributos (formados pela adigao
de bandas sintéticas as originais ou somente pelas bandas
sintéticas) obtém-se, de modo geral, uma maior compactacao
de atributos pelas transformacoes de Componentes Principais
e Analise Canonica. Contudo, nao se obteve melhoria signi-
ficativa nas estimativas de desempenho médio e nos valores
de Distancia J-M entre as classes. No entanto, a analise
qualitativa das imagens tematicas forneceu importantes re-
sultados: a) para as cenas analisadas, concluiu-se que nao
se deve utilizar conjuntos substitutos formados pela adigao
de bandas sintéticas as originais; b) os melhores resulta-
dos sao obtidos pela utilizacdo somente das bandas sintéti-
cas, desde que estas sejam geradas a partir de componentes
que representem de forma adequada as classes da cena e cu-
jas propor¢oes indiquem diferencas estruturais dos alvos.
Constata-se, desta forma, a importancia da sombra como com-
ponente primario para alvos florestais. Utilizar somente
bandas sintéticas pode ser visto como um método de reducao
da dimensdo do espago de atributos comparavel aos métodos
usualmente empregados em Sensoriamento Remoto. As bandas
sintéticas podem também ser dteis para interpretagao vi-
sual, pois, além do excelente efeito visual obtido pela sua
composicao colorida, suas informacdes representam conceitos
fisicos (proporgoes) mais facilmente assimilaveis do que as
assinaturas espectrais das classes.






USE OF FEATURES DERIVED FROM CLASS PROPORTIONS IN A PIXEL
FOR THE MULTISPECTRAL CLASSIFICATION OF REMOTE SENSING
IMAGES

ABSTRACT

The spectral energy collected by the Remote
Sensing instrumentation is the integration, called mixture,
of the energy reflected or emmited by the objects, called
primary components of the mixture, contained in a picture
element. The land use classes in a scene can be described
in terms of these components proportions, specially for
forest targets. The objective of this dissertation is to
analyze the effect obtained in the automatic classification
process when utilizing synthetic bands derived from
components proportions in each pixel. A Linear Mixing Model
is adopted and the estimated proportions are obtained by
the use of the Constrained Least Squares and Weighted Least
Squares methods. The Landsat TM images used for the tests
correspond to two reforested areas denominated "ITAPEVA"
and "MOGI-GUACU". The analysis of the classification
process is based on the Maximum Likelihood Algorithm using
the gaussian hypothesis, and on methods of dimensionality
reduction frequently employed 1in Remote Sensing. The
obtained results show that, in general, by wusing a
substitute attribute set (formed by the addition of the
synthetic bands to the originals or only by the synthetic
bands), a greater compression performance under the
Principal Components and Canonical Analysis transformations
is obtained. However, not significant improvement in the
estimation of the average performance nor in the J-M
Distance values between classes was obtained. In spite of
this fact, the qualitative analysis of the thematic images
provided important results: a) for the analyzed images it
is possible to conclude that one should not use the
substitute set composed by the addition of the synthetic
bands to the originals; b) the best results are obtained by
utilizing the synthetic bands only, provided that they are
generated from the components which adequately represent
classes in the scene and such that their proportions
indicate the target structural differences. One observes,
in this way, the importance of shade as a primary component
for forest targets. The use of the synthetic bands only can
be seen as a method for reducing the feature space
comparable to the methods wusually employed in Remote
Sensing. The synthetic bands can also be useful for manual
interpretation, due to their excellent visual effect
produced by colour composites and also because their
information represents physical concepts (proportions)
easier assimilated than the classes spectral signatures.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Instrumentos de Sensoriamento Remoto captam a
energia espectral refletida ou emitida por uma area na su-
perficie delimitada pelo campo de visdo instantaneo - IFOV
("Instantaneous Field of View") - caracteristico do sensor.
Espacialmente, imagens obtidas por satélites de Sensoria-
mento Remoto s3o compostas por pixels ("picture elements")
ou elementos de imagem, em nimero finito, e quantizadas em
niveis de brilho discretos. A Area no terreno correspon-
dente a um elemento de imagem & denominada elemento de
cena. Atualmente, o tamanho do elemento de cena para ima-
gens orbitais de Sensoriamento Remoto & grande o bastante
para incluir mais de um tipo de cobertura do terreno (ge-
ralmente, o elemento de cena varia entre 80 (sensor MSS) e

10 metros (sensor HRV, modo pancromatico)}.

Quando o sensor cobserva a cena, a radiancia
detetada € a integracdo, denominada mistura, da radiancia
de todos os objetos, cujo tamanho seja menor do que o ele-
mento de cena, ou objetos maiores, cujos limites estejam

dentro do elemento de cena, conforme mostra a Figura 1.1.

0 fenomeno de mistura tem sido considerado,
na literatura, um fator limitante ao processo de classifi-
cacdo automatica. Os métodos convencionais de classificacao
baseiam~se, predominantemente, nas caracteristicas espec-
trais dos pixels; geralmente, uma classe corresponde a um
unico tipo de cobertura do terreno. Portanto, o sinal ge-
rado pela combinacdo de duas ou mais classes ndo sera re-
presentativo de nenhuma delas, acarretando uma classifica-
¢ao incorreta e, consequentemente, uma estimativa imprecisa

da area ocupada por cada classe no terreno.
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Na literatura, s3o encontrados modelos de
mistura e varios métodos propostos para estimar as pro-
porcdes de classes em um pixel através da resposta multies-
pectral captada pelo sensor. As primeiras aplicacbes de mo-
delos de mistura visavam solucionar o problema acima des-
crito, isto &, melhorar as estimativas de area obtidas pe-
los métodos convencionais de <classificacao. Alguns traba-
lhos nesta linha sao apresentados na segao 2.4. Outra forma
encontrada na literatura de utilizar os modelos de mistura
sdo aplica¢Ges que envolvem imagens derivadas das pro-
porcoes dos materiais que formam a cena, conforme descrito

a seguir.

O modelo proposto por Detchmendy e Pace
(1972) foi desenvolvido para explicar a variabilidade ob-
servada nas assinaturas espectrais das classes. A suposigao
bidsica deste modelo & que estas variac¢des sao causadas,
principalmente, por caracteristicas estruturais dos alvos
na escala sub-pixel, que podem ser interpretadas em termos
das proporcgoes dos materiais (denominados componentes pri-

marios) que compdem a cena.

Por exemplo, segundo Shimabukuro (1987), em
areas de florestas sdo encontrados, principalmente, tres
componentes: a copa das arvores, solo e sombra. Adams et
al. (1990) descrevem os tipos de uso do solo encontrados na
floresta Amazonica em termos de quatro componentes: vegeta-

cao, solo, sombra e madeira.

Segundo Shimabukuro (1987}, o sombreamento
estd geralmente presente em todas as cenas naturais, repre-
sentando um caso especial do problema de mistura. Em sua
dissertagao, propoe a utilizacao de uma imagem formada pela
proporcao de sombra em cada pixel, denominada imagem de
sombra, como indicadora de variac¢oes na estrutura da flo-

resta, isto &, a proporcido estimada de sombra em um pixel



indica varia¢des na idade, tipo e forma das copas das arvo-
res. Shimabukuro sugere a utilizac¢ao de imagens de sombra
como canal adicional (caracteristicas de textura) no pro-
cesso de classificacd3c automatica, especialmente para areas

de florestas.

0 objetivo da presente dissertacao & analisar
a proposta de Shimabukuro, isto &, estudar o efeito obtido
na classificacdo automatica de imagens multiespectrais
quando utilizadas bandas derivadas das proporgoes dos com-
ponentes dentro dos pixels, denominadas bandas sintéticas,
derivadas niao somente do componente sombra, mas também dos

outros componentes que formam a cena.

Esta analise esta baseada em dois enfoques
distintos. No primeiro, o objetivo & analisar a utilizacao
de conjuntos de atributos substitutos dos atributos origi-
nais (que sejam formados pela adicao de bandas sintéticas
as originais ou formados pelas bandas sintéticas) no pro-
cesso de classificacdo, através da estimativa de desempenho
médio e da anadlise qualitativa das imagens tematicas gera-
das pelo classificador de Maxima Verossimilhanca, sob hipd-
tese gaussiana. Além disso, é verificada a compactagao que
pode ser obtida pela aplicacdo de métodos de reducao da di-
mensao do espacgo de atributos usualmente empregados em Sen-
soriamento Remoto (Principais Componentes, Analise Candnica
e Distancia Jeffreys-Matusita) a partir dos conjuntos subs-

titutos de atributos.

Utilizar somente bandas sintéticas no pro-
cesso de classificacao automatica pode ser visto também
como uma forma de reduzir a dimensao do espaco de atributos
ao numero de componentes primirios da mistura, de modo que,
nos novos eixos, as classes convencionais sao descritas em
funcao das diferengas nas proporgoes dos componentes prima-

rios. Este & o objetivo do segundo enfoque desta analise:



comparar o modelo de mistura aos métodos de redugao da di-
mensdo do espago de atributos citados no paragrafo ante-
rior, através da analise dos resultados obtidos pela clas-
sificacdo por Maxima Verossimilhanca, sob hipotese gaus=-
siana, quando utilizadas as bandas resultantes da aplicagdo

destes métodos e as bandas sintéticas.

Esta dissertacdo esta organizada do seguinte

modo:

- 0 capitulo 2 consiste de uma revisao sobre o pro-
blema de mistura e apresenta os principais métodos
propostos na literatura para estimar as proporgdes

de classes em um pixel;

- O capitulo 3 descreve o processo de classificagao
automatica, o algoritmo de Maxima Verossimilhanga
analisado e os métodos convencionais de reducao da

dimensao do espaco de atributos;

- No capitulo 4 sao descritos o modelo de mistura ado-
tado e os métodos matematicos implementados (Minimos
Quadrados com Restrig¢des e Minimos Quadrados Ponde-

rado) ;

- 0 capitulo 5 apresenta a metodologia de trabalho,
descreve os experimentos e analisa os resultados ob-

tidos ¢

- O capitulo 6 apresenta as conclusbes e as recomenda-

coes,

Visando elucidar alguns aspectos tedoricos re-
lativos aos métodos matematicos adotados, quatro apendices
foram acrescentados: o Apéndice A aborda o método de Maxima

Verossimilhanga; o Apéndice B compara a estimacdo de para-



metros no modelo linear padr3o pelo Método dos Minimos Qua-
drados e pelo procedimento de Maxima Verossimilhanga; o
Apéendice C apresenta o conceito de problema bem condicio-
nado e problema mal condicionado para o modelo do Apéndice
B; e, no Apéndice D, o modelo linear & modificado e o con-
junto de solugOes possiveis & brevemente exposto. Além des-
tes, no Apéndice E, & descrito o procedimento e a fundamen-
tacao para a conversac dos numeros digitais dos dados

Landsat em valores de reflectadncia aparente.

Cabe ainda observar que se decidiu pela nao
unificacao da notac¢do matematica ao longo do texto, sendo

mantida a notagao utilizada pelos autores consultados.



CAPITULO 2

ESTIMACAO DE PROPORCOES DE CLASSES EM UM PIXEL

Neste capitulo sao revisados alguns modelos
de mistura encontrados na literatura e os métodos propostos
pelos autores para estimar as proporcoes das classes em um

pixel.

Estes métodos selecionam a composicao de com-
ponentes cuja assinatura espectral é a aproximacdo mais
precisa do sinal detetado pelo sensor para determinado ele-

mento de resolucido no terreno (Ranson, 1975).

Horwitz et al. (1971) formularam o problema
em termos probabilisticos e wutilizaram um procedimento de
maxima verossimilhanca para resclver os componentes da mis-
tura. 0 modelo proposto e suas extensdes estdao na Segao
2.1.

Em Detchmendy e Pace (1972) e Pace e
Detchmendy (1973), & proposto um modelo linear para expli-
car as variacgoes dos dados multiespectrais, supondo que
esta variabilidade é causada principalmente por diferencas
nas proporgoes de classes de pixel para pixel. Os autores
propuseram a utilizacdao do Método dos Minimos Quadrados
para resolver o problema de mistura. Uma revisao desta pro-

posta estd na Secao 2.2.

Na Seg¢do 2.3 sdo apresentados um sumdrioc e
algumas consideragdes finais sobre os modelos apresentados.
A secao 2.3.1 apresenta a interpretac¢aoc geométrica do pro-
blema de estimacio de proporgoes e a secao 2.3.2 discute a
escolha e analise das assinaturas espectrais dos componen-

tes primarios para uma cena.



2.1 - METODO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Horwitz et al. (1971) desenvolveram um modelo
para relacionar a assinatura espectral da combinagao de um
nimero de classes em um elemento de resolucao as assinatu-
ras de cada classe. Para estimar o vetor de proporg¢des de
cada classe no elemento de cena, propuseram a utilizacao do

procedimento de Maxima Verossimilhanca (Apéendice A).

Supondo m canais espectrais, as assinaturas
espectrais das classes i, 1<= i< = n, s3ao dadas por dis-
tribuig¢des gaussianas m-dimensionais, onde Ai & a média e

Mi €& a matriz de covariancia da classe i.

Sendo p = (pl,..., pn)t o vetor de proporc¢oes
onde pi representa a proporcao da classe i no elemento de
resolugao e Ap e Mp representam a assinatura espectral
desta combinacao de classes, a expressao para Ap é dada

por:
n
A= z p. A, (2.1)

Supondo que as variaveis aleatdérias associa-
das a elementos de classes diferentes sao estatisticamente
independentes, os autores propOe uma expressao simplificada
para a matriz de covariancia da combinacao das classes,

dada por:

M = I p, M, (2.2)



A sequir sao descritos o método proposto pe-
los autores para estimar as proporcdes e algumas extensoes

deste método:
a) METODO PARA ESTIMAR AS PROPORCOES

Sendo y = (yl,..., ym) o vetor de observacao
multiespectral com distribuicdo gaussiana, para estimar p
tomamos a fun¢ao densidade conjunta, também denominada fun-

¢ao de verossimilhancga, dada por:

}M l-l 2 1 -1
P T
fly) = L =|=-=—====- exp | - --- (y -A) "  M_ (v - A)
n 1% P P
(2m) 2
(2.3)
onde,
IMpl é o determinante da matriz de covariancia Mp;
Mp_l & a inversa da matriz de covariincia Mp; e

y e Ap sao vetores coluna.

Estimar por maxima verossimilhanca significa
escolher os parametros para os quais a Expressio (2.3) &
maximizada. Como a funcgao lne L & uma funcgdo crescente de
L, o resultado obtido é o mesmo se maximizarmos o logaritmo
natural de L. Entao, G = lne L. Maximizar G é o mesmo que
minimizar F = - G; desprezando os termos constantes, a so-

lucdo é dada pelo vetor p gue minimize:
-1
F=1 M + - A M - A 2.4
noMp| <Ky - A MUY - ALY (2.4)

onde,
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<u, v> & o produto interno dos vetores u e v, isto &,

sendo,
u-= (ul, Ugreney un) e
v = (vl, Voreens vn), entao

<u, v> = ul v1+u2 V2 +eoot un vn

Como p &€ um vetor de proporcoes da area de um
elemento de cena, estd sujeito ds restricoes:
Ip; =1 e (2.5)
p; 2 0 (2.6)
onde,
i=1,..., n {nimero de componentes).

Neste modelo, o numero de classes (n) deve
ser menor ou igual ao numero de canais espectrais (m) mais
uma unidade, isto é:

Em geral, minimizar (2.4) sujeito as res-
tricdes impostas & um tanto dificil. Para resolver este

problema, uma simplificacdc é proposta:

Mp =M= -== M, (2.7)
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isto é, M é tomada como a média das matrizes de covariancia
das classes 1. Testes realizados pelos auntores mostram que
esta aproximacdo & razoavel. Desta forma, M torna-se cons-

tante, reduzindo a Expressido (2.4} a

-1
¢ = - - 2.8
@ = {y-a, M (y-a)) (2.8)
tornando-se um problema de programacdo gquadratica, sujeito

as restricoes lineares:
n
I p; =1; e (2.9)

> 0, (2.10)
onde,
i=1,..., n (nimero de componentes).

b} EXTENSOES

Nalepka et al. (1972, citado por Horwitz et
al., 1974) investigaram o problema de detetar objetos
"alheios", isto & , objetos n3o representados no conjunto
de sinais. Estimar propor¢Oes de classes a partir de um si-
nal y, baseia-se na suposicao de que o sinal vem de um pi-
xel que contém mistura de materiais cujos sinais médios e
matrizes de covariancia sido conhecidos. Se o pixel nao con-
tiver uma mistura destes materiais conhecidos, isto &, se
possuir um material (ou mais de um) ndc representado no
conjunto de sinais, podera haver erro na estimagao das pro-
porcoes. Essencialmente, o procedimento utilizado & um

teste qui-quadrado.
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Com a finalidade de reduzir o tempo computa-=
cional, Horwitz et al. (1974) propuseram estimar a propor-
¢do média de uma cena. Supondo N elementos de resolugao na
cena, inicialmente, calcula-se a média dos vetores de ob-

servacao, y,: para os N pontos, isto é:

vs (2.11)

Entao, para este conjunto de N pontos, & es-
timado um vetor de proporc¢ao média p. Esta técnica reduz o
tempo computacional proporcionalmente ao numero de pontos
N. No entanto, a precisdo da estimacgdo, ao contrario das
expectativas tedricas, foi insatisfatdria, de forma que as
extensoes posteriormente estudadas foram baseadas no proce-

dimento basico de estimacao de proporc¢oes dado por (2.8).

Duas extensdoes do modelo basico (2.8) foram
propostas {Horwitz et al., 1975): o "LIMMIX" e o "NINE-
POINT MIXTURE", com base na suposi¢dao que o numero de clas-
ses que ocorre simultaneamente em um pixel € bastante limi-
tado. Nestes modelos nao ha restricao quanto ao nimero de
classes na cena, mas existe limitagao quanto ao numero de

classes que ocorre simultaneamente no pixel, que deve ser:
L < m+ 1, se L =n e
L < m, se L =2 n,

onde,

L = numero de objetos que podem ocorrer simultaneamen-

te no pixel;
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m = numero de canais; e
n = nimero de classes na cena.

0 programa "LIMMIX" produz a melhor combina-
cdo das classes a partir do sinal detetado através do valor
de verossimilhanga da mistura. Primeiro, efetua-se uma es-
timativa parcial, isto &, designa-se a estimativa das pro-
porgdes, supondo-se gque um determinado numero n de classes
se misturam no pixel (n =1,..., L, onde L = m + 1}). A es-
timativa parcial &, dentre as combinacgdes possiveis para n
classes, agquela gque tiver a maior verossimilhanga. Poste-
riormente, a estimativa do nOmero de classes misturadas &
efetuada através da distribuigao qui-quadrado, que possibi-
lita também a identificacao de pixels que contenham objetos

alheios, isto &, ndo representados no conjunto de sinais.

O "NINE-POINT-MIXTURE" & uma combinacdo do
esquema do método "LIMMIX" com uma regra de votagao que
utiliza as caracteristicas espaciais do ponto, isto &, na
classificacaoc de um pixel leva-se em consideracao os oito
pixels que fazem fronteira com ele. Dado um parametro N, se
N ou mais dos nove pixels forem classificados como um mate-
rial, ent3do o pixel central & classificado como este mate-
rial, isto &, como pixel puro. Caso contririo, & efetuada
neste pixel a estimacdo de proporcoes pelo método "LIMMIX".
Este método introduz rapidez, pois a maior parte dos pixels
contém um unico material, e esta regra descobre a maior
parte deles. Para estes pixels, o procedimento termina de-
pois da votagao. Para os pixels nos quais se constata a
existéncia de mistura, a regra de votagao fornece informa-
gao contextual que pode ser utilizada para determinar gquais
materiais estao presentes na mistura. A eficiéncia tanto do
"LIMMIX" quanto do "NINE-POINT-MIXTURE" depende dos valores
dados aos parametros, principalmente o "NINE-POINT-MIXTURE"

no qual o numero de parametros € muito grande.
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Marsh et al. (1980, citado por Correia, 1983)
desenvolveram uma técnica semelhante & Maxima Verossimi-
lhanca que, aplicada a uma mistura de duas classes, mostra-

se superior as técnicas ja existentes.

Krishnah e Natarajan (1978, citado por Cor-
reia, 1983) propoem um estimador simplificado, no qual den-
sidades de probabilidade condicionais de diferentes classes
sao usadas para estimar proporcoes. No caso particular de

duas classes o método mostrou-se satisfatdrio.

2.2 - METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

Detchmendy e Pace (13972) elaboraram um modelo
que explicasse as variag¢des observadas na resposta espec-
tral dos alvos, considerando que estas variagoes nao ocor-
rem apenas devido a uma alta variabilidade da assinatura
espectral de cada classe, mas, principalmente, devido as
caracteristicas estruturais dos alvos. Este modelo depende
de algumas suposig¢Oes comuns em imagens orbitais de Senso-

riamento Remoto:

1) 0 elemento de resolugdo consiste de uma superficie

plana;
2) Nao ha fontes de iluminagdao na superficie;
3) A superficie & iluminada igualmente;

4) O espectro e a intensidade da iluminacao sao conhe-

cidos;

5) A reflectdncia de cada tipo de superficie é conhe-

cida; e
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6) Nao ha fluorescéncia.

Sendo,

Sj = intensidade da iluminacao refletida no jESlmO
canal;

Lj = intensidade da iluminacao incidente no j951mo
canal;

R., = reflectincia do iE5M° tipo de superficie no

] .&€simo
- canal; e

A, = proporcdo de Aarea coberta pela superficie i na

adrea total do elemento de cena.

Para o i=SiM° componente de um elemento de
cena, a iluminacao refletida no j951mo canal é Lj Rji A;. A
intensidade total observada no pixel é:
.= I L. . . = L, . . .
S] LJ R]l Al LJ X le Al ‘ {(2.12)
i i
onde,
i=1,..., n (nimero de componentes); e
j=1,..., m {nimero de canais)
Rearranjando a Expressdo (2.12) temos:
5.
) T
I = Ry; A (2.13)
L i
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Se D = .sj/le ,R=.Rji‘ e A=‘Ai,en-
tdo podemos reescrever (2.13):
D = RA (2.14)
onde,
D = vetor de dados observados; e
A = vetor de estado para um elemento de resolucao.

As restricdes aos A sao L A; <1e Ai,i 0,

pois sao proporg¢does de area de um elemento de resolucgao.

Os autores propuseram o desenvolvimento de um
procedimento para estimar o vetor de proporc¢des baseado nos
métodos dos Minimos Quadrados sujeito a restrigOes sobre os
A
ou igual ao nimero de canais. No caso do numero de compo-

no caso do numero de componentes na mistura ser menor

nentes ser maior do que o numero de canais, ndo existe so-
lucao Gnica. Neste caso, o0s autores sugerem acrescentar
conhecimento a priori sobre as proporc¢des para obter a so-

lucao.

Em Pace e Detchmendy (1973} o modelo proposto
por Detchmendy e Pace (1972) foi reformulado: o vetor de
observagido espectral & visto como uma combinacd3c linear de
varios vetores base (normalmente a assinatura espectral dos

componentes da mistura) mais ruido.

n
d. = L S.. a, + €. , (2.15)

onde,
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i=1,..., n (nimero de componentes)

j=1,+.., m (namero de canais)

dj = j951mo componente do vetor D de dados observados;

a, = fragdo da Aarea coberta pelo 1 £81mo componente da

mistura;

Sji = §251M0 .jemento do vetor base S; isto &, a
assinatura espectral do j&simo componente da
mistura no j931mo canal (supOe-se que 0OS vetores
coluna da matriz S sao linearmente independen-
tes); e

% = ruido correspondente ao j251mo canal.

0 vetor de proporcgdes A = (@17eeer ay) esta
sujeito as restricoes:
n
z a; =1 e (2.16)
i=1
a; > o0 (2.17)

A principal suposicao neste modelo € que a
maior variabilidade nos dados observados & atribuida as va-
riagOes nas proporc¢oes a - Foram desenvolvidas técnicas,
baseadas no modelo proposto e em suas implicacoes estatis-
ticas, com o objetivo de determinar se esta hipbOtese &
aceitdvel, Uma destas técnicas permite avaliar o numero de
componentes constituintes da mistura (Detchmendy e Pace,
1972), baseado no numero de autovalores significativos da
matriz de covariancia dos dados.
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0 algoritmo para estimar o vetor de pro-
porgoes |ai\ & baseado no Metodo dos Minimos Quadrados com
restrigdes lineares, no qual & procurada a melhor estima-
tiva dos a; que minimize a soma dos quadrados dos residuos
{dj - I8:; a;) (Apéndice B).

ji
i

Considerando W uma matriz de ponderacao m X m
relativa aos erros de observacao, a solucao consiste em en-

contrar o vetor A = lail que minimize a forma quadratica:

(D - SA)Y W(D - SA) (2.18)

¢ (A)

Se as restrigoes forem negligenciadas, as
areas podem ser estimadas pela equacao dos minimos quadra-
dos ponderado.

A= (5T ws)~! sT wp (2.19)

Em alguns casos, a solucao obtida pelo método
dos Minimos Quadrados n3o ira satisfazer as restricdes as
quais o modelo estad sujeito (segao 2.3.2). Nestes casos os
autores sugerem gue as restricoes sejam aplicadas conside-
rando a quantidade de violacdo das restricOes como mais uma
observacdo e utilizando a equacao do filtro de Kalman para
incorporar esta observacao. 0 filtro de Kalman é um algo-
ritmo de estimacdo bayesiana recursiva 6tima. Um filtro de
Kalman & capaz de incorporar todas as informac¢des que pude-
rem ser fornecidas, isto &, os dados observados dispo-
niveis, mais informacoes a priori sobre o sistema e sobre
os dispositivos que realizam as medi¢Oes, para produzir uma
estimativa das variaveis desejadas de tal maneira gue o
erro & minimizado estatisticamente. Uma descricdao detalhada

sobre este assunto pode ser encontrada em Maybeck (1979).
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Hallum (1972) estendeu o modelo (Equagao
2.14) proposto por Detchmendy e Pace (1972), e obteve solu-
gdo Unica oOtima para os casos onde o nimero de componentes
é maior do que o numero de canais; e também para os casos
nos quais o posto de S & menor do que n, utilizando a
pseudo inversa de Moore-Penrose (Apéndice D). O procedi-
mento permite a incorporacao de informacoes a priori sobre
as proporgoes na forma de restricoes de igualdade ou

desigualdade.

Um método, matematicamente equivalente ao
proposto por Detchmendy e Pace (1972) é proposto em Adams
et al. (19%0) e Adams {1990). A Analise dos Componentes
Principais & utilizada, antes da resolugao do sistema, com
a finalidade de reduzir a dimensao do conjuntoc de dados.
Uma restrigao linear & adicionada para que a soma das pro-

porcoes estimadas seja um:

T pi=1 (2.20)

i=1,..., n (nimero de componentes)

No entanto, nao &€ incorporada ao modelo a
restricao de que as proporg¢oes devem ser positivas (pi> O,
i=1,..., n). Logo, podem ser obtidos valores de proporgac
sem significado fisico. Estas ocorréncias sao utilizadas
como indicadores de que os elementos escolhidos como compo-
nentes primarios nao representam de forma apropriada o con-
junto de dados da cena. A segao 2.3.2 discute com maior de-
talhe a escolha dos componentes puros e as maneiras de ana-

lisar esta escolha.
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2.3 - CONSIDERACOES SOBRE O PROBLEMA DE ESTIMAGCAO DE CLAS-
SES EM UM PIXEL

2.3.1 - COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Os modelos matematicos examinados relacionam
a assinatura espectral de uma mistura & assinatura de cada
componente e, através de algum método de estimagao, & ob-
tida a estimativa do vetor de proporgoes p = (pl,..., pn),

onde n é o numero de componentes da mistura.

O vetor p estd sujeito as seguintes res-

tricoes:
n
I pi=1 e (2.21)
i=1
pi > 0 (2.22)
onde,

i=1,..., n (nimero de componentes)

Os métodos de estimacdo empregados podem ser
divididos em dois grandes grupos: os métodos que utilizam o
conceito dos Minimos Quadrados e os métodos baseados na es-
timativa de pardmetros pelo procedimento de Maxima Verossi-
milhanga (MAXVER).

Conforme apresentado no Apéndice B, no modelo

linear padréo:

(2.23)

m>
-

b = ax +
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supondo que o vetor € tenha distribuicdo normal, a estima-
tiva de parametros pelo procedimento MAXVER fica idéntica a

estimacdo pelo Método dos Minimos Quadrados.

No modelo proposto por Horwitz et al. (1971)
{secao 2.1) e Detchmendy e Pace (1972) (secdo 2.2), as as-
sinaturas espectrais dos componentes da mistura naoc sao as
mesmas. Detchmendy e Pace (1972) consideram que as va-
riacoes observadas na resposta espectral dos alvos ocorrem,
principalmente devido a caracteristicas estruturais, que
podem ser interpretadas em funcao das diferengas nas pro-
por¢does dos componentes de pixel para pixel, e nao apenas
devido a alta variabilidade da assinatura espectral de cada
classe. Desta forma, neste modelo, a assinatura espectral
dos componentes da mistura, sao vetores, denominados veto-

res base, constantes.

Mas, no caso dos vetores média requeridos
pelo procedimento MAXVER, proposto por Horwitz et al.
(1971), serem iguals aos vetores base do método dos Minimos
Quadrados, proposto por Detchmendy e Pace (1973), e a in-
versa da matriz de covariancia do primeiro ser igual a ma-
triz de ponderagao do sequndo, os dois métodos ficam idén-

ticos.

As secgoes seguintes discorrem sobre topicos
importantes para o estudo de problemas gue envolvam mis-
tura. A secao 2.3.l1 apresenta a interpretacdo geométrica do
problema de estimacao de proporcdes. A segdo 2.3.2 discute
sobre um ponto basico para utilizacio dos modelos propos-
tos: a escolha e analise das assinaturas espectrais dos

componentes primarios para uma cena.
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2.3.2 - INTERPRETACAO GEOMETRICA

O problema de estimagao de proporgoes pode
ser interpretado geometricamente como o de minimizar a dis-
tancia entre o vetor observado e o "simplex" de sinais
(Correia, 1983).

Entende-se por ‘"simplex" de sinais a figura
geométrica formada quando sdo ligados os pontos determina-
dos pelos vetores média, u;, i =1..., (ou vetores base,
dependendo da abordagem adotada (seg¢ao 2.3)) dos componen-

tes envolvidos no pixel.

A figura 2.1 ilustra o significado do pro-
blema de estimag¢ao no caso particular em que o pixel é re-
presentado por uma mistura de trés componentes. Verifica-se
que as extremidades Al, A2 e A3 dos vetores ul, uz, u3,
respectivamente, determinam o triangulo que define o plano
T « Se o ponto extremo, M, do vetor observado, y, estiver
acima ou abaixo do plano T , a restricao Py + Py + Py = 1
naoc sera satisfeita. Por outro lado, se o ponto M estiver
no plano, mas nao se localizar no interior ou fronteira do

triangulo, as restrigoes pi > 0 (1 < i £ 3) serdo violadas.
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Fig. 2.1 - Interpretacdo geométrica do problema de esti-
macdo de proporc¢des para trés componentes (Al,
A2 e A3) e trés canais.
FONTE: Correia (1983), p. 18.

Portanto, © problema de estimacdo de pro-
por¢des resume-se a minimizar a distancia de um vetor ob-
servado ao ‘"simplex" de sinais, sujeito as restrigdes L pi
=1 epi > 0,1 =1,..., n {(namero de componentes). No
caso em que o ponto M estd no plano ®™ e localizado den-
tro (ou na fronteira) do triangulo, esta distancia é zero,
logo o erro de estimacdo € zero e o ponto M é realmente

composto pela mistura dos componentes.
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2.3.3 - ANALISE E OBTENCAO DAS ASSINATURAS ESPECTRAIS DOS
COMPONENTES DA MISTURA

A assinatura espectral dos elementos utiliza-
dos como componentes primarios & critica para o bom desem-—

penho dos modelos de mistura.

No modelo proposto por Horwitz et al. (1971),
as assinaturas espectrais dos componentes podem ser obtidas
como nos métodos convencionais de classificacao supervisio-
nada, isto &, dado um certo nimero de amostras de treina-
mento pertencentes a uma classe, sido computados o vetor me-
dia e a matriz de covariancia para esta classe. Uma maneira
alternativa, utilizada por Horwitz et al. (1974), consiste
em empregar técnicas de agregamento de dados, que evitam os
problemas causados pela obtencao de assinaturas multimodais
e pela dificuldade de localizar amostras em numero sufi-

ciente para o calculo das estatisticas.

A qualidade esperada das estimativas de pro-
porgao pode ser determinada examinando o conjunto de as-
sinaturas puras. Sabe-se que as amostras retiradas de uma
populacao normal agrupam-se em uma nuvem de pontos cujo
centro & o vetor média e cuja forma € determinada pela ma-
triz de covariancia. A figura 2.2 ilustra o "simplex" de

sinais para trés componentes e dois canais.
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4 CANAL 2

(A
(S X

— CANAL 1

Fig. 2.2 - "Simplex" de sinais‘para trés componentes e dois
canais.
FONTE: Correia (1983), p. 19.

A condicado necessaria para uma boa estimativa
&€ que nenhuma assinatura seja proxima, em sentido probabi-
listico, a qualquer assinatura de uma mistura de outros ma-
teriais (Horwitz et al., 1975), pois pontos pertencentes ao
hiperelipsdide centrado em Py podem ser confundidos com
pontos representativos da amostra de outras classes; neste
caso, diz-se que o "simplex" & mal-condicionado. A figura
2.3 ilustra um caso no gqual o simplex & bem-condicionado e

um no qual & mal-condicionado.
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f.CANALZ \

—» CANAL |
{a)

A CANAL 2

—P NAL 1
(b) CANAL

Fig. 2.3 - "Simplex" de sinais: a) bem-condicionado; b)
mal-condicionado.
FONTE: Correia (1983), p. 22.
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Correia (1983) efetuou estudos sobre as in-
formagdes que podem ser obtidas sobre a estimativa de pro-
porcdes a partir da geometria dos sinais, conforme proposto
por Horwitz et al. (1975). E analisada também a utilizagao
do nimero de condicao do sistema como forma de prever como
serdo as estimativas. Através do nimero de condigao veri-
fica-se o quanto o sistema de equagdes normais & bem ou mal

condicionado (Apéndice C).

No modelo proposto por Detchmendy e Pace
(1972) a assinatura espectral dos componentes que compOem &
mistura consiste nos denominados vetores base. Segundoc os
autores, idealmente, a melhor forma de encontrar as assina-
turas & observar cada componente separadamente atraves, por
exemplo, da localizac¢ao de pixels puros na imagem, infor-
macdes encontradas na literatura e dados de laboratério.
Porém, este método apresenta como desvantagem o fato de que
deve ser conhecida a identidade dos componentes e, princi-
palmente, que pode nao ser possivel encontrar os componen-

tes em uma forma na qual possa ser obtida sua assinatura.

A alternativa & procurar encontrar vetores
base que envolvam os dados no espag¢o multiespectral. No
caso da Figura 2.4 os vetores base formam um triangulo no
qual estao distribuidos os dados; em uma situacao ideal de
mistura, ndo existe ruido na observacaoc e todos os pontos
sdo compostos pela mistura, em diferentes proporcoes, dos
trés componentes. Neste caso, a espessura da area ocupada
pelos dados na direcdo normal ao plano definido pelos veto-

res base seria zero.
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CANAL 3

TODOS 05 PONTOS
NA REGIAO
SOMBREADA

CANAL 2

Fig. 2.4 - Regido ocupada pelas observa¢des no caso ideal
de mistura, para trés componentes (Sl, S2 e S3)
e trés canais.
FONTE: Pace e Detchmendy (1973), p.835.

Em dados reais, no entanto, os pontos nao es-
tdo todos na regiao formada pelos vetores base. Uma solucao
é projetar os pontos em um subespaco definido pelo vetor
média global dos dados e por alguns dos autovetores da ma-
triz de covaridncia dos dados, que indicam as diregoes de
maior variagao. Uma vez projetados os pontos, o problema
reduz-se a encontrar a menor figura gque envolva os dados
para um determinado numero de componentes, que pode ser in-
ferido pelo numerc de autovalores significativos. Por exem-
plo, no caso dos dados representarem a mistura de trés com-
ponentes, a matriz de covariancia global teria dois autova-
lores significativos e os dados seriam projetados no plano
formado pelos autovetores correspondentes a esses autovalo-

res,
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Adams (1990) sugere, em casos nos quais nao &
possivel localizar pixels puros na imagem, a utilizacao de
um banco de dados de curvas espectrais de reflectancia de
componentes primarios, O procedimento proposto consiste em,
inicialmente, identificar uma figura que englobe os dados
da cena (em numeros digitais). Entao, procura-se ajustar,
através de técnicas de otimizacdo, os vetores que sao os
vértices da figura a curvas de reflectancia conhecidas no
banco de dados, levando-se em consideracdo os parametros de
calibracao do sensor e ¢ fator de correcdo atmosférica que

devem ser os mesmos para todos os componentes.

As técnicas para escolha das assinaturas es-
pectrais dos componentes primarios acima descritas podem
ser auxiliadas por processos interativos para ajustar as
assinaturas, caso sejam encontradas incoeréncias nas esti-

mativas.

Uma forma de averiguar a boa representacao
dos dados pelos componentes ecolhidos sao as denominadas
Imagens de Erro (Adams, 1990). Através destas imagens &
possivel descobrir os pontos da imagem nos quais o erro de
estimagdo foi alto. Adams (1990) afirma que niveis de cinza
nas Imagens de Erro acima de 5 (o mSdulo do termo de erro
multiplicado por 255, conforme descrito a sequir e na secgao
4,4) sdo considerados erros. O autor nao esclarece o modo
pelo qual foi obtido este limite, isto &€, se este €& um
valor empirico ou nao. Nestes pontos, considera-se a
existéncia de objetos "alheios", isto &, nao representados
pelo "simplex" de sinais. Estas 1imagens sao obtidas

descrita a sequir.

Tomando a equacgido (2.15) do modelo linear de

mistura proposto por Pace e Detchmendy (1973):
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n
d. = L S8.,. a, + £, {(2.24)

i=1,..., n {(nimero de componentes); e
j=1,..., m (nimero de canais)

Para cada canal j, 1 = 1i,..., m , o termo Ej

pode ser calculado rearranjando a expressao (2.10):
n
e. =d. - ¥ S.. a. (2.25)

Uma vez estimadas as proporg¢des a; por ai, i
=1,..., n, recalcula-se o valor observado, 4.', atraves

J
ce:
n
d.'" = I s8.. a. (2.26)

O fator de erxo, para cada pixel, em cada ca-
nal, & obtido pelo mdédulo da diferen¢a entre o vzlor obser-
vado, dj' e o valor observado i1ecalculado, dj':

€. = |d. - 4.
| J

: 3 l (2.27)

Desta forma, pode ser analisada a participa-

¢ao espectral dos componentes no conjunto de dados da cena.

Uma outra forma, mais simples, de analisar a

representatividade dos dados pela mistura dos componentes
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escolhidos € verificar a porcentagem de vezes, durante a
estimacdo das proporgdes, nas quais as restrigoes (2.21) e

(2.22) sao violadas.

2.4 - APLICACOES

Nesta secgdo, sao apresentados alguns traba-
lhos encontrados na literatura sobre a influencia da apli-
cagao dos modelos de mistura no processo de classificagao

de imagens multiespectrais.

As primeiras iniciativas na direcao de estu-
dar o problema de mistura (Horwitz et al., 1971) tinham por
objetivo melhorar as estimativas de area obtidas pelos pro-
cessos convencionais de classificagao multiespectral. Nos
métodos convencionais, a area total de cada classe & medida
pela soma da area de todos os elementos de cena cujos pi-
xels correspondentes na imagem tenham sido identificados
com aquele material. Se cada pixel contiver apenas um dos
possiveis materiais, a técnica prové uma estimativa ade-
quada da area coberta por aquele material. No entanto, se o
pixel contiver mais de um material em quantidades signifi-

cativas nao podera ser corretamente classificado.

Pace e Detchmendy (1973) afirmam que os erros
causados pelo problema de mistura na Classificacao por
Maxima Verossimilhanca sao da ordem de 25%. Horwitz et al.
(1974) realizaram estudos em campos de milho e concluiram
gque a porcentagem de pixels contendo mais de um material
pode chegar a 30%, devido as fronteiras entre classes (am-
bos os estudos baseiam-se em dados do sensor MSS, cuja re-
solugao espacial é de 80 m). A seguir, s3o citados alguns
trabalhos desenvolvidos neste sentido, isto &, procurando
melhorar as estimativas de area baseados no modelo de mis-

tura proposto por Horwitz et al. (1971).
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Horwitz et al. (1975) enfrentaram o problema
da seguinte maneira: primeiro, determinaram gquais pixels
estavam nas fronteiras entre classes, e depois, estimaram
as proporcoes dos materiais dentro destes pixels. Os testes
foram realizados em dados MSS simulados e em pequenas areas
com dados MSS para as quais eram disponiveis verdade ter-
restre, Os dados MSS continham lagos e represas e o obje-
tivo era medir a Area coberta pela superficie da agua; ou-
tras cenas eram de campos agricolas. Foram analisados os
algoritmos "LIMMIX" e "NINE-POINT-MIXTURE" que se mostraram
superiores aos métodos de classificacao convencional e ao
estimador basico proposto por Horwitz et al. (1971) como

estimador de area.

Ardeo (1983) realizou testes dos algoritmos
"LIMMIX" e "NINE-POINT-MIXTURE" em uma imagem Landsat MSS
correspondente a regido canavieira de Guariba, Estado de
Sao Paulo, da qual se conhecia a verdade terrestre. Nova-
mente, os resultados obtidos foram bastante superiores aos
obtidos pela classificacao convencional, principalmente os
obtidos pelo "NINE-POINT-MIXTURE". Ardeo enfatiza que o
tempo computacional necessario para a execucao dos progra-
mas & alto, aconselhando restringir a utilizacao destes
programas 4 ocasides em gue se necessite estimativas bas-
tante precisas das areas das classes envolvidas em uma dada

regiao.

Qutra forma encontrada na literatura de uti-
lizacdo de modelos de mistura sao aplicag¢Oes que envolvem
imagens derivadas das proporgdes dos componentes primarios
que formam a cena. A seguir sao apresentados trabalhos

nesta linha.

Segundo Shimabukuro (1987), a sombra & fre-
quentemente um componente importante na resposta espectral

dos alvos gque contém mistura, principalmente em cenas nao
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uniformes como florestas, representando um caso especial do
problema de mistura. O objetivo do seu trabalho foi desen-
volver um modelo para gerar imagens de sombra, isto &, ima-
gens derivadas da propor¢dao do componente sombra nos pixels
de uma cena, para areas florestais através de medidas mul-

tiespectrais.

Foi adotado um modelo linear de mistura e fo-
ram discutidos trés métodos para solucionar o problema de
estimar as proporg¢des: Programacdc Quadratica, Minimos Qua-
drados com Restrigdoes e Minimos Quadrados Ponderado. Os
dois Gltimos foram empregados para gerar imagens de sombra
de florestas de eucalyptus, pinus e areas de cerrado, uti-
lizando dados Landsat TM e MSS. A hipOtese testada & que
imagens de sombra aplicadas a areas florestais tém relacgao
com variag¢oes observadas na estrutura da floresta. Os re-
sultados obtidos mostram gque imagens de sombra podem expli-
car diferencas nas idades de florestas de eucalyptus, dife-
rencas nas espécies de pinus e diferengas na cobertura
(mais densa ou menos densa) do cerrado. Shimabukuro sugere
a utilizacao de imagem de sombra como canal adicional (ca-
racteristicas de textura) no processo de classificacidao au-

tomatica.

Adams et al. (1990) propuseram um novo método
para classificar o uso do solo na Amazonia, chamada analise
de mistura espectral. Métodos convencionais de realce e
classificacdao espectral discriminam areas com vegetacao e
adreas sem vegetacao quando aplicadas a imagens multiespec-
trais da Amazdnia, porém nao sao indicadores confiaveis do
tipo e estatura da vegetacdao, pois nestes casos & impor-

tante a escala sub-pixel.

Superficies naturais observadas por satélite,
comumente, sao espectralmente variaveis na escala sub-pixel

e as classes convencionais podem diferir somente nas pro-
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por¢cbes dos componentes gque compdem a cena. Foram analisa-
das, neste trabalho, imagens Landsat TM adgquiridas em
agosto de 1988 e agosto de 1989, na regiao de Manaus, e de-
finidos quatro componentes: vegetacao, solo, madeira e som-
bra. A combinacdo destes componentes, em varias proporcoes,
descrevem os principais tipos de uso do solo na regiao,
chamados classes estaticas: floresta natural, area desma-
tada suja (com galhos, etc.), area desmatada limpa, pasta-

gem e areas de regeneracao natural.

Os componentes nao variam de uma passagem do
satélite para outra, apesar das diferencas das condigoes
atmosféricas, resposta dos instrumentos e iluminagao, pois
os componentes sao definidos em termos de curvas espectrais

de reflectancia medidas em laboratdrio ou campo.

Foram geradas imagens derivadas das pro-
porgoes dos guatro componentes para as duas passagens. As
proporcces relativas dos componentes variam em muitas par-
tes da cena, permitindo entender as modificag¢des ocorridas
no uso do solo de uma data para outra, pois as classes es-
taticas sdo inerentemente flexiveis, transformando-se gra-
dualmente umas nas outras através da mudanca nas proporgoes
dos componentes. Desta forma, foram definidas outras nove
classes, chamadas classes dinamicas, levando-se em conside-
ragao as gradagoes de uma classe para outra e variag¢oes na

mesma classe.

As imagens de proporgao sao comparadas a ima-
gens de Indice de Vegeta¢ao Normalizado (NDVI). O NDVI ndo
se mostra apropriado para medir a cobertura de vegetaciao
nesta area, pois nao considera todas as bandas espectrais.
No caso, considera apenas as bandas 3 e 4 do sensor TM,
bastante sensiveis a clorofila, mas nao aos outros compo-
nentes (madeira, soloc e sombra). A banda de proporcao de

vegetacdao também nao mede corretamente a quantidade de ve-
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getacao, porém as bandas de proporc¢ao podem ser normaliza-
das com respeito a fragao de sombra, provendo entao uma
estimativa de cobertura de vegetacado similar a cobertura de

vegetacao no campo.

Por exemplo, o NDVI indica que a floresta tem
menos vegetacao do que areas cobertas por Cecropia. Na ver-
dade, ambas tém 100% de vegetacdo, mas a floresta apresenta
mais sombra. Os componentes espectrais aplicados nesta area
representam os principais tipos de materiais (e sombra) en-
contrados em areas de florestas tropicais e podem ser usa-
dos (iguais ou similares) em imagens de outras areas da

Amazonia.
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CAPITULO 3

CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

0 modelo de mistura proposto por Detchmendy e
Pace (1972) & baseado na suposicao de que a variabilidade
encontrada nas assinaturas espectrais das classes em ima-
gens de Sensoriamentoc Remoto deve-se, principalmente, a va-

riagdes nas proporgdoes dos componentes na escala sub-pixel.

Shimabukuro (1987) utilizou imagens derivadas
das proporcoes de sombra nos pixels, em areas florestais,
como indicador de variag¢oes na estrutura da floresta, e su-
gere a utilizacdao de uma imagem de sombra como canal adi-

cional de textura no processo de classificacao automatica.

Segundo Adams et al. :(1990), os métodos con-
vencionais de realce de imagens e classificacdao multiespec-
tral discriminam bem Areas com vegetagao e sem vegetacao,
mas nao sao bons indicadores do tipo e estatura da vegeta-

gao, pois nao levam em consideracgdo a escala sub-pixel.

A nova proposta & gue as bandas originais das
imagens de Sensoriamento Remoto sejam transformadas em ban-
das sintéticas linearmente relacionadas a proporcao de cada
componente, de modo gue, nos novos eixos, as classes sejam
definidas em termos das diferencas entre as proporgoes dos

componentes.

Esta dissertacao se propde a analisar o
efeito obtido no processo de <classificacao automatica
quando utilizadas estas bandas sintéticas para areas de re-
florestamento, através da analise do classificador de

Maxima Verossimilhanca, sob hipdtese gaussiana.
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O objetivo deste capitulo é apresentar os
principais aspectos relativos & classificacdo automatica e
conceituar, com algum detalhe, o algoritmo de Maxima Veros-
similhanca analisado e os principais métodos de redugao de

atributos encontrados na literatura.

3.1 - CLASSIFICACAO POR METODOS ESTATISTICOS DE RECONHECI-
MENTO DE PADROES

Um dos objetivos da analise de dados de Sen-
soriamento Remoto & classificar cada pixel da imagem como
uma entre um nimero de categorias de cobertura do terreno.
Métodos de reconhecimento de padrdes tém sido empregados na
classificacdo de imagens multiespectrais. A esséncia desta
metodologia consiste de (Swain e Davis, 1978):

»
1. As classes de interesse sao caracterizadas através

dos dados que sao representativos das classes;

2. O restante da imagem & classificada por meio de re-
gras estatisticas que utilizam a caracterizacao das

classes.

Imagens de satélites de Sensoriamento Remoto
sdo colhidas em geral sobre varias bandas do espectro (por
exemplo, no sensor TM do satélite LANDSAT sao 3 bandas no
visivel, uma no infravermelho proximo, duas no in-
fravermelho médic e uma no infravermelho termal), forne-
cendo assim um atributo natural para a classificacdo de um
ponto no solo através do vetor de medidas nestas bandas.
Outras possiveis medidas consistiriam em medidas de tex-
tura, ou tamanho e forma dos objetos nesta imagem. Os dados
obtidos sao representados por meio de um vetor de medidas
num espag¢o com uma determinada dimensao, denominado espaco

de atributos (Mascarenhas e Velasco, 1984).
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A Figura 3.1 ilustra dados LANDSAT MSS plota-
dos no espac¢o bidimensional formado pelas bandas 5 (ver-
melho) e 7 (infravermelho proximo). As bandas espectrais
foram projetadas para gerar uma boa discriminagao entre os
diferentes tipos de cobertura do terreno (classes). Por-
tanto, & esperado que os pixels formem grupos (nuvens) no
espago de atributos correspondendo as varias classes. A
forma destes agrupamentos depende de varios fatores, como
as variedades de tipos de cobertura do terreno, ruidos pro-
venientes do equipamento e efeitos topograficos (Richards,
1986).

] ~
IMAGEM § §
g 3
VEGETAGAC VEGETAGAO
~~ [‘soLo
Acua
SOLO AGUA
§ BANDA 5 PIXELS DE UM TiPO
. +/ TENDEM A AGRUPAR-SE
i
SOLO
4+
+* VEGETAGAD
4 AGUA +¥
+ 3
> BANDA 7

Fig. 3.1 - Espa¢o multiespectral bidimensional (bandas 5 e
7 MSS) mostrando sua relacao com as
caracteristicas de reflectancia espectral dos
tipos de cobertura do terreno.

FONTE: Richards (1986), p. 77.
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Na pratica, & comum encontrar classes forma-
das por varios sub-grupos, isto &, classe multimodais, re-
sultado de variacdes na quantidade de umidade, tipo de solo
sob a vegetacao e influéncias topograficas. Em alguns casos
ainda, as classes nao formam grupos distintos. Isto acon-
tece, por exemplo, em pixels que contém mistura, digamos de
vegetacdo, solo e sombra: o sensor observa uma variacao
gradual na resposta espectral da mistura de acordo com a

variacao da cobertura de vegetacao.

O processo de classificacdo consiste no par-
ticionamento deste espac¢o de atributos de maneira que, ide-
almente, os pontos pertencentes a uma determinada classe
caiam sempre na partigdo correspondente. Em Sensoriamento
Remoto, métodos estatisticos de reconhecimento de padrodes
sdo particularmente apropriados, devido a incerteza ine-
rente 3 caracterizacido das classes, e também devido a va-
riacdes provenientes de perturbacdes estatisticas (ruido)
nos sensores. A ferramenta basica empregada nestes métodos
é& a teoria de decisdo estatistica (descrita na Secgao
3.2.1). Neste caso a particao € estabelecida minimizando a
probabilidade de erro, ou um risco médio, dependendo de
custos apropriadamente escolhidos (Mascarenhas e Velasco,
1984).

Os métodos analiticos mais utilizados em Sen-
soriamento Remoto sdo os procedimentos de classificagao su-
pervisionada, isto &, que utilizam amostras de treinamento
para aprender as caracteristicas espectrais das classes.
Entre eles, o mais comumente aplicado &€ o método de clas-
sificacdo por Maxima Verossimilhanca, sob a hipotese gaus-
siana, no gqual cada classe & descrita por uma densidade de
probabilidade multivariada normal. A idéia basica é atri-
buir a um vetor a classe de maior densidade de probabili-
dade computada neste ponto. A Figura 3.2 ilustra o espaco
bidimensional (bandas 5 e 7 - LANDSAT MSS) com as classes
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espectrais representadas por distribuic¢des de probabilidade
gaussianas. A Secdo 3.2.2 descreve o procedimento Maxima
Verossimilhanca, e a Secao 3.2.3 apresenta as suas vanta-
gens e os requisitos necessarios para que sua aplicagao

seja eficiente.

Normalmente, & necessario efetuar um processo
de reducao de dimensionalidade (selecao de atributos) antes
da fase de classificacdo, pois o custo da classificacao
cresce com o numero de atributos usados para descrever os
pixels no espaco multiespectral. Para o procedimento Maxima
Verossimilhanca o crescimento do custo €& quadratico
(Richards, 1986). As formas de reducaoc da dimensao do es-
paco de atributos usualmente utilizadas em Sensoriamento

Remoto sao consideradas na Secdo 3.3.

PROBARBILIDADE DOS
PXELS PERTENCEREM
A CADA CLASSE

AguA
BANDA 7

\

2N
VEGETAGAO /LIMITES DE
/f DECISAO

SOLO
@ BANDA 5

Fig. 3.2 - Espago multiespectral bidimensional (bandas 5 e

7 MSS) com classes espectrais representadas por
distribuig¢des de probabilidade gaussianas.
FONTE: Richards (1986), p. 80.
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Uma outra maneira de estabelecer as classes
espectrais, i.e, dividir o espago de atributos, & a chamada
classificacdo nao supervisionada, na gual o analista tem
pouco controle sobre o estabelecimento das regides de deci-
sao, pois as amostras de treinamento utilizadas no projeto

do classificador nao sao rotuladas.

Existem varias razbes para o© interesse em
procedimentos nio supervisionados. Primeiro a colegdo e ro-
tulacao de um numero grande de padrodes de treinamento, que
propicie uma classificacao supervisionada precisa, podem
ser altamente custosas e demoradas e, em alguns casos, im-
praticaveis. Além disso, nos estagios iniciais de uma in-
vestigagdo pode ser Gtil algum conhecimento sobre a estru-
tura dos dados, pois, normalmente, o analista tem pouca no-
¢do sobre as sub-classes existentes (classes espectrais

unimodais) no espag¢o multiespectral.

Frequentemente,a classificacao nao supervi-
sionada é efetuada utilizando métodos de agrupamento de da-
dos ("clustering"). Nestes métodos até mesmo o numero de
classes nao precisa, em geral, ser especificado a priori.
As técnicas desenvolvidas se baseiam na minimizacdo de al-
gum critério derivado de uma medida de similaridade entre
amostras., O problema basico de agregacao consiste‘em parti-
cionar as nuvens de amostra no espac¢o m-dimensional segundo
este critério (Mascarenhas e Velasco, 1984). Varios autores
tratam do problema de classificacao nao supervisionada e
agrupamento de dados, entre eles Duda e Hart (1973); Tou e
Gonzalez (1974) e Richards (1986).

3.2 - CLASSIFICACAO PELO METODO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A teoria estatistica de decisao é a base para
a classificagdo estatistica de imagens. O critério estabe-
lecido para a particao do espa¢o de atributos é a probabi-
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lidade de erro ou um risco médio, dependendo dos custos

apropriadamente escolhidos.

3.2.1 - TEORIA ESTATISTICA DE DECISAO (Teoria Bayesiana de

Decisao)

Os atributos xj, j=1,..., M, sdo variaveis
aleatdrias, que constituem o vetor aleatorio de observacgao

x-
Supondo conhecidas:

f(x|wi): funcdo densidade de probabilidade associada a

classe Wi i=1,..., N; e

P(wi): probabilidade a priori de cada classe Wi i-=
1’...' N.

A chamada formulacao bayesiana envolve também

custos:

C(wklwi): custo de tomar decisao por uma classe Wy
quando a verdadeira classe & Wi i, k =
l,..., N.

Deste modo, sendo observado o vetor x, o erro
decorrente de tomar a decisao Wy é:
n
Lx(wk)-= X C(wklwi) P(wilx) (3.1)
i=1

Deve-se tomar a decisao W, que minimize o

erro médio sobre a distribuigdo de x, ou seja,
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L(wk) = [ Lx(wk) f(x) dx (3.2)
X
L(wk) é minimizado se, para cada valor de x, Lx(wk)
seja minimizado.
Considerando os custos C(wklwi) da forma:
C(wk|wi) =0sei=x%k
(3.3)
C(wk|wi) =1sei=# k, ondei, Xx=1,..., N,
a Expressao (3.1) torna-se:
L (w) =1 - P(wk|x) (3.4)

Logo, a minimizacao de Lx(wk) é obtida se,
para cada vetor x de atributos observado, decidir-se pela
classe Wy que maximize a probabilidade a posteriori

P(wklx).
Utilizando a regra de Bayes, temos:

f(xlwk) P(w,)
P(Wklx) = memmm———emsssme— (3.5)

Como o denominador & independente de k, pode-
se atribuir o vetor x a classe que maximize a expressao

£(x|w) P(w) .

Desta maneira, o processo de classificagao

pode ser encarado como o calculo de fun¢des discriminantes,

g; (x) = f(xlwi) P{w;), i = 1,000, N, (3.6)
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para cada vetor de atributos x observado, de forma que ©
vetor x seja classificado como pertencente a classe W, que
forneca a maxima fun¢do discriminante. A Figura 3.3 ilustra

tal esquema.

91(5,
DECISAQ
X
Xy
X= )(2
!
XN gr X}

Fig. 3.3 - Decisao por funcbes discriminantes.
FONTE: Mascarenhas e Velasco {1984), p. 10.37.

E frequente a situagido que se admitem as pro-
babilidades a priori P(wi), i= 1,..., N, iguais a 1/N.
Neste caso, as funcoes discriminantes resumem-se as funcoes
densidade de probabilidade condicionais f(xlwi). Nestas
condig¢des, o esquema de decisdo é chamado decisdo por

Maxima Verossimilhanga (Mascarenhas e Velasco, 1984).
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3.2.2 - 0 METODO DE CLASSIFICACAC POR MAXIMA VEROSSIMI-
LHANCA

A idéia basica que governa o método de clas-
sificacdo por Maxima Verossimilhanca & atribuir a um vetor
a classe de maior densidade de probabilidade computada na-

gquele ponto.

Em Sensoriamento Remoto, densidades multiva-
riadas gaussianas tém sido frequentemente utilizadas para

caracterizar as classes. A forma geral dessa densidade é

dada por:
1 1
flx|w,) = =————ee——— exp - - (x - u) 7T Clx - u;)
i M i i i
(3.7)
onde,
X : vetor (M x 1) de atributos;
u, vetor (M x 1) de valores esperados;
C; matriz (M x M) de covaridncia; e
|C;| : determinante desta matriz.

Tomando-se qualquer funcdo monotonicamente
nao decrescente da funcgao f(x]wi), a particao resultante
nao & alterada. Entdoc utilizando a funcdo logaritmo nepe-
riano, e desprezando os termos constantes, a fung¢do discri-

minante:

g; (x) = f(x|wi) (3.8)
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pode ser reescrita como:

1 1
r _ _ T -1 _
g;(x) = - - 1lcyl=-= (x - u)" € (x - u;) (3.9)
2 2

O esquema de classificacao proposto até aqui
atribui um vetor de atributos x a alguma classe entre as N
provaveis. Em certas circunstdncias porém, o valor de g; (x)
{ou gi(x)) é suficientemente baixo para todo i =1, 2,...,
N, de tal modo que seria natural rejeitar o padrao ao invés
de atribui-lo a alguma classe. Isso pode ser feito obser-

vando que a forma quadratica,
T -1
(x - ui) Ci (x - ui), (3.10)
tém distribuicao qui-quadrado com M graus de liberdade.

Portanto, utilizando a Expressao {3.9), pode~
se computar a expressao:

Q;(x) = - 2g{(x) - 1In |c,l (3.11)

i

Se o valor de Qi ultrapassar o limiar da dis-
tribuicdo qui-quadrado correspondente a uma dada porcenta-
gem acumulada da distribuicao, rejeita-se o vetor do pixel

observado.

A aplicagao da funcao discriminante para di-
vidir o espago M-dimensional em N + 1 partigoes (N classes
e area de rejeigdo) pressupOe o conhecimento das densidades
de probabilidade que caracterizam as classes. Quando a
forma funcional das classes & conhecida, tem-se o problema
de aprendizado, que & um processo de estimacido dos parame-

tros desconhecidos. Em imagens de Sensoriamento Remoto a
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hipotese gaussiana & frequentemente utilizada para caracte-
rizar as densidades multivariadas das classes, restando o
problema de estimar os parametros, isto &, os vetores média
e as matrizes de covaridncia de cada classe através de
amostras disponiveis de <classificagao conhecida. Tem-se
neste caso o chamado aprendizado com supervisao. Para re-
solver este problema, dois modelos podem ser adotados:

1) Estimacdo por Maxima Verossimilhanca e
2) Estimacao Bayesiana

Embora os resultados obtidos por estes dois
procedimentos sejam frequentemente idénticos, eles sao con-
ceitualmente diferentes. 0 método de Maxima Verossimilhanca
encara os parametros a serem estimados como quantidades cu-
jos valores sao fixos, porém desconhecidos. A melhor esti-
mativa & definida como a que maximiza a densidade de proba-
bilidade de realmente obter as amostras observadas (APEN-
DICE A).

0 método Bayesiano encara oOs parametros cComo
variaveis aleatdrias, cuja distribuicac a priori deve ser
conhecida. A observacao das amostras converte esta densi-
dade a priori para uma densidade a posteriori, desta forma
revisando a idéia que se tem a priori a respeito dos valo-

res dos parametros.

Em Sensoriamento Remoto, o modelo de estima-
cao de parametros por Maxima Verossimilhanca & geralmente
adotado. Deste modo, supoe-se que todas as classes possuem
a mesma probabilidade a priori, isto &, ndo had necessidade
de conhecer a distribuigdo a priori das classes. A partir
das amostras das areas de classificagdoc conhecida, o vetor
de valores esperados da classe w. & dado por:
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W, = ===- I x. (3.12)

' (3.13)

onde Mi € 0o numero de amostras na area de treinamento da

classe wi.

3.2.3 - CONDICOES PARA O BOM DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR DE
MAXIMA VEROSSIMILHANCA

0 algoritmo de classificacao supervisionada
preferido para aplica¢Oes de Sensoriamento Remoto & o algo-
ritmo de classificagdo por Maxima Verossimilhanca utili-
zando modelos de distribuicaoc normal multivariada para as

classes.

Esta preferéncia baseia-se na sua habilidade
de modelar distribuig¢bes de classes que sdo alongadas em
diferentes dire¢des e com diferentes comprimentos no espaco
multiespectral, e também em sua garantia tedrica de que, se
propriamente aplicado, acarretarada o minimo erro médio de

classificacgao.

No entanto, algumas precau¢oes devem ser to-
madas. Primeiramente, os conjuntos de pontos de treinamento
para a estimagcdo do vetor média e da matriz de covariancia
de cada classe devem ser adequados. Se o numero de bandas a
serem utilizadas na classificagao for M, o numero minimo
tedrico de padrdes de treinamento por classe é M + 1. Caso

contrario, a matriz de covariancia sera singular, tornando
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o calculos da Expressac (3.9) impossivel. Na pratica, po-
rém, o namero de padrdes de treinamento precisa ser no mi-
nimo 10 vezes o numero de bandas M, sendo 100 vezes M o nu-
mero altamente desejavel, se puder ser obtido (Swain e

Davis, 1978).

No caso do minimo de amostras para cada
classe ndo ser suficiente, ocorreria uma estimativa impre-
cisa dos vetores média e das matrizes de covariancia, pro-
vocando uma classificacao ruim. Nestas situagoes, pode ser
mais eficiente utilizar algum outro método de classificacao
como, por exemplo, a classificagdo por Minima Distancia. Em
Richards (1986), os principais métodos de classificagao su-
pervisionada sdao apresentados e comparados em termos de

aplicabilidade e tempo computacional.

Outro aspecto que deve ser estudado criterio-
samente diz respeito as classes espectrais serem correta-
mente delineadas na imagem de interesse. Isto & necessario
pois cada c¢lasse & modelada por uma distribui¢dao de proba-
bilidade normal (funcao unimodal), e caso alguma das clas-
ses apresente funcao de probabilidade multimodal (isto é,
funcdo com mais de um ponto maximo simples), certamente o

modelamento nao sera efetivo.

Para detetar situacdoes envolvendo classes
multimodais e efetuar a divisao das classes sao utilizados
métodos de agregamento de dados ("clustering"). Estes méto-~
dos podem ser utilizados também para classifica¢cao nao su-
pervisionada, particularmente util quando o numero de amos-
tras de treinamento & severamente limitado. Richards (1986)
apresenta uma estratégia hibrida de classificagdao supervi-
sionada/nao supervisionada: um método de agregamento & uti-
lizado para delinear as classes espectrais unimodais em
sub-areas representativas da imagem, e entdo toda a imagem

€ classificada neste conjunto de classes espectrais através
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do algoritmo Maxima Verossimilhanca.

A seqguir sao apresentadas algumas conside-

racoes sobre como avaliar o desempenho do classificador.

3.2.4 - AVALIACAO DO DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR

Idealmente, o desempenho do classificador de-
veria ser avaliado pela probabilidade de erro, Pgr de clas-
sificacdo. No caso de multiplas classes, envolvendo medidas
em varios atributos, o calculo direto da p, torna-se daifi-
cil; a solugao adotada & estimar essa probabilidade a par-

tir do desempenho do classificador.

0 procedimento usual é dividir as amostras de
classificacao conhecida em areas de treinamento e de teste,
pois avaliar a P, & partir do desempenho do classificador
sobre as amostras usadas para treinamento leva a estimati-

vas otimistas.

Se a verdadeira, mas desconhecida, probabili-
dade de erro é Pos S€ M amostras equiprovaveis e indepen-
dentes sdo utilizadas para teste e se m destas amostras sao
classificadas erroneamente, a distribuicido da variavel

aleatéria m é binomial, ou seja:

M

m M-m

P(m}) = Pe (1 - pe) (3.14)

A estimativa por maxima verossimilhanca de

é a solugdo da equacao:
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2 In P{(m) m - M-m
——————————— - -—— — - ———— = 0
0 _ & _ - -
Pe Pe = Pe Pe 1 Pe Pe Pe
(3.15)
Portanto,
m
p, = === (3.16)
M

As propriedades desta estimativa para o para-
metro p, com distribuicao binomial sao bem conhecidas (Duda
e Hart, 1973). A partir desta distribuigdo, & possivel ob-
ter intervalos de confianca de Pg (Higheyman (1962), citado
por Mascarenhas e Velasco, 1984). A nao ser que M seja ra-
zoavelmente grande, o valor obtido pela equacao 3.16 deve
ser encarado com cuidado. Por exemplo, se o classificador
nao cometeu nenhum erro em 50 amostras, o verdadeiro valor
de Pg esta entre 0% e 8% com probabilidade de 0,95. Para
que este intervalo de confianga seja entre 0% e 2% seriam

necessarias 250 amostras verificadas sem nenhum erro,

3.3 - REDUCAO DA DIMENSAO DO ESPACO DE ATRIBUTOS

Existe uma relacao importante entre o numero
de atributos utilizados na classificagaoc de um padrao e o
tempo computacional envolvido neste processo. Exemplifi-
cando, para o classificador Maxima Verossimilhanca esta re-
lagao & quadratica. Logo, &€ econdmico assegurar-se gque nao
serao utilizados mais atributos do que o necessario para a

obtencao de uma classificacgao eficiente.

A reducac da dimensionalidade do espaco de
atributos pode ser obtida pela selecao de um subconjunto
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apropriado de atributos (secdo 3.3.1) ou pela transformagao
do espago de atributos em um espago de dimensdo menor (Se-
cao 3.3.2).

3.3.1 - SELECAO DE ATRIBUTOS

A selecdo de atributos nao pode ser realizada
de forma indiscriminada. E necessaria uma comparac¢ao ba-
seada no desempenho do classificador quando utilizados os
subconjuntos candidatos. Idealmente, o c¢ritério de com-
paracdo deveria ser a probabilidade de erro, mas o calculo
destas probabilidades & bastante dificil. Desta forma, sao
utilizados critérios indiretos expressos por medidas de
distancia entre distribui¢Oes, os quais fornecem limites

superiores e/ou inferiores para a probabilidade de erro.

Considerando a situagao de medir a separabi-
lidade de duas classes em um espago unidimensional, Swain e
Davis (1978) definiram a denominada distancia normalizada

entre as medias das classes, d que &€ o valor absoluto

norn’
da diferenga entre as médias, dividido pela soma dos des-

vios padrodes:

= mm———- (3.17)

onde,

I

Uy média da classe 1;
u; = média da classe 2;

8, desvio padrao da classe 1; e

§; = desvio padraoc da classe 2.
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Esta é uma medida da separabilidade estatis-
tica entre as classes, isto &, da separabilidade de suas
funcbes de probabilidade. Existe uma relagado inversa entre
a separabilidade estatistica e a probabilidade de erro,
pois a probabilidade de erro estd intimamente relacionada a
drea sob as fungdes de probabilidade das classes na regiao

onde estas se superpoem.

No entanto, & necessario utilizar uma medida

diferente de dnorn’
quaisquer duas funcgdes de probabilidade que apresentem mé-

pois esta assume o valor =zero para

dias iguais, embora a probabilidade de erro, refletindo a
area de superposicdo, varie dependendo das variancias as-
sociadas as densidades. Alem dissc, € necessaria uma medida
de separabilidade que seja multivariada, para lidar com es-

pacos de atributos de dimensao maior do que um.

Historicamente, a medida chamada divergéncia
foi a primeira a ser empregada, mas para problemas que en-
volvem miltiplas classes uma escolha mais apropriada é a

distancia Jeffreys-Matusita (Distancia J-M), dada por:

1
D,. = IV exwy | - [Yexw) | 2 axlr  (3.18)

X

Sob a hipotese gaussiana, a Expressao (3.18)

reduz-se a:

— _a_
Dij = 2(L - e )2 (3.19)

onde,
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-1
((Z; + Zj)/2) (u; - u,) +

]

(3.20)

u k=1,..., m, € o vetor média da classe k

P
]

l1,...,m, & a matriz de covariancia da classe k

Analisando a Equacao (3.20), o primeiro termo
pode ser interpretado como uma forma multivariada da dis-
norn’ dado

pela Equagao (3.17). O segundo termo representa uma contri-

tancia normalizada entre médias de classes, 4

buicdo resultante da diferenca entre as matrizes de cova-
ridncia. Portanto, ¢ sera igual a zero apenas se as médias
e matrizes de covaridncia das duas classes forem idénticas

{Swain e Davis, 1978}.

Outro detalhe importante esta no termo expo-
nencial negativo da Equacao (3.19). O efeito deste termo &
dar um peso exponencialmente decrescente para diferencas
crescentes entre as fungoes de densidade das classes. Como
resultado, a Distancia J-M tem um comportamento de "satura-
cao", como ilustra a Figura 3.4, e se comporta de acordo
com a porcentagem de classificacao correta. Isto significa
que, se comparamos varias situag¢Oes nas quais as classes
estejam bastante separadas, os valores de Distancia J-M
calculados em todas as situagdes nao apresentarao diferen-
cas significativas, o mesmo ocorrendo com a porcentagem de
classificacao correta. Por estas razoes, a Distadncia J-M se

mostra um bom modo de prever a precisao de classificacdo.
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J
Jz.o
DISTANCIA NORMALIZADA
{a)
| p
) /I
DISTANCIA NORMALIZADA
(b)

Fig. 3.4 - Distdncia J-M e probabilidade de classificacao
correta como fungdo da distancia normalizada en-
tre as médias (Equacdo 3.17): (a) distancia J-M
e (b) probabilidade de classificagao correta P..
FONTE: Swain e Davis (1978), p. 170.

Outra medida de separabilidade indicada para
utilizacdo na <classificacdo de dados de Sensoriamento Re-
moto € a divergéncia transformada (Swain e Davis, 1978).
Segundo Richards (1986), estudos realizados mostraram que
esta medida é mais econdmica e quase tao efetiva quanto a
distancia J-M, e consideravelmente melhor do que a diver-
géncia simples. Maiores detalhes podem ser encontrados em
Swain e Davis (1978); Mascarenhas e Velasco (1984);
Richards (1986).

Para escolher o melhor conjunto de atributos,
um método possivel é escolher os atributos que maximizem a
distancia média ponderada Dmp entre pares de classes, onde
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P(wi) P(wj) Dij {3.21)

onde,
P(w) é a probabilidade a priori da classe w;
m & o nuamero de classes;

Dij & uma entre as varias medidas de separabilidade
estatisticas propostas na literatura.

3.3.2 - TRANSFORMACOES NO ESPACO DE ATRIBUTOS

Reducao de atributos pode ser obtida trans-
formando os dados para um novo conjunto de eixos, nos quais
os atributos a serem descartados ficam evidentes. Varias
transformacdoes podem ser empredadas com este objetivo. Em
Sensoriamento Remoto, uma das transformac¢des mais utiliza-
das &€ a transformacdao de Karhunen-Loeve, também conhecida
como transformacao dos Componentes Principais ou

transformacao de Hotelling.

A transformacao de Componentes Principais ma-
peia os dados da imagem em um novo sistema de coordenadas
na qual os dados sao decorrelacionados, sob o critério do
minimo erro médio quadratico. Este novo sistema possui a
caracteristica de que os dados apresentam a maior varidncia
no primeiro eixo, a segunda maior variancia no segundo eixo
mutuamente ortogonal, e assim por diante. As Gltimas compo-
nentes principais, em geral, mostram pouca varidncia, po-
dendo ser consideradas de pouca contribuicao para a repre-
sentacao das classes e ser ignoradas, reduzindo a dimensio
do espac¢o de atributos e aumentando a velocidade de clas-
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sificagcao. Mas isto s&6 & valido, quando as estruturas es-
pectrais das classes forem realmente distribuidas nos pou-

cos primeiros eixos.

A Figura 3.5 ilustra um caso no qual a trans-
formacao dos Componentes Principais permite reducac dos
atributos. Neste caso ambas as dimensdoes sao necessarias no
espa¢o de atributos originais, no entanto, apenas o pri-
meiro componente resultante da transformacaoc de Componentes

Principais permite separabilidade de classes.

A transformacao de Componentes Principais
utiliza a média e a covariancia de todo o conjunto de dados
da imagem, logo ndo & sensivel explicitamente a estrutura
dos dados em cada uma das classes. Este método fre-
quentemente funciona bem em dados de Sensoriamento Remoto,
nos quais as classes sdo geralmente distribuidas na direcao
da maxima dispersdo dos dados. Isto & valido para solos e

tipos de cobertura espectralmente semelhantes.

Um outro método, mais rigoroso, para gerar um
conjunto transformado de eixos, no gual a separabilidade
entre as classes & maximizada e a variancia dentro das
classes &€ minimizada, é baseado no procedimento denominado
Analise Candnica.

A Figura 3.6 ilustra este método considerando
um espago de atributos bi-dimensional com apenas duas clas-
ses: neste exemplo ndao & possivel separar as classes utili-
zando apenas um dos atributos originais e também ndo & pos-
sivel separa-las em somente um dos eixos obtidos pela
transformacdo dos Componentes Principais, devido & natureza
do espalhamento global dos dados comparada com o espalha-
mento dos dados dentro das classes individuais. No entanto,
os dados podem ser separados por um atributo obtido por uma
rotagao de eixos (transformacdo da imagem) como a apresen-
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tada na Figura 3.6.b. O eixo principal nesta transformacao

deve ser tal que a razao k seja a maior possivel:

2
A
k = ————- (3.22)
2
W
onde,
2 ¢ . - \
A variancia entre classe; e
2 : \ -~ . -
\ variancia dentro das classes (media das
variancias W, e w,, para este exemplo).
CLASSE A CLASSE B
t—Lloo—olo—lo0—o0-b—ol—I
o] 2 4 6 8 10 12
PRIMEIRA COMPONENTE PRINCIPAL, Y,
2 PRIMEIRA COMPONENTE
PRINCIPAL , ¥,
10r [[o] o [
//—\\ —
8l 7/ om N sl [ “om
[ ona \ 1‘ one
Te— \ jansse | of e
\ a2 -] o eSS \\\
o —a, %03 0 x ops "o 82
X gl // oay W= af YY)
l ) o
A2 ~.
2 \0“ “0/,CLMA 2',..#)\“ “oA2
s
Nl ~oA3
—
0 1 1 1 I | 0 1 1 | ]
e 4 ] a 10 2 4 .1 8 [o]
Xt —p» X ——pn

Fig. 3.5 - Exemplo no qual & possivel reduzir o niimero de
atributos pela transformacac dos componentes
principais.

FONTE: Richards (1986), p. 215.
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,/Gmlnomm
PRINCIPAL,

T
\
Xy

X2 a
Ny 4
VAN oS
/
e
d
» / w4
J)!V/ —
b} / . X
F \L(( EIXD NO QUAL AS ‘
~o sho
SEPARAVELS

Fig. 3.6 - Dados hipotéticos em um espago bi-dimensional,
para duas classes, ilustrando: a) falta de sepa-
rabilidade nas bandas originais e né componente
principal; b) eixo no gqual as classes podem ser
separadas. |
FONTE: Richards (1986}, p. 217.

A sequir & descrito como sao obtidas as
transformacoes citadas, isto e, a transformacao de
Karhunen-Loéve (Componentes Principais) e a transformacao

por Analise Candnica.
a. A TRANSFORMACAO. DE KARHUNEN-LORVE.

Os dados no novo sistema de coordenadas ge-
rado pela transformagao sao nao correlacionados, isto &, a

matriz de covariancia global no novo sistema & diagonal.
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Se os vetores descrevendo os pixels sao re-
presentados por y no novo sistema de coordenadas, entao o
objetivo € obter a transformacao linear G das coordenadas

originais, tal que
y = Gx (3.23)

sujeito & restricao de que a matriz de covariancia dos da-

dos no espago y seja diagonal.

No espago y, a matriz de covariancia global

e, por definicao,
. =E{(y-m) (y-m )t} (3.24)
Y y Y
onde,
E = esparanc¢a matematica

my = vetor média dos dados no espago y.

A expressao para m,, é:

m, = E {y} =E {Gx} =G E {x} =6 m, (3.25)
onde, m é o vetor média no espag¢o x. Entao:

“y = E ((6x - Gm) (6x - em) ) (3.26)
pode ser reescrito como:

Iy =G E{(x -m) (x-m)°}c" =gixa" (3.27)
onde,

IXx € a matriz de covariincia global no espago x.
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Como Ly deve ser diagonal, G pode ser reco-
nhecido como a transposta da matriz dos vetores proprios de
Ix , sendo G seja uma matriz ortogonal (isto €&, G—1 = Gt).
Como resultado, Iy pode ser identificada como a matriz dia-

gonal dos valores proprios de Ix (Richards, 1986), isto &,

1

4

A Figura 3.7 ilustra a transformacao de
Karhunen-Loéve para uma distribui¢do gaussiana n-dimensio-

nal, n = 2.

Nos novos eixos, os dados sao apresentados
sem correlacao. 1Isso € evidenciado pelo fato de que a
elipse que contém uma porcentagem especificada da distri-
buicao gaussiana ter seus eixos principais paralelos aos
eixos do novo sistema de coordenadas. As variancias dos
componentes (que determinam o alongamento da elipse em cada
direc3ao) sdo os valores proprios da matriz de covariédncia

do vetor aleatdrio.
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A%

&
Xy

Fig. 3.7 - Interpretagdo geométrica da transformagao de
Karhunen-Loéve em duas dimensoes.
FONTE: Mascarenhas e Velasco (1984), p.10.36.

b. ANALISE CANONICA.

Para obter o novo conjunto de eixos através
do procedimento de Analise Candnica, inicialmente devem ser

obtidos os vetores meédia, m,, e as matrizes de covariancia,

Wi, de cada classe i, i=1,..., M.

A media das matrizes de covaridncia dentro

das classes, W, & definida por

W (3.28)

A equagao ({3.28) se aplica a casos nos quais
as classes tém populag¢des iguais. Uma expressdo mais geral

€ dada por:
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M

W= { I (n; - 1) W} S, (3.29)

i=1
onde,

n, & a populacao da i881Ma ojasse; e
M

Sn = L n; {3.30)
i=1

A matriz de covaridncia entre classes & dada por:

- _ - t
B =E -{(mi mb) (mi mo) } (3.31)
onde,
m é a média global dos dados, dada por
1 M
m = --- L m, (3.32)
o i
M i=1
ou
M
m, = z nym, / Sp (3.33)
i=1

no caso das classes possuirem populacoes diferentes.
Sendo,

y = D% x (3.34)
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a transformacao requerida para gerar OS novos e€ixos y nos
quais as classes tenham separacao 6tima,entdo, pelo mesmo
procedimento usado para a transformacao dos Componentes
Principais, & possivel mostrar que as matrizes de covarian-
cia entre classes e dentro das classes no novo sistema de

coordenadas, y, sao:

Wy = D WX D (3.35)

Bj = D B _D (3.36)

Os vetores 1linha de Dt definem as direc¢oes
dos novos eixos no espago y. Sendo d um vetor particular de
Dt (digamos o que define o primeiro eixo canonico) entao as
variancias dentro das classes e entre as classes correspon-
dentes sao:

ow? = a° W, d (3.37)

0b

at Bx 4 (3.38)

Substituindo em (3.22), temos:

A = m———— = mmm———— {3.39)

A expressao (3.39) é maximizada pela selegido
de 4 se

da
———— = 0 (3.40)
ad
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Aplicando a derivada, a expressao (3.39) re-

duz-se a
t t -1 _
Bxd - w.d (d Bxd) (d W d) =0 (3.41)
gue pode ser reescrita como
(B, - AW_ ) d=20 (3.42)

X X

A equacao (3.42) & chamada equacao de autova-
lores generalizada e deve ser resolvida para as incognitas
A e d. O primeiro eixo candnico sera na direcdao de 4 e A
dara a razdo entre as variidncias entre classes e dentro das

classes para este eixo.

No geral, a expressao (3.42) pode ser re-

escrita como:

(B, —AW, ) D=0 (3.43)
onde,

D &€ a matriz de vetores d e

A & a matriz diagonal dos autovalores ) ,
e o procedimento se aplica para o segundo eixo candnico
(que apresenta a segunda maior razao), o terceiro eixo ca-

nonico, e assim por diante.

0 desenvolvimento até este estagio & usual-
mente denominado de analise de discriminantes. Um passo
adicional & considerado no caso de andlise candnica, para
que a solucao encontrada seja unica; & adicionada a restri-

cao:
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D"W,_D=1I-=W (3.44)

Isto significa que a matriz de covariancia
dentro das classes, apds a transformacgao, deve ser a iden-

tidade, isto &, as classes devem aparecer esféricas.

A dimensao do novo sistema de coordenadas é
menor do que no sistema original, pois, o numero de autova-
lores ndao nulos & igual ao numero de classes M menos um
{Duda e Hart, 1973). Logo, o procedimento de anadlise cano-
nica prové separabilidade 6tima com dimensionalidade redu-
zida. Outras referéncias sobre este assunto sao Fukunaga
(1972), Schowengerdt (1983).
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CAPITULO 4

MODELO DE MISTURA ADOTADO

Este capitulo tem como objetivo apresentar o
modelo linear de mistura adotado e os métodos de estimacgao
das proporcdes de classes dentro de um pixel implementados,
conforme proposta feita por Shimabukuro (1987).

4.1 - MODELO LINEAR DE MISTURA

No modelo de mistura adotado, a resposta de
cada pixel em qualguer banda espectral é tida como uma com-
binacao linear da resposta espectral de cada componente

dentro do pixel. O modelo pode ser escrito como:

r1=all x1+a12 X2+ “es +a1n xn+e1

r, = a + a + 0 + X + e

21 %1 22 %3 42n *n 2

r = a

m ml *1 +ta

X, + ... + a X + e

m2 T2 mn n m

ou, reescrevendo,

(a.. x.) + e, (4.1)

i=1, ..., m (nGmero de bandas)

j=1, ..., n (nimero de componentes



70

.ésima

r; = reflectancia espectral da i—= banda espectral

de um pixel contendo um ou mais componentes;
o s . .ési
aij = reflectancia espectral conhecida do ]9 O com-
. .esim
ponente no pixel para a i-— 2 panda espectral;
~ .ésimo )

xj = valor da proporgao do J— im componente no pi-
xel; e

e, = erro para a i€81M2 yanda espectral.

4.2 - METODOS PARA ESTIMAR PROPORCOES DE CLASSES EM UM PI-
XEL

Os métodos utilizados nesta dissertacao ba-
seiam-se no conceito dos Minimos Quadrados para resolver o
modelo linear de mistura, isto &, procuram a solucdao linear
minimizando a soma dos gquadrados dos erros (Shimabukuro,

1987). Eles sao:
- Minimos Quadrados com Restrigoes;
- Minimos Quadrados Ponderado.

Estes métodos foram testados por Shimabukuro
(1987), mostrando resultados condizentes, gualitativamente,
com a verdade de campo disponivel e similares entre si.

Eles estdo descritos nas proximas seg¢oes.

4.2.1 - MINIMOS QUADRADOS COM RESTRICOES

0 modelo linear de mistura descrito na secao

anterior,
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pode ser reescrito da seguinte forma:

n
e, = r. - L a,. X. (4.2)

i=1, 2,..., m (nimero de bandas);
=1, 2,..., n (numero de componentes).

0 objetivo & estimar as proporcoes de cada
componente em um pixel (resolver para os xj's) minimizando
a soma dos quadrados dos erros ey sujeito as segquintes
restrigoes:

1) os xj's devem ser ndo negativos; e

2) a soma dos xj's deve ser igual a um.

Em resumo, o problema a ser resolvido & mini-

mizar:
2 2

T e. = f(r, — ¢ a.. x.) (4.3)
i i it E ij 73

sujeito a:
0 < xj < 1 e 7 (4.4)
x. =1 4.
? i {4.5)
]
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1, 2,..., m (namero de bandas); e

=
|

ij=1, 2,..., n {nimero de componentes}.
Para resolver este problema, foi proposto
(Shimabukuro, 1987) um método que obtém a solugao fazendo
aproximac¢des das varidveis visando satisfazer as restrigoes
impostas para dois casos:
A) m bandas espectrais e 3 componentes no pixel;

B) 6 bandas espectrais e 4 componentes no pixel.

No caso A (m bandas e 3 componentes) o pro-

blema a ser resolvido é:

Iy = 857 X + a7, X, + 873 Xq + e
I, = ay; X1 + a5, X, + a,y X3 + e,
ro= any X1 tag, X, ta s xy+ey
A funcdo a ser minimizada é:
2
e, +te, + ... + e = V1 xl + V2 X, + V3 x3 + V4 xl x2
+ V5 x1 x3 + V6 x2 x3 + V.7 x1 + V8 x2 + V9 x3 + V10

(4.6)

Os valores de V, a V10 estao nas Tabelas 4.1

1
(m = 4 bandas) e 4,2 {(m = 6 bandas).
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Considerando a restrigéo Xy + Xy + Xy = 1 ou
Xy = 1 - X, = X, e substituindo em (4.6), a expressaoc a
ser minimizada se torna:
+ e2 + eew em = U x1 + U2 x2 + U xl x2 +
(4.7)

0s valores de U1 a U6 estao nas Tabelas 4.3
{m = 4 bandas) e 4.4 (m = 6 bandas).

TABELA 4.1 - VALORES DOS COEFICIENTES DA FUNGCAO OBJETIVO
PARA m = 4 BANDAS, n = 3 COMPONENTES.

vV, = au2 M azlz + a312 + aalz

V, = a,t +ay? +alo+oat

Vv, = a;l +a,? +al +at

vV, = 22X (au xa, ta, xa, +ta, xa, +a 56 X a42)
Vo = 2x (a; xa, *+a xa, +ta; xa, +a, xa,)
Ve = 2x (3, xa; +a, xa, +a, xa, a, X a;)
vV, = =22z (a; Xr +a, Xxr, +a, xr, +a, sz.)
Vs = =2 x (a12 xr +a, xr, +a, Xxr, +a, xrb)
Vg = - 2x (a3 xr; +a,, xr, +a, XxXr, +a,, Xxr,)
V10 = rlZ + rz2 + r32 + r,+2

FONTE: Shimabukuro (1987), p. 186.



74

TABELA 4.2 - VALORES DOS COEFICIENTES DA FUNCAO OBJETIVO
PARA m = 6 BANDAS, n = 3 COMPONENTES

v, = ay’ +a,’ +ay? va,? +vag? o +a’

V, = a,’ +a,’ +ayt +a? +ag’ +ag

V, = a’ +ay’ +a? +a? +an? o+a?

v, = 2x(auxau-!-anxr;ylu+a31xa32+al+lxa“2
tag xa, +ta; xag,)

V, = 2X (a,; x a; t @y X a, ta, Xa;, +ta, Xa,
tay X a5 agy X ag)

Ve = 2 x (al2 X a;,, +a, xa, +a, Xxa,, +a, Xa,
Toag, X ag  a, X ag)

V7=—2x(auxrl+a21xr2+a3lxr3+ahlxr,‘
+a; Xxr, +a, X re)

V8=—2x(a12xr1+a22xr2+a32xr3+a42xr“
-1-a52 xr5'+a62xr6)

V9=-2x(al3xrl+a23xr2+a33xr3+a43xr4
+ ag, xr5+a63xr6)

Vy, =12 +r,?+ r,2 +r,? + rs2 + r}?

FONTE: Shimabukuro (1987), p. 188.
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TABELA 4.3 - VALORES DOS COEFICIENTES DA FUNCAO OBJETIVO
APOS CONSIDERAR A PRIMEIRA RESTRICAQO (m = 4 BANDAS, n = 3

COMPONENTES)
U = ap’ eyt tay +a +ay o+ a,7 + ag
+a,t - 2x (A apy +tay, Ay +ay ay +foay ;)
U, = ay,’ +a,’ +ay,’ +a,’ +ay’ +ay’ o+ a3’
ta,y - 2x (@, a), +a, a, +ay a; +a, a,)
Uy = 2 (8% +a,’ +a,’ +a, +ay; a, +a, ay
T aj a8y t a, a, T ap a3 T 8y a3 T a3 asn
=@, 8, T Ay, @33 T @y A, "a; 3 T 8, ;)
U, =2 (- a,? -a,’ -ay? -a,? ay ap +ra, ay
tay a3 +a, a,; -ay r -a; L - a; Iy - ay
r,+a; r; a, I, +a; ryt+a,; r)
Up =2 (ma,” - a2 -ag? -a +a, a; +a, ay
tagy A ta, a,; " a, I Ta, I T a; Iy T a,
r, ta;; ry+a,; r, +ag rytoa, )
Ug = ap,” +a,t +a,? +a? +r?+r?+r?+r?
-2 X {al3 r, +a, r,+a;, r, +a, rh)

FONTE: Shimabukuro (1987), p. 41.
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APGS CONSIDERAR A PRIMEIRA RESTRICAO (m = 6 BANDAS,

n =

3

COMPONENTES)

2 2
+ a.51 + a6l

2

2 2 2

a;” +tay” +ay
2 2 2 2

+a,” +a,° +a,” tagt +oag

+ @, A, t+ Ay Az *ap, a, tas asy toag

+ ahl + a3

-2 x (a]_:L

2 2

2 2 2 2 2 2 2
a,,” + ay toay ta,y tas +ang Tan

2 2 2 2 2
+ a," + as +*a, tasy tag - 2 x (ap

+

a4y 893 a;, @33 + a,; a,3 t as as; + ag

2 2 2 2
X (a,

+

2 2
a,," + @33 + @, t+ as; * oag

+

ap;; ap @y @9y t @y ajzp t a, a, t as

+ + N+

B¢ @gy — @37 @33 < @y 83 — a3 433 ag,

Agy Agy = @g @3 — Ay A33 T a3 33 a3

A,y 8,3 — @5 As537 Ag ags3 )

x (- 2 _ 2 _ 2 2 2
a3 a3 a33 A 43 as3 — A3

a;; a;3 + ax 4ax + ax az + an ags +t as

+ + N

Ag Qg3 — ay Iy—- axn I, - an Iy a, r,
ag rg — 8, Yg + a3 Iy + @3 Ir; + az Irj

a,3; £, + asy Is + ag Iy

2 2

2 2 2 2
X (—aq.3° = a3 ~azy =~ a3 T as3 T 263

a1 @13 + @4 @3 * @3 @33 T Ay a8, F As

T

gy gy — @99 Ty — 8y Ty~ A3y T3 ~ @4 Ty

Ag, g = gy Tg + @33 Iy + 8y Iy + a3 I

@, T4t 853 Is T 343 Tg
2
13

2
r;” +r,

2 2 2 2 2 2
+ ay4 + Q33 + Auq + Asg3 a3 + ry +

2 2 2

+ + p o+

@4 Yg+ ag I, +as Igt ag L)

2

13
ag3)

ai3
ags)

asy

a3

a 33

as3

FONTE:

Shimabukuro (1987), p. 42.
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Calculando as derivadas parciais de F e igua-

lando a zero temos um minimo:

§F
----- = 2 Uy X, t U3 X, t U4 =0 (4.8)
§ X,
§ F
----- = 2 02 X, + U3 X, + U5 =0 (4.9)
ze
Resolvendo para X, e X,
: 2
X, = (U3 U5 -2 U2 U4)/(4 U1 U2 - U3) (4.10})
2
X, = (U3 U4 - 2 Uy U5)/(4 U1 U2 - U3) (4.11)

O método para resolver este problema & achar

o minimo dentro da area definida por

0 < xl.i a, (4.12)
0 < X, < b e (4.13)
Xy X,

——em f em———— = 1, (4.14)
a b

a=Db=1, como mostra a Figura 4.1.
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X2

b=1.0n

N\

0.0 a=1.0 X1

Fig. 4.1 - Regido que satisfaz as restricbes para n = 3
componentes.
FONTE: Shimabukuro (1987), p. 43.

Entao, existem cinco saidas possiveis:
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TABELA 4.5 - POSSIVEIS SAIDAS PARA O CASO A

DENTRO DA VALORES A SEREM

SAlDAS Xy X, REGIZO RECALCULADOS X4
1 POS POS SIM - 1—x1—x2

2 POS POS NAO X, e x, 0

3 NEG POS NAO X, (x1=0) 1-x2

4 NEG NEG NAO (x1=x2=0) 1

5 POS NEG NAO X, (x2=0) 1--x1

FONTE: Shimabukuro =(1987), p. 44.

O procedimento para calcular os valores de

X,, X, e, consequentemente Xa é o seguinte:

1. 0 minimo cai dentro da regidao de interesse:

(0 < x

<Xy 2 1, 0 <x

2 < 1 e x1 + x, < 1)

Esta & a solugdo final e Xy = 1 - X, = X,

2, 0 minimo cai fora da regido e X,_e X, Sao

positivos:
O minimo & procurado na linha X, +x, =1,
i.e., x3 = 0.
Entdo,
sendo X, = 1 - Xy, @ funcdo a ser minimizada se torna:
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2
F = (U1 + U2 + U3) X + (U3 + U4 - U5 -2 U2) X4 + U2+
+US+U6
(4.15)
Minimizando,

afF
----- =2(Uy + U, +Uy) x; + (U3 + U, - Ug - 2u,) =0

aXg
(4.16)
X, == (U3 + U4 - U5 -2 Uz)/Z(U1 + U, = U3) (4.17)

Se X, > 1, entao X, = 1, ou se Xy < 0, entao

3. 0 minimo cai fora da regido e X, é negativo e X,
positivo: -
Neste caso, fazendo X, = 0, temos que a fun-
cdo a ser minimizada se torna

F = U2 X2 + US x:2 + UG (4.18}
Minimizando,

aoF

————— = 2 U2 X, + U5 =0 (4.19)
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X, = - —=———m (4.20)

Se x, > 1, entao X, = 1, ou se X, < 0, en-

tao X, = 0, e Xy = 1 - x2.

4. 0 minimo cai fora da regiao e X,_e X, sao

negativos:

Neste caso, X, e X, ficam iguais a zero e X4

5. 0 minimo cai fora da regido e Xy é positivo e X, é

negativo: -

Neste caso, fazendo X, 0, a funcdo a ser

minimizada se torna:

2
F = U1 x1 + U4 xI + U6 (4.21}
Minimizando,
aF
————— =2U; x; +U0, =0 (4.22)
axq
Uy
Xy = = =m-—=-- (4.23)
2 U1

Se X, > 1, entao X4 1, ou se X, < 0, en-
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O caso B (6 bandas e 4 componentes) nao foi
adotado nesta dissertacdo. Sua descrigao pode ser encon-
trada em Shimabukuro (1987), sendo bastante semelhante ao

caso A.

4.2,2 - MINIMOS QUADRADOS PONDERADO

Considerando o modelo linear de mistura,

n
r. = z a,. X. (4.24)

i=1,..., m {nGmero de bandas);
j =1,..., n (nimero de componentes).

0 Método dos Minimos Quadrados Ponderado lida
diretamente com a relacdo linear entre a reflectancia ob-

servada e as proporg¢des dos componentes na mistura.

Baseia-se no conceito dos Minimos Quadrados,
no qual as proporcgdes sao estimadas de forma a minimizar a
soma dos quadrados dos erros. A solucdao obtida pelo Método
dos Minimos Quadrados &€ matematicamente aceitavel, mas em
alguns casos, é fisicamente sem sentido e, portanto, ina-

ceitavel.

No caso do modelo proposto, algumas res-

tricoes devem ser satisfeitas:

0 f.xj <1 e (4.25)
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Ix. =1, (4.26)

i =1,..., n (nimero de componentes).

Desta forma, temos um problema de Minimos
Quadrados sujeito a restrigdes, e as restricdes devem ser

adicionadas ao modelo:

a11 ¥t 3y Xyt et 3, X5
am1l *1 + am2 X2 toe.. t %mn Xn T In
X1 + x2 + .. + xn = 1
xl =1
x2 = 1 (4.27)
xn =1

As Ultimas n + 1 equagdes do modelo sdo con-
traditdrias, e o sistema nao pode ser resolvido para satis-
fazer todas as equacgdes. Para resolver este problema, & ne-
cessario aplicar o conceito de ponderacdo para minimos qua-

drados.
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Ponderar certos dados & importante para tor-
nar a solucdo fisicamente relevante e aceitavel. Nestes ca-
sos & desejavel dar maior peso aos dados considerados mais

precisos ou mais importantes ao problema.

No modelo (4.27), a equacao equivalente a
primeira restricao (x1 + X, + ... + X = l) deve ser
rigorosamente satisfeita; as dltimas n equacbes tem o obje-

tivo de evitar que as variaveis xj's sejam negativas.

A Tabela 4.6 mostra a matriz W inicial com os
valores de ponderacdo, utilizada quando as restrigdes sao
violadas. W & uma matriz diagonal de dimensdo (m + n + 1),
onde os valores de ponderacao aparecem na diagonal princi-

pal.

0s primeiros m valores na diagonal represen-
tam as primeiras m equacoes no modelo (4.27) igualmente im-
portantes para a resolucdo do sistema. O valor seguinte
(ex. 10.000) representa valor bastante alto atribuido a
primeira restricao (xy + ... + x = 1) que deve ser rigoro-

samente satisfeita.

Caso a solugadao obtida pela resolucdo do sis-
tema linear ndo satisfaca as restri¢Oes impostas ao modelo
(4.27), um processo iterativo deve ser empregado a fim de

trazer os xj's para dentro do intervalo {0,1].

Isto &€ obtido alterando os valores das ulti-
mas n equagoes em W, incrementando de um pequeno valor fixo

os pesos relativos aos xj's que violarem as restrigodes.
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TABELA 4.6 - MATRIX W CONTENDO OS VALORES DE PONDERACAO
INICIAIS

W = - L] ] 0 L ] 0
(m+n+1) x (m+n+1) e « « « 0 1 0 .. .+ . . e
0

.
L]
L]
o O O O O O O o O O O o o

FONTE: Shimabukuro (1987), p. 60.

Entdo, a solugdo deste problema pelo método

dos Minimos Quadrados Ponderado & obtida minimizando

2
m+n + 1) e(m + n + 1)
(4.28)

W

e1 + W2 e2 + ... + W(

onde,

Wl""' W(m +n o+ 1) sao os fatores de ponderacao

(valores reais positivos); e

siao os valores residuais (Tabela
4.7).

€precey e(m + n + 1)
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TABELA 4.7 - VETOR CONTENDO OS VALORES RESIDUAIS

( ] ( )
e 311 ¥1 * et ¥4
e a21 x1 + .. + a2n xn - r2
E = . . - -
{m+n+l)x1 en = a1 x1 + ee. amn *n r
em+1 xq ce. + xn - 1
em+2 X - 1
m+3 X - 1
“m+n+1 L *n o - !
S J

FONTE: Shimabukuro (1987}, p. 61.

4.3 - GERACAO DAS BANDAS LINEARMENTE RELACIONADAS AS PRO-
PORCOES DOS COMPONENTES

Apds estimadas as proporgoes xj' j=1, ...,
n (namero de componentes), sdo geradas n bandas sintéticas
linearmente relacionadas 4as proporg¢oes X, estimadas pela
multiplicagao de cada xj, em todos os pixels da imagem,
pelo fator de escala 255.

4.4 - CALCULO DA IMAGEM DE ERRO

ApOs estimadas as proporc¢oes, isto &, obtidos
os xj, j= 1, ..., n, por um dos métodos adotados, & pos-
sivel calcular o erro de estimacdo para cada banda e gerar

as denominadasImagens de Erro (segao 2.3.3}.
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Reescrevendo ¢ modelo (4.1), para cada canal

i, o termo de erro & dado por:

n
e. =R, - I (a.. X.) (4.29)

i=1l, «.., m (numero de bandas);
j=1, ..., n (nimero de componentes).

Sao geradas m bandas de erro pela multiplica-
gdo do modulo de cada e,, em todos os pixels, pelo fator de
escala 255. Além disso, & somado um "offset" para facilitar

a visualizacao (por exemplo, 100).
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CAPITULO 5

EXPERIMENTOS

Este capitulo tem por objetivo descrever os
experimentos realizados e apresentar os resultados obtidos
no desenvolvimento da proposta previamente descrita, isto
&, analisar o efeito obtido pela utilizacao de bandas sin-
téticas derivadas de proporc¢oes dos materiais escolhidos
como componentes primidrios dentro dos pixels no processo de
classificagdao multiespectral de imagens de Sensoriamento

Remoto.

5.1 - METODOLOGIA

Foram analisadas duas areas de estudo, deno-
minadas "ITAPEVA" e "MOGI-GUACU", ambas areas de reflores-
tamento, a primeira situada no Estado do Mato Grosso do Sul
e a segunda no Estado de Sao Paulo. As descrigdes das duas
Areas encontram-se, respectivamente, nas secdes 5.2.1 e
5.3.1.

O trabalho experimental pode ser dividido em

duas fases principais:

Fase 1 : Aplicagdao dos estimadores de proporc¢oes;

Fase 2 : Analise da utilizacao das bandas sintéticas

no processo de classificacdo automatica.

A primeira fase consiste em empregar os méto=-
dos de estimagdo de proporgdes descritos no Capitulo 4,
isto €, Minimos Quadrados com Restrig¢des e Minimos Quadra-
dos Ponderado, para obter as bandas sintéticas derivadas
das proporcoes dos elementos considerados como componentes

primarios na cena. As proporc¢des estimadas por estes méto-
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dos sdao avaliadas qualitativamente, considerando trabalhos
anteriormente realizados nas areas de estudo (Shimabukuro,
1987 e Hernandez Filho et al., 1988), pois obter infor-
macoes de campo quantitativas sobre as proporg¢des & bas-

tante dificil.

A escolha dos componentes primarios & crucial
para o bom desempenho dos estimadores. Desta forma, sao em-
pregadas as seguintes técnicas para analise das assinaturas
espectrais dos componentes: a geracao de Imagens de Erro e
verificacdo da porcentagem de vezes nas quais as restrigoes
as quais as proporcoes estdao sujeitas sdo violadas, con-
forme apresentado no Capitulo 2 desta dissertacao. A des-
cricao da primeira fase dos experimentos e os resultados
obtidos podem ser encontrados nas segOes 5.1.2 para a area
"ITAPEVA" e 5.2.2 para a area "MOGI-GUACU".

A segunda fase dos experimentos consiste em
analisar o comportamento das bandas sintéticas geradas na
Fase 1, no processo de classificacao automatica, com base
em dois enfoques distintos. O primeiro enfoque visa anali-
sar a utilizagao de conjuntos de atributos formados pela
adicao de bandas sintéticas as originais ou somente pelas
sintéticas. 0 processo de classificacdao & analisado a par-
tir destes novos conjuntos, denominados atributos substitu-
tos, no lugar da utilizacdo dos atributos originais. Desta

forma, sao comparados trés casos:

Caso a : Bandas originais;

Caso b : Bandas sintéticas adicionadas as originais
(atributos substitutos}; e

Caso ¢ : Bandas sintéticas {(atributos substitutos).
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As formas empregadas para analisar os casos

a, b e c sao:
1) Analise dos Componentes Principais;
2) Analise Candnica;

3) Medida de separabilidade estatistica, Distancia

Jeffreys-Matusita (Distancia J=-M); e

4) Estimativa de desempenho do Classificador de
Maxima Verossimilhanca, sob hipdtese gaussiana, e

analise qualitativa das imagens tematicas.

A transformacao dos Componentes Principais
{secdo 3.3.2) mapeia os dados da imagem em um novo sistema
de coordenadas, no qual os dados sao nao correlacionados,
visando preservar ao maximo a representatividade dos pa-
drdes., Os dados apresentam maior varidncia na primeira com-
ponente principal, a segunda maior variancia no segundo
eixo mutuamente ortogonal com © primeiro, e assim por
diante. As 1ltimas componentes apresentam, em geral, pouca
variancia podendo ser descartadas. A base para a comparacao
entre os casos a, b e ¢ & a porcentagem da variancia que os
dados apresentam nas primeiras componentes, que indica o
modo pelo qual pode ser efetuada a reducao na dimensionali-
dade dos dados.

A transformacao da imagem baseada no procedi-
mento de Anilise Candnica (secdo 3.3.2) produz um novo con-
junto de eixos, cuja dimensdo & igual ao numero de classes
menos um, nos gquais a razao entre a variancia entre classes
e a média das varidncias dentro das classes & maximizada,
isto &€, procura-se maximizar a separabilidade das classes.
A medida de comparacdo entre os casos a, b e ¢ & dada pelo

valor que esta razac apresenta nos novos eixos. As imagens
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geradas por estas transformagoes sao mostradas para ilus-

trar o experimento apenas em alguns casos selecionados.

A medida de separabilidade estatistica Dis-
tancia J-M (secao 3.3.1) é& utilizada como indicador das di-
ferengas que ocorrem na separabilidade das classes nos ca-
s0s a, b e ¢c. A distancia J-M & empregada também na selecgao
dos atributos para a classificagcdo peloc método de Maxima

Verossimilhanca.

Os resultados da classificagao para os casos
a, b e ¢ s3o analisados através das matrizes de classifica-
cao geradas a partir das amostras de treinamento (as mesmas
amostras sao usadas nos trés casos). A estimativa do desem-
penho médio do classificador & otimista quando utilizado
este conjunto de amostras, mas como © objetivo da presente
analise & comparar os casos a, b e c¢, este fato ndo foi
considerado. As imagens tematicas geradas pela classifica-
gao sao analisadas e c¢omparadas qualitativamente com base

nas informa¢des disponiveis para cada area.

Utilizar somente bandas sintéticas no pro-
cesso de classificacao automatica pode ser visto também
como uma forma de reduzir a dimensao do espaco de atribu-
tos, sendo dque, nos novos eixos, as classes convencionais
sdo descritas em funcdo de diferencas nas proporcgdes dos

elementos escolhidos como os componentes primarios.

Este & o objetivo do segundo enfoque da ana-
lise da utilizag¢ao das bandas sintéticas no processo de
classificacao automatica: comparar os resultados obtidos
pela classificagao por Maxima Verossimilhanga quando utili-
zadas as bandas sintéticas aos resultados obtidos quando
utilizadas as bandas geradas da aplicagao dos métodos con-
vencionais de extracdo de atributos j& citados: Transforma-

cdo de Componentes Principais, Andlise Candnica e Selegao
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de Atributos por Distancia J-M. Os resultados obtidos por
esta comparag3o estao nas segoOes 5.2.4 para o experimento
"ITAPEVA" e 5.3.4 para o "MOGI-GUACU".

Os programas usados para Classificagao por
Maxima Verossimilhanca, Transformagdoes de Componentes Prin-
cipais e Analise Candnica, Distancia J-M e outros programas
auxiliares necessarios fazem parte do SITIM (Sistema de
Tratamento de Imagens) desenvolvido pelo INPE. Os métodos
de estimacdo de proporgoes foram implementados em linguagem
de programacdo "C", em ambiente SITIM, e estdo disponiveis
no LTID-INPE (Laboratdrio de Tratamento de Imagens Digi-

tais).

As proximas sec¢les trazem a descricao das
areas de estudo e o0s resultados obtidos nas duas fases do
trabalho experimental para as areas "ITAPEVA" (secdo 5.2) e
"MOGI-GUAGU" (seg¢ao 5.3). A secao 5.4 traca um paralelo en-

tre os dois experimentos e sumariza os resultados obtidos.
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5.2 - EXPERIMENTO "ITAPEVA"

5.2.1 - DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo "ITAPEVA" consiste de reflo-
restamentos com o género Eucalyptus, em diferentes estigios
de crescimento, pertencentes a Cia. Florestal Itapeva, cu-
jas coordenadas sao 20° 30's e 53° 20'W, no Estado do Mato

Grosso do Sul, conforme indicado na Figura 5.1.

Para analise desta area foi utilizada uma
imagem Landsat TM de 18 de julho de 1984, Orbita/ponto
224/74, bandas 1, 2, 3, 4, S e 7.

Fotografias aéreas c¢obrindo a area teste es-
tdo disponiveis. Estas fotografias datam de, aproximada-
mente, um més (inicio de junho de 1984) antes da imagem or-
bital ser obtida. O experimento foi realizado em uma area
teste de 161 linhas por 161 colunas correspondente as foto-
grafias disponiveis. Shimabukuro (1987) gerou imagens de
sombra para esta area, de modo que o seu trabalho foi usado

como base de comparacao dos resultados obtidos.

5.2.2 - APLICACAO DOS ESTIMADORES DE PROPORCOES

Sao considerados trés componentes primarios
para esta 4area de estudo: VEGETAGAO (eucalyptus), SOLO e
SOMBRA. Os valores de reflectadncia dos componentes VEGETA-
CRO e SOLO foram extraidos da imagem por Shimabukurc (1987}
selecionando amostras com base nas fotografias aéreas dis-
poniveis e no mapa de reflorestamento "ITAPEVA". Os valores
de reflectdncia do componente SOMBRA foram obtidos também
por Shimabukuro através de experimentos utilizando dados de
Heimes (1977). A Tabela 5.1 e a Figura 5.2 mostram os valo-

res e as curvas espectrais de reflectdncia dos componentes.
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Fig. 5.1 - Localizacdo da area de estudo "ITAPEVA" no Esta-
do do Mato Grosso do Sul.
FONTE: Shimabukuro (1987), p. 88.
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TABELA 5.1 - VALORES DE REFLECTANCIA DOS COMPONENTES PARA
AREA DE ESTUDO "ITAPEVA" - DADOS LANDSAT TM

Canais Eucalyptus Solo Sombra
1 0,095 0,107 0,000
2 0,066 0,085 0,001
3 0,050 0,101 0,001
4 0,301 0,155 0,000
5 0,100 0,226 0,001
7 0,020 0,100 0,001

FONTE: Shimabukuro (1987), p. 113.
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Fig. 5.2 = Curvas de reflectancia dos componentes referente
a area de estudo "ITAPEVA",
FONTE: Shimabukuro (1987), p. 113.

Os numeros digitais dos dados Landsat TM fo-
ram convertidos para valores de reflectancia aparente de
acordo com o procedimento descrito no Apéndice E. As bandas
originais, cujos dados foram transformados para valores de
reflectancia, s3o denominadas lr, 2r, 3r, 4r, 5r e 7r (Fi-

gura 5.3).

As bandas sintéticas derivadas das proporcgoes
dos componentes nos pixels foram geradas pelos dois méetodos
descritos no Capitulo 4. A Figura 5.4 mostra as bandas sin-
téticas derivadas das proporgoes de eucalyptus (BANDA DE
VEGETAGAO), de solo (BANDA DE SOLO) e de sombra (BANDA DE
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SOMBRA) geradas pelo método dos Minimos Quadrados com Res-
tri¢cdes (MQR). A figura 5.5 apresenta as bandas sintéticas
geradas pelo método dos Minimos Quadrados Ponderado (MQP).
Nota-se, na figura 5.5, a ocorréncia de listras horizon-
tais. Estas 1listras s3o reflexo de padrdes existentes na
imagem original e que foram ressaltadas pela aplicagao

deste estimador.

De acordo com © que foi constatado por
Shimabukuro (1987), para esta area, as bandas geradas pelos
dois métodos apresentam resultados gqualitativamente con-
dizentes com a verdade de campo disponivel e, de forma ge-
ral, similares. A andlise dJdos parametros estatisticos das
bandas geradas por ambos os métodos confirma esta similari-
dade (Tabela 5.2). As diferengas observadas se devem, pro-
vavelmente, as diferentes maneiras de tratar as violagodes
das restricoes em cada um dos métodos. O MQR mostrou-se,
mais rapido do que o MQP, conforme pode ser observado na
Tabela 5.3, que apresenta as relagdOes entre tempo computa-

cional e o equipamento utilizado para este experimento.

O MQR, nos pontos nos quais sdo violadas as
restricGes, € um método nao linear. Logo, espera-se que no-
vas informacOes sejam fornecidas ao classificador de Maxima
Verossimilhanga, principalmente se considerado o primeiro
enfoque de analise do classificador adotado nesta disserta-
¢dao, cujo objetivo & utilizar atributos substitutos dos
atributos originais. Desta forma, se utilizadas bandas que
sao combinacdo linear das originais, nd3o se pode esperar
melhoria no desempenho do classificador. Baseado nestes ar-
gumentos, decidiu-se prossequir os experimentos a partir

das bandas sintéticas geradas pelo MQR.
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JUN.91P

Fig. 5.3 - Imagem Landsat TM (valores convertidos para re-
flectdncia aparente) da area de estudo "ITA-
PEVA": (a) 1lr; b) 2r; c) 3r; d) 4r; e) 5r; £f)

T
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Fig. 5.4 - Bandas sintéticas geradas pelo MQR para O exXpe-
rimento "ITAPEVA": a) BANDA DE VEGETACAO; b)
BANDA DE SOLO; c) BANDA DE SOMBRA.
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Syrthetic bands — Weighted Least Squares

VEGETATION b. SOIL.
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Fig. 5.5 - Bandas sintéticas geradas pelo MQP para o
experimento "ITAPEVA": a) BANDA DE VEGETACAO; b)
BANDA DE SOLO; c) BANDA DE SOMBRA.
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TABELA 5.2 - COMPARACAO ENTRE OS PARAMETROS ESTATIST{COS
DAS BANDAS SINTETICAS GERADAS PELO MQR E MQP {NC = NIVEL

DE CINZA)
MQR MQP

a) BANDA DE VEGETACZO
Média: 153,39 153,05
Menor NC: 0 0
Maior NC: 255 254
NC + populoso: lel 161

b) BANDA DE SOLO
Média: 61,21 61,21
Menor NC: 0 0
Maior NC: 255 254
NC + populoso: 0 47

c) BANDA DE SOMBRA
Média: 27,76 39,25
Menor NC: 0 0
Maior NC: 88 126
NC + populoso: 0 1

MATRIZES DE COVARIANCIA

MOR MQP
2561,48 2521,80

-2014,64 1851,68 -1877,46 1788,56

- 542,95 161,83 379,19 - 643,12 88,20 554,45

TABELA 5.3 - TEMPO COMPUTACIONAL DOS METODOS MQR E MQP PARA
O _EXPERIMENTO "ITAPEVA" (3 COMPONENTES E 6 BANDAS)

METODO DIMENSZAOQ TEMPO EQUIPAMENTO OBSERVACOES

MQR l6ixli6l 3 min e PC 286 - Gerando imagem
17 seg ITAUTEC de erro

MQP l6lxle6l 10 min e PC 286 - Gerando imagem
43 seqg ITAUTEC de erro
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A maneira indireta de verificar o desempenho
do estimador & a analise das assinaturas espectrais dos
componentes primarios. Esta analise foi realizada através
da porcentagem de pixels da imagem para 0s quais as res-
tricoes foram violadas, isto &, pixels nao representados
pela mistura dos componentes, gque para esta cena foram 12%,
e através da Imagem de Erro, cujas bandas sao denominadas
le, 2e, 3e, 4e, 5e e 7e, calculadas a partir das bandas
sintéticas resultantes da aplicagdao do MQR. A Figura 5.6
apresenta a Imagem de Erro (com "offset" igual a 100 para
facilitar a visualizacdo) e a Tabela 5.4 mostra os parame-

tros estatisticos desta imagem.

As bandas le, 2e, e 3e apresentam pequenos
valores de niveis de cinza (NC), no geral até 5 NC. Nas
bandas 4e, 5e e 7e os valores sac mais altos (até 20 NC)
nos carreadores internos. Uma possivel explicagao para este
fato & que o tipo de solo encontrado nos carreadores difere
do tipo de solo utilizado como componente primario. Mas, de
forma geral, pode-se concluir que a mistura dos componentes
primarios descreve de forma adequada as classes contidas na

cena.

A Figura 5.7 apresenta a comparacao entre as
composicdes coloridas das bandas sintéticas e das bandas
originais. Visualmente, percebe-se que a composigao colo-
rida das bandas sintéticas apresenta uma melhor discrimina-
¢do entre as classes (como sera observado posteriormente, a
dist3ncia euclidiana entre as médias das classes & maior).
Neste caso, percebe-se mais claramente a existéncia de duas
areas distintas de plantios de eucalyptus (cabe observar
que ocorreu um problema de saturacdo na fotografia, devido
a grande diferenca de intensidade entre os guadros a e b,
de modo que a composigdo colorida das bandas sintéticas nao

esta bem representada).
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Fig. 5.6 - Imagem de Erro para o experimento "ITAPEVA", a
partir das bandas sintéticas geradas pelo MQR:
a) le; b) 2e; c) 3e; d) 4e; e) Se; f) Te.
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TABELA 5.4 - PARAMETROS ESTATISTICOS DA IMAGEM DE ERRO
PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA", A PARTIR DAS BANDAS SINTETICAS

GERADAS PELO MQR (NC = NIVEL DE CINZA)
le 2e e de 5e Te
MEDIA 2,63 2,14 1,59 0,77 1,26 1,71
MENOR NC 0 0 0 0 0 0
MAIOR NC 9 40 10 24 15 21
NC+POPULOSO 1 1 1 1 1 1

¥ig. 5.7 - Comparagao entre composicoes coloridas (R/G/B)
para © experimento "ITAVEVA": a) Bandas sinté-
ticas (SOLO/VEGETACAO/SOMBRA) geradas pelo MCR;
b) Bandas originais (5r/4r/3r).
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Segundo Shimabukuro (1987), esta diferenca se
deve a variagdes na idade dos eucalyptus. Analisando a
Banda de SOMBRA (Figura 5.4.c) nota-se que uma destas areas
apresenta uma maior proporgao de sombra (mais clara), por-
tanto menos uniforme e, conclui-se, de idade mais avangada.
Com base neste resultado, as classes escolhidas para ana-
lise do processo de classificacdo por Maxima Verossimi-

lhanca sao:

E. novo : reflorestamento com © género Eucalyptus,
com idade entre 8 meses e 2 anos;

E. velho : reflorestamento com o género Eucalyptus,
com idade superior a 2 anos;

Solo : inclui solo exposto, carreadores e

reflorestamento cortado.

Estas classes podem ser discriminadas em fun-
¢do das diferencas entre as proporgoes dos componentes pri-
marios, que indicam caracteristicas estruturais de cada
classe. Um modo de ilustrar como as classes sao compostas
pelos componentes primdrios, proposto por Adams (1990), & o

denominado triangulo de proporg¢oes (Figura 5.8).

Como pode ser observado nesta figura, na
classe E. novo, os pixels apresentam uma maior proporcao de
VEGETACAO. J& na classe E. velho, menos uniforme do que a
classe E. novo devido & idade, percebe-se uma maior in-
fluéncia dos componentes SOLO e SOMBRA. A classe solo, como
era esperado, &€ formada basicamente pelo componente SOLO.
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SOMBRA

2% SOMBRA

) , ' VEGETACAO
T9% VES./ |88% 80,0 so%soc.& \ 17% S0L0

Fig. 5.8 - Triangulo de ProporgOes para © experimento
"ITAPEVA". '



108

5.2.3 - ANALISE DA UTILIZACAQO DAS BANDAS SINTETICAS NO PRO-
CESSO DE CLASSIFICACAO

5.2.3.1 - ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

Quando os coeficientes de correlacao entre as
bandas as quais & aplicada a Transformagao dos Componentes
Principais sao altos, pode-se esperar que uma alta porcen-
tagem da variidncia dos dados se concentre no primeiro com-
ponente principal, pois a presenca de correlagao entre as
bandas indica que hd redundancia nos dados (Mather, 1987).
Apds a transformacao dos Componentes Principais, os dados
sdo decorrelacionados, podendo ser representados por um na-

mero menor de atributos.

No experimento "ITAPEVA", conforme observado
na Tabela 5.6, os coeficientes de correlacao entre os dados
nas bandas sintéticas, especialmente as bandas VEGETAGAO e
SOLO, e as bandas originais (caso b) sao, no geral, maiores
do que os coeficientes de correlacao entre os dados nas
bandas originais (caso a). No caso c; observa-se um elevado
valor de correlacdo entre os dados nas bandas VEGETACAO e
SOLO. Isto explica os resultados obtidos pela analise dos
Componentes Principais (Tabela 5.5). Nos casos b e ¢, os
primeiros componentes principais apresentam uma maior por-
centagem da varidncia dos dados, isto &, uma maior compac-

tacdo em relacao ao caso a.

Pode ser observado também, que a variancia
dos dados nas bandas sintéticas &€ muito maior do que a va-
ridncia dos dados nas bandas originais (Tabela 5.7). Quando
aplicada a transformagao no caso b, a primeira componente
resultante se mostra semelhante & banda sintética adicio-
nada, conforme ilustra a Figura 5.9, que apresenta a imagem
gerada quando adicionada a banda de VEGETACAO.
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TABELA 5.5 - RESULTADOS DA ANALISE DOS COMPONENTES PRIN-
CIPAIS (AUTOVALORES E PORCENTAGENS) PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA"

BANDAS Wl W2

Caso a: Bandas originais

lr,2r,3r,4r,5r,7r 113,39 (70%) 41,08 (25%)

3r,4r,5r 106,53 (76%) 31,83 (22%)

Caso b: Bandas sintéeticas adicionadas as originais

(lr,2r,3r,4r,5r,7r) 2674,52 (98%) 41,69 (1%)
+ VEGETACAO

(lr,2r,3r,4r,5r,7r) 1950,28 (96%) 55,9 (2%)
+ SOLO

{lr,2r,3r,4r,5r,7r} 451,30 (83%) 81,48 (15%)
+ SOMBRA

(ir,2r,3r,4r,5r,7r)
+ (VEGETAGZEO, soLo, 4430,62 (89%) 514,34 (10%)
SOMBRA)

Caso c¢: Bandas sinteticas

VEGETACAO,SOLO,SOMBRA 4320,90 (90%) 470,53 (9%)
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TABELA 5.6 - COEFICIENTES DE CORRELACAO ENTRE AS BANDAS
ORIGINAIS E SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA"

3r 4r 5r 7r  VEGETACAO SOLO SOMBRA
3ir 1,0
4r -0,55 1,0
5r 0,67 -0,28 1,0
7r 0,75 -0,44 0,87 1,0

VEGETACAO -0,72 0,94 -0,58 -0,70 1,0

SOLO 0,81 -0,75 0,84 0,88 -0,93 1,0

SOMBRA 0,08 -0,80 -0,34 -0,13 -0,55 0,15 1,0

TABELA 5.7 - VARIANCIA DOS DADOS NAS BANDAS ORIGINAIS E
SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA"

3r 4r 5r 7r VEGETACAO SOLO SOMBRA

3,74 101,16 34,86 17,94 2561,48 1851,68 379,19
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Fig. 5.9 - Comparacao entre (a) o primeiro Componente Prin-
cipal gerado a partir das bandas
(l1r,2r,3r,4r,5r,7r) + VEGETACAO e (b) a Banda de
VEGETACAO para o experimento "ITAPEVA".
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5.2.3.2 -ANALISE CANONICA

A Tabela 5.8 apresenta os resultados obtidos
pelo procedimento de Analise Candonica. No experimento "ITA-
PEVA", o numero de autovalores calculados cujos valores sao
diferentes de =zero & dois: o numero de classes menos um,
Isto significa que, se aplicada a transformacdo, o espaco

de atributos se tornarad um espa¢o bi-dimensional.

Neste experimento, os autovalores calculados,
que representam as razdes entre a variancia entre classes e
a média das variancias dentro das classes nos dois novos
eixos gerados, nao apresentam alteracdo significativa nos

casos b e ¢ quando comparados ao caso a.
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TABELA 5.8 - RESULTADOS DA ANALISE CANONICA (AUTOVALORES
NAO NULOS) PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA"

BANDAS Al A2
Caso a: Bandas originais
(lr/2r/3x/4r/5r/7r) 7,92 3,14
{3r,4r,5r,7r) 7,54 3,32

Caso b: Bandas sintéticas adicionadas as originais

(3r,4r,5r,7r) + (VEGETACKO, 7,74 3,84
SOLO, SOMBRA)

(3r,4r,5r, 7r) +VEGETACAO 7,76 3,37

(3r,4r,5r,7r) + SOLO 7,65 3,75

(3r,4r,5r,7r) + SOMBRA 7,54 3,71

Caso c: Bandas sintéeticas

VEGETACAO, SOLO, SOMBRA 7,15 2,80
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5.2.33 - MEDIDA DE SEPARABILIDADE ESTATISTICA DISTANCIA J-M

0 estudo da separabilidade estatistica das
classes através da medida Distancia J-M, foi efetuado de
forma que o programa selecionasse, para cada conjunto de
atributos, a melhor combinacao de trés atributos. Entao, as
distancias J-M obtidas para todas as triplas selecionadas
nos casos a, b e c foram comparadas. Os resultados obtidos

estao na Tabela 5.9.

Como pode ser observado, a separabilidade en-
tre as classes naoc sofre alteragao significativa nos casos
b e ¢ em relagao ao caso a. Isto ocorre porque as distan-
cias euclidianas entre as médias das classes nas bandas
sintéticas sao consideravelmente maiores do que nas bandas
originais (Tabela 5.9), mas, em contrapartida, as varian-
cias das classes nas bandas sintéticas também sdo sensivel-

mente maiores (Tabela 5.10).

Analisando a Tabela (5.11) percebe-se que a
maior separabilidade foi obtida quando adicionadas as ban-
das sintéticas &as originais (caso b). Quando comparadas as
separabilidades nas trés bandas sintéticas e nas tres ori-
ginais percebe-se que a distancia J-M média € maior entre
as originais; no entanto, estas diferencas sdo, como ante-
riormente observado, pouco significativas (principalmente

no caso b).
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TABELA 5.9 - DISTANCIA EUCLIDIANA ENTRE AS MEDIAS DAS
CLASSES NAS BANDAS SINTETICAS E ORIGINAIS PARA O
EXPERIMENTO "ITAPEVA"

caso a: Bandas originais caso c: Bandas sintéeticas
(lr,2r,3r,4r,5r,7r) (VEGETACAO, SOLO, SOMBRA)
E.novo E.velho E.novo E.velho
‘E.velho 40,966628 130,81492
Solo 6,6317 45,453035 93,1408 160,58711

TABELA 5.10 - VARIANCIA DAS CLASSES NAS BANDAS ORIGINAIS E
SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA".

BANDAS 1+ 2r 3r 4r  5r 7r VEGETACAO SOLO  SOMBRA

CLASSES

E. novo 0,48 0,95 1,49 33,16 16,45 6,51 1113,74 883,82 49,86

E. velho 0,43 0,90 1,43 23,55 21,35 8,4 877,641 883,58 100,45

Solo 0,86 2,17 5,81 6,90 35,10 20,43 481,46 1004,871 123,11
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TABELA 5.11 - RESULTADOS DA DISTANCIA J-M
MEDIA PARA O EXPERIMENTO "ITAPEVA" (8§ = solo; E.N, -

E.novo: E.V. = E.velho)

BANDAS BANDAS CLASSES COM
SELECIONADAS MIN. DIST. J-M MEDIA

Caso a: Bandas originais

lr,2r,3r,4r,5x,7r 3r,4r,5r S.-e,Vv. 1,3%027

Caso b: Bandas sintéticas adicionadas as originais

(3r,4r,5r,7r) + 3r ,VEGETACRO, e.v.-e.n. 1,394215

SOLO E SOMBRA SOMBRA

(3r,4r,5r,7r)+ 3r, 5r, e.s.-e.v. 1,39165

VEGETACXO VEGETACAQ

(3r,4r,5r,7)+ 3r, 4r, €.vV.—e.Nn. 1,393009
SOLO SOLO

(3r,4r,5r,7r) + 3r, 5r, e.v.-e.n. 1,391135
SOMBRA SOMBRA

Caso ¢: Bandas sintéticas

7r + (VEGETACAO, VEGETACAOQ, 1,378616
SOLO, SOMBRA) SOLO, SOMBRA
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5.2.3.4 - ESTIMATIVA DO DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR DE MA-
XIMA VEROSSIMILHANCA E ANALISE QUALITATIVA DAS
IMAGENS TEMATICAS

0 estudo da Distancia J-M, nos casos a, b e
c, foi tomado como base para a escolha dos conjuntos de
atributos a serem classificados pelo procedimento de Maxima
Verossimilhan¢a. Desta forma, a classificacao foi feita

utilizando os sequintes conjuntos de atributos:

casoc a: - 3r, 4r, 5r

caso b: - 3r, 5r, VEGETAGAO (b.1)
- 3r, 4r, SOLO (b.2)
- 3r. VEGETACAOQ, SOMBRA (b.4)

caso c¢: - VEGETACAO, SOLO, SOMBRA

As tabelas 5.12 a 5.17 apresentam as matrizes
de classificacdao obtidas para estes conjuntos e a Figura

5.10 apresenta as imagens tematicas resultantes.
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TABELA 5.12 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENFOQUE)
Caso a: 3r, 4r, 5r

CLASgggICADO E.NOVQO E.VELHO SOLO
- E.novo 5,3 94,3 0,3 0,0
- E.velho 3,0 0,3 96,3 0,3
- Solo 5,6 0 2,2 92,2
Desempenho Médio: 94,24
Abstencao Médio: 4,67
Confusao Média: 1,09

TABELA 5.13 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENEQQUE)
Caso b.l : 3r, 5r, VEGETAGAO

CLASgﬁgICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 5,0 94,7 0,3 0,0

- E.velho 2,7 0,7 96,0 0,7

- Solo 3,6 0,0 2,4 94,0
Desempenho Médio: 94,93
Abstencao Média: 3,77

Confusao Media: 1,30
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TABELA 5.14 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENFOQUE)
Caso b.2 : 3r, 4r, SOLO

CLASS??ICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 5,3 94,7 0,0 0,0

- E.velho 2,3 0,3 97,0 0,3

- Solo 7,3 0,0 1,6 51,1
Desempenho Médio: 94,46
Abstencdo Média: 4,83
Confusiao Média: 0,71

TABELA 5.15 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENFOQUE)
Caso b.3 : 3r, 4r, SOMBRA

CLASgggICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 4,3 95,3 0,3 0,0

- E.velho 2,3 0,7 96,7 0,3

- solo 7,3 0,0 1,2 91,5
Desempenho Médio: 94,69
Abstencao Média: 4,48

Confusao Média: 0,83
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TABELA 5.16 - MATRIZ DE CLASSIFICACEZO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENFOQUE)
Caso b.4 : 3r, VEGETACXO, SOMBRA

CLASgﬁgICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 5,0 _ 94,7 0,3 0,0

- E.velho 2,7 0,7 96,7 0,3

- Solo 4,8 0,0 1,2 94,0
Desempenho Médio: 95,17
Abstencao Média: 4,13
Confusdao Média: 0,71

TABELA 5.17 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (PRIMEIRO ENFOQUE)
Caso _c: VEGETACAO, SOLO, SOMBRA

CLASgﬁgICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 2,5 95,6 1,9 0,0

- E.velho 1,0 0,3 97,0 i,3

- Solo 1,0 0,0 1,7 97,3
Desempenho Médio: 96,74
Abstencao Méedia: 1,52

Confusao Média: 1,74
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Fig. 5.10 - Imagens tematicas resultantes da Classificacao
(primeiro enfoque) no experimente "ITAPEVA": a)
3r, 4r, 5r; b.l) 3r, 5r, VEGETACAO ; b.2) 3r,
4r, SOLO; b.3) 3r, 4r, SOMBRA; c¢) VEGETACEO,
SOLO, SOMBRA.

0 desempenho médio estimado em todos os casos
estudados € muito bom, sempre superior a 94%. Este desem-
penho foi estimado sobre as amostras de treinamento, sendo,

portanto, otimista.

0 melhor resultado, em termos de desempenho
médio, ocorreu no caso ¢, isto &, gquando classificadas so-
mente as bandas sintéticas. 0O caso b apresenta valores in-
termediarios de desempenho médio entre os casos a e cC.
Nota-se, poréem, gque a variagao entre os valores de desem-
penho médio estimados & muito pequena. Este resultado &

condizente, qualitativamente com o obtido pela Distancia
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J-M, no que se refere a variacao pouco significativa obser-
vada na separabilidade das classes entre os trés casos. No
entanto, embora as variagbes sejam pequenas, nota-se um de-
créscimo na Distadncia J-M entre as classes no caso ¢ em re-
lagdc aos casos a e b, o que & contrario aos valores de de-
sempenho médio obtidos. Mas, para valores tdo altos de de-
sempenho médio e que apresentam variag¢des tao pequenas, nhao
se pode concluir em gual dos casos os resultados de clas-
sificacao obtidos sao melhores, se analisado somente este

parametro.

, Um melhor parametro para avaliar a utilizacao
das bandas sintéticas & a abstencdaoc média estimada, que
apresenta uma pequena diminuicdao no caso ¢ em relacao aos
casos a e b. Embora seja uma diferen¢a pequena, analisando
a imagem tematica correspondente ao caso c, percebe-se cla-
ramente a diminuicdao do nimero de pontos nado classificados.

A maior concentragao destes pontos ndo clas-
sificados ocorre em uma area localizada na regiao onde es-
tao plantados os eucalyptus com idade entre zero e dois
anos (classe E.novo). Conforme pode ser observado na Figura
5.4, estes pontos apresentam proporc¢oes dos componentes VE-
GETACAO, SOLO e SOMBRA similares as proporc¢oes encontradas
na regiao onde estdao plantados eucalyptus com idade maior
do que dois anos (classe E.velho). Esta caracteristica es-
trutural nao é captada pelas bandas originais (Figura 5.3),
de modo dque, no caso a, a tendéncia & nao classificar os

pontos desta regiao como uma das classes de interesse.

A razao da diferenca estrutural constatada no
interior dos plantios da classe E.novo estad fora do escopo
desta dissertagao; porém um analista especializado em areas
florestais poderia realizar um estudo mais aprofundado, no
qual contaria com as informac¢Oes adicionais sobre a as-

trutura do dossel fornecidas pelas proporcées dos compo-
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nentes primarios.

Considerando a classe solo, somente no caso
c, os carreadores internos foram corretamente classifica-
dos. £ interessante notar que, conforme descrito na secao
5.2.2, estes carreadores apresentaram os maiores niveis de
erro de estimagao neste experimento, isto &, nestes pontos
as restricdes foram violadas(logo as proporc¢les estimadas
nao sao combinacdao linear das bandas originais) e que, so-
mente neste caso, os carreadores foram corretamente clas-

sificados.

Quanto ao caso b, percebe-se gue, visual-
mente, as imagens tematicas apresentam os piores resulta-
dos. Era esperado que, pelo fato do MQR ser um método nao
linear quando as restricdes sdo violadas, novas informag¢oes
fossem acrescentadas que, de alguma forma, contribuissem
para um melhor desempenho do classificador. No entanto,
isto nao ocorre neste experimento. Na classe solo, por
exemplo, nos carreadores, sabe-se gque as restrigoes foram
violadas; porém, o resultado obtide & similar ao caso a.
Além disso, o nuamero de pontos nao classificados em toda a
imagem & consideravelmente maior do que nos casos a e c.
Como observado anteriormente (Tabela 5.7), as classes nas
bandas sintéticas apresentam altissima varidncia e ocorre
que, quando adicionadas as originais, aumentam muito o ni-
vel de detalhe e misturam informacoes conceitualmente dife-

rentes.
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5.2.4 - MODELO DE MISTURA COMPARADO A0S METODOS CONVENCIO-
NAIS DE REDUCAO DA DIMENSAO DO ESPACO DE ATRIBUTOS

A comparacao entre as matrizes de classifica-
gao resultantes da classificacdao por Maxima Verossimilhanga
quando utilizadas as bandas geradas pelos métodos conven-
cionais de extracao de atributos (transformacao de Compo-
nentes Principais, Andlise Candnica e selecdao de atributos
por Distancia J-M) e pelo Modelo de Mistura sao apresenta-
das nas Tabelas 5.18 a 5.21. A Figura 5.11 apresenta as

imagens tematicas resultantes.

Em termos de desempenho médio, os melhores
resultados foram obtidos pelo procedimento de Andlise Cand-
nica e pelo Modelo de Mistura. Porém, deve ser considerado
que todos os resultados apresentaram alto valor de desem-
penho médioc estimado (sempre superior a 94%) e pequenas va-
riacOoes de um caso para outro; estes desempenhos foram es-
timados sobre as amostras de treinamento sendo, portanto,
otimistas. Embora a abstencdo média estimada no primeiro
seja maior do que no segundo, analisando a imagem tematica
correspondente se percebe o0 inverso, isto &, as bandas sin-
téticas resultantes do procedimento de Anidlise Candnica,
quando classificadas, apresentam um numero menor de pixels
nao classificados; além disso, nota-se também uma menor
confusao média entre as classes, que pode ser percebida
mais claramente entre as classes E.novo e E.velho. No en-
tanto, conforme observado na secdo anterior, a caracteris-
tica estrutural, ressaltada na classificacao das bandas de
propor¢oes pela confusio entre estas classes, ni3o & percep-

tivel nos outros métodos.
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0s resultados obtidos pela classificacao das
bandas geradas pela Transforma¢ao de Componentes Principais
e selecionadas por Distancia J-M mostram-se inferiores aos
dois primeiros, principalmente se analisadas as imagens te-
maticas que apresentam um numero maior de pontos nao clas-

sificados.

TABELA 5.18 - MATRIZ DE CLASSIFICAGCAQ PARA O
EXPERIMENTO "ITAPEVA" (SEGUNDO ENFOQUE), QUANDO UTILIZADOS
0S PRIMEIRQS COMPONENTES PRINCIPAIS (Cl, C2, C3)

CLASgggICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 3,7 96,0 ¢,3 G,0

- E.velho 2,7 1,0 95,7 0,7

- Solo 5,9 0,0 1,9 92,2
Desempenho Méedio: 94,57
Abstencio Media: 4,13

Confusao Média: 1,30
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TABELA 5.19 - MATRIZ DE CLASSIFICACEO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (SEGUNDO ENFOQUE), QUANDO UTILIZADOS OS EIXO0OS
CANONICOS (Cl, C2)

CLASE??ICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 3,3 96,7 0,0 0,0

- E.velho 4,7 0,0 95,0 0,3

- Solo 2,2 0,0 1,3 96,6
Desempenho Médio: 96,09
Abstencao Média: 3,37
Confusdao Média: 0,54

TABELA 5.20 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (SEGUNDO ENFOQUE), QUANDO UTILIZADAS AS BANDAS
SELECIONADAS PELA DISTANCIA J-M (3r, 4r, 5r)

CLASgﬁgICADO E.NOVO E.VELHO SOLO

- E.novo 5,3 94,3 0,3 0,0

- E.velho 3,0 0,3 96,3 0,3

- Solo 5,6 0 2,2 92,2
Desempenho Médio: 94,24
Abstencdaoc Média: 4,67
Confusdo Média: 1,09
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TABELA 5.21 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"ITAPEVA" (SEGUNDO ENFOQUE), QUANDO UTILIZADAS AS BANDAS
SINTETICAS DERIVADAS DAS PROPORCOES DOS COMPONENTES

PRIMARIOS
NAO
CLASSIFICADO E.NOVO E.VELHO SOLO
- E.novo 2,5 95,6 1,9 0,0
- E.velho 1,0 0,3 97,0 1,3
- Solo 1,0 0,0 1,7 97,3
Desempenho Médio: 96,74
Abstencao Média: 1,52

Confusdao Média: 1,74
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Fig. 5.11 - Imagens tematicas resultantes da classificacao
(segundo enfoque) para o experimento "ITAPEVA":
a) Componentes Principais (Cl, C2, C3): b) Ana-
lise Canonica (Cl, C2); <¢) Distancia J-M (3r,
4r, 5r); d) Modelo de Mistura (VEGETACAOD, SO0OLO,
SOMBERA)
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5.3 - EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

5.3.1 - DESCRICAQO DA AREA DE ESTUDO

Esta area estda localizada no Municipio de
Mogi-Guagu, Estado de S3ao Paulo, entre os meridianos
47° 00" e 47° 15' Qe longitude oeste e os paralelos
22° 05'e 22° 30' de latitude sul, conforme mostra a Figura
5.12. Possui cerca de 4.000 ha reflorestados com os géneros
Pinus, pertencentes ao Instituto Florestal de Sao Paulo
(Fazenda Campininha) e Eucalyptus, da Champion Celulose e
Papel (Horto Santa Terezinha) em diferentes idades e densi-

dades de cobertura.

Para o estudo desta area foi utilizada uma
imagem Landsat TM de 14 de setembro de 1986, Orbita/ponto
220/75, bandas 1,2,3,4,5 e 7.

A verificagao dos resultados obtidos baseou-
se em um trabalho de classificacao nesta area realizado por
Hernandez Filho et al. (1988).

5.3.2 - APLICACAO DOS ESTIMADORES DE PROPORCOES

0 experimento "MOGI-GUACU" difere do experi-
mento "ITAPEVA" na escolha dos componentes primarios. A
area de estudo "ITAPEVA" consiste de plantios de
eucalyptus, nos quais foi possivel identificar caracteris-
ticas estruturais através das proporc¢oes estimadas dos com-
ponentes VEGETACAO, SOLO E SOMBRA em cada pixel.
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2220’

Fig. 5.12 - Localizacdo da area de estudo "MOGI-GUACU" no
Estado de Sao Paulo.
FONTE: Hernandez Filho et al. (1988), p. 4.
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Neste segundo experimento, os tipos de cober-

tura do terreno (classes) encontrados sao:

PINUS1 : reflorestamentoc com o género Pinus, consti-

tuido pelas espécies P.elliottii e P.oocarpa,

com idade variando entre 7 e 30 anos;

reflorestamento com o género Pinus, incluindo
espécies P.taeda, P.patula, P.caribeae
hondurensis, com idade entre 7 e 30 anos;

PINUS2

(1]

EUCA reflorestamento com o genero Eucalyptus, com-

posto das espécies E.grandis, E.saligna e

E.urophilla com plantios de 12 ¢ 22 rotacao;.

SOLO inclui solo exposto, reflorestamento cortado

e carreadores.

Com a finalidade de ilustrar a distribuicao
de classes na area de estudo, a figura 5.13 apresenta um
mapa resultante de interpretacao visual realizada por Her-
nandez Filho et al, (1988), utilizando dados Landsat TM.

A proposta do experimento "MOGI-GUACU" & ve-
rificar o resultado obtido pela aplicagao dos estimadores
de proporcao se empregadas as classes acima descritas como
componentes primarios e, entdo, analisar o efeito obtido
pela utilizacdao das bandas sintéticas resultantes no pro-
cesso de classificacdo automatica. £ importante frisar que,
ao contrario do experimento "ITAPEVA", os componentes pri-
marios empregados sdo iguais as classes que se deseja clas-
sificar, de modo que as combinacoes destes componentes nao

explicam caracteristicas estruturais dos alvos.
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Fig. 5.13 - Distribuicdo das classes na area de estudo
"MOGI-GUACU".
FONTE: Hernandez Filho et al. (1988), p. 34.
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As assinaturas espectrais dos componentes
EUCA, PINUS1 e PINUS2 estdao disponiveis em Hernandez Filho
et al. (1988); a assinatura espectral do componente SOLO
foi extraida da propria imagem, selecionando amostras com
base em Hernandez Filho et al. (1988). Os dados Landsat TM
foram transformados em reflectancia aparente, através do
procedimento descrito no Apéndice E. A Tabela 5.22 e a Fi-
gura 5.14 mostram os valores e as curvas espectrais de re-
flectancia dos quatro componentes. As bandas de reflectan-

cia sao denominadas lr, 2r, 3r, 4r, 5r e 7r (Figura 5.15).

As bandas sintéticas foram geradas pelo Mé-
todo dos Minimos Quadrados Ponderado (MQP) para quatro com-
ponentes e seis bandas. O tempo computacional, para este
experimento, mostrou-se muito alto (Tabela 5.23), portanto
foi extraida da imagem uma area teste (113 linhas por 152
colunas) que contivesse as quatro classes de interesse.
Além disso, foi utilizado um programa delimitador de re-
gides que isolasse, da melhor forma possivel, areas compos-
tas apenas pela mistura dos componentes primarios, pois os
métodos adotados nesta dissertacdo ndo prevéem a ocorréncia
de objetos "alheios", isto &, nao representados pelo "sim-

plex" de sinais (secao 2.3.1).
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TABELA 5.22 - VALORES DE REFLECTANCIA DOS COMPONENTES PARA
A AREA DE ESTUDO "MOGI-GUACU" - DADOS TM

BANDAS EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
1 0,0928 0,0909 0,0909 0,1058
2 0,0728 0,0702 0,0698 0,0935
3 0,0596 0,0522 0,05376 0,09546
4 0,2199 0,1654 0,13215 0,16765
5 06,1140 0,06354 0,07309 0,2294
7 0,03429 0,01568 0,020666 0,013259

o.za’- AREA DE ESTUDO : MOGI~-GUAGU T™:14/09/86

O EUCALYPTUS
A=PINUS |
X =PINUS 2
0 =50L0

0.2

o
a

REFLECTANCIA

bd

Q.08

(| 1 i 1 L | 1 J
0.45 0.80 .18 1.80 .88 2.20

COMPRIMENTO DE ONDA { 1 m )

Fig. 5.14 - Curvas de reflectancia dos componentes referen-
tes a area de estudo "MOGI-GUACU",
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Fig. 5.15 - Imagem TM (valores convertidos para reflectan-
cia aparente) da area de estudo "MOGI-GUACU":
a) lr; b) 2r; c) 3r; d) 4r; e) 5r; f) 7r.

TABELA 5.23 - TEMPO COMPUTACIONAL DO METODO MQP PARA O
EXPERIMENTO "MOGI-GUACU" (4 COMPONENTES E 6 BANDAS)

METODO DIMENSAO TEMPO EQUIPAMENTO OBSERVACOES

MQP 113x152 3 h. e PC 286 - Sem gerar ima-
25 min ITAUTEC gem de erro
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Cabe notar que o MQP & empregado neste caso
pois, dentre os softwares disponiveis, era o que se ajus-
tava ao experimento por nao ter limitagdes quanto ao niumero
de componentes da mistura (o MQR implementado cobre apenas
o caso de trés componentes). E importante esclarecer também
que o MQP &€ um método linear : quando os valores de pro-
porgoes estimadas caem fora do intervalo permitido {(as pro-
porcoes devem ser todas positivas e sua soma deve ser um),
a matriz de ponderagao & apropriadamente incrementada e o
processo repetido até que os valores estimados satisfacam
as restricdes (secao 4.2). Logo, nao se espera ue novas
informacOes sejam fornecidas ao classificador de Maxima Ve-
rossimilhanca pela ndo linearidade do método, como ocorre
no experimento anterior. O objetivo de empregar tal método
& analisar o comportamento de bandas sintéticas que foram
geradas a partir de conceitos que diferem bastante dos uti-
lizados no experimento "ITAPEVA", principalmente no que se

refere a escolha dos componentes primarios.

A Figura 5.16 apresenta as bandas sintéticas
obtidas e a Figura 5.17 apresenta a comparagao entre a com-
posicao colorida das bandas 3r, 4r, 5r e a composicao colo-
rida das bandas sintéticas EUCA, PINUS1 E SOLO.

Como pode ser observado, as composigoes colo-
ridas das bandas sintéticas apresentam melhor definigao en-
tre as classes de interesse. Como o componente SOMBRA nao &
considerado neste experimento, nao se tem informagao sobre
a estrutura do dossel a partir da escala sub-pixel, a nao
ser pela proporcao do componente SOLO. Da mesma forma que
no experimento anterior, ocorreu um problema de saturacgao
na fotografia que nao permitiu a boa representacao da com-

posicao colorida das bandas sintéticas.
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Somente a classe EUCA mostra variacgoes guanto
is proporgdoes do componente SOLO (Figura 5.16.d). Percebe-
se, por meio destas variacOes, a existéncia de areas dis-
tintas de plantios de eucalyptus. Segundo Hernandez Filho
et al. (1988), os altos coeficientes de variagao encontra-
dos nesta drea se devem a uma alta heterogeneidade em espé-

cies e idades de eucalyptus.

As estradas mais largas (carreadores princi-
pais) estdo bem definidas na BANDA SOLO (Figura 5.16.d). Ja
os carreadores internos apresentam proporgoes menores do
componente SOLO, provavelmente por serem menores do que ©

elemento de cena.

ww-mﬁmmctm

Fig. 5.16 - Bandas sintéticas geradas pelo MQP para o expe-
rimento "MOGI-GUACU": a) Banda EUCA; b) Banda
PINUS1; c) Banda PINUS2; d) Banda SOLO.
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.

Fig. 5.17 - Comparacgao entre as composigoes coloridas (R/
G/ B): a) Bandas originais (5r, 4r, 3r) e b)
Bandas sintéticas (SOLO/EUCA/PINUS1) para o ex-
perimento "MOGI-GUACU".

Analisando as Figquras 5.16.b e 5.16.c, nota-
se que as classes PINUS]1 e PINUS2 apresentam proporgoes
significativas na banda correspondente aos componentes
PINUS2 e PINUS1, respectivamente. Este fato pode ser expli-
cado pela similaridade das assinaturas espectrais dos dois
componentes nas bandas originais (Figura 5.14), gue ocasio-
nou ac estimador dificuldade em separar corretamente as

duas classes.

A Imagem de Erro gerada para esta Aarea e
apresentada na Fiqura 5.18 (as bandas de erro sao denomina-
das le, 2e, 3e, 4de, 5e e T7e). Nas classes PINUS1l e PINUSZ,

o erro calculado ndc wultrapassa 5 niveis de cinza (NC) em
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todas as bandas de erro. Para a classe EUCA, chega até 7 NC
(principalmente banda 4e). A classe S0LO, da mesma forma
gque no experimento "ITAPEVA", apresenta erros de até 10 NC
nas bandas 3e e 5e, e de até 20 NC nas estradas mais largas
(banda 4c); pode-se concluir, que a assinatura espectral do
componente S0L0O difere da assinatura do tipo de solo en-
contrado nestes locais. Utilizando o MQP, verificou-se gque
o numerc de vezes gue as proporcgoes cairam fora do inter-
valo permitido na primeira iteracao do método, isto &, nu-
mero de pontos naco representados de forma adegquada pelo

"simplex" de sinais foi bastante alto: da ordem de 95%.

Fig. 5.18 - Imagem de Erro para o experimento "MOGI-
GUACU": a) le: b) 2e: c) 3e: d) 4e; e) 5e; f)

Je.
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Estes resultados 3ja eram, de alguma forma,
esperados. A mistura dos componentes primarios, sendo os
mesmos que as classes encontradas na cena, e cujas assina-
turas consistem de vetores base constantes, nao explicam as
variagdes encontradas na resposta espectral de cada classe

e também niao as consideram.

0 objetivo, neste caso, & obter uma melhor
diferenciacao entre as classes em um conjunto de bandas de
menor dimensao, no qual cada classe fica mais evidenciada
na banda relacionada a sua proporg¢ao nos pixels. Por exem-
plo, observando a Figura 5.l16.a percebe-se gque a classe
EUCA esta mais evidente na banda linearmente relacionada a
proporgac do componente EUCA. Como o resultado visual da
diferenciagcao entre as classes foi bastante satisfatdrio,
decidiu-se prosseguir com O experimento. A secao 5.3.3
apresenta os resultados obtidos pelo processo de classifi-
cagao utilizando as bandas EUCA, PINUS1l, PINUS2 e SOLO.



141

5.3.3 - ANALISE DA UTILIZACAO DAS BANDAS SINTETICAS NO
PROCESSO DE CLASSIFICACEO

5.3.3.1 - ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

No experimento "MOGI-GUACU", conforme obser-
vado na Tabela 5.24, nota-se um pequenc aumento na porcen-
tagem de variancia dos dados nas primeiras componentes no

caso C em relacéo a0 caso a.

J3a no caso b, observa-se que este aumento foi
bastante significativo em relacao ao caso a, quando adicio-
nada uma banda sintética as originais. Isto se deve a al-
guns valores altos de correlacao encontrados entre os dados

nas bandas sintéticas e nas originais (Tabela 5.25).

Do mesmo modo que no experimento "ITAPEVA",
as variancias apresentadas nas bandas sintéticas sao muito
maiores do que as variancias dos dados nas bandas originais
(Tabela 5.26. A primeira componente principal gerada no
caso b, é semelhante 2a banda sintética adicionada, como
ilustra a Figura 5.19, que mostra a primeira componente

principal gerada quando & adicionada a banda EUCA.
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TABELA 5.24- RESULTADOS DA ANALISE DOS COMPONENTES
PRINCIPAIS (AUTQVALORES E PORCENTAGENS} PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU"

BANDAS Wl W2

Caso a: Bandas originais

lr,2r,3r,4r,5r,7r 117,98 (68%) 48,65 (28%)

3r,4r,5r,7r 117,34 (68%) 48,25 (28%)

Caso b: Bandas sintéticas adicionadas as originais

(3r,4r,5r,7) + EUCA, 7238,59 (72%) 1874,48 (18%)

PINUS1,PINUS2,SOLO

(ir,2r,3r,4r,5r,7x) 4759,71 {98%) 82,29 (1%)
+ EUCA

{(ir,2r,3r,4r,5r,71) 2603,16 (96%) 51,46 (1%)
+ PINUS1

(lr,2r,3r,4r,5r,7r)
+ PINUS2 1294,19 (92%) 61,96 (4%)

(ir,2r,3r,4r,5r,71) 1408,47 (93%) 89,66 (5%)

+SOLO

Caso c¢: Bandas sintéticas

EUCA,PINUS1,PINUSZ, 7146,96 (73%) 1810,40 (18%)
SOLO
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TABELA 5.25 - COEFICIENTES DE CORRELACAQ ENTRE AS BANDAS

ORIGINAIS E SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

ir 2r 3r 4r 5r 7r  EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
1lr 1,0
2r 0,60 1,0
3r 0,64 0,82 1,0
4r 0,24 0,12 0,16 1,0
5r 0,64 0,62 0,72 0,51 1,0
r 6,63 0,71 0,82 0,17 0,8 1,0
EUCA 0,18 0,03 0,09 0,94 0,46 0,08 1,0
pINuslt -0,42 -0,35 -0,44 -0,75 -0,78 -0,53 -0,7% 1,0
pINUSZ -0,39 -0,31 -0,32 -0,76 -0,63 -0,39 -0,72 0,51 1,0
SOLO 0,62 0,71 0,80 -0,00 0,81 0,94 -0,10 -0,38 -0,30 1,0

TABELA 5.26 - VARIANCIA DOS DADOS NAS BANDAS ORIGINAIS E

SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

1r 2r 3r

4r

5r r EUCA  PINUS1 PINUS2 SOLO

0,58 1,53 5,02 70,88 66,08 28,51 4682,23 2512,19 1219,63 1334,22
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Fig.

5.19

Comparagaoc entre (a) a primeira componente

principal gerada a partir das bandas
(lr,2r,3r,4r,5r,7r) + EUCA e (b) a banda EUCA
para o experimento "MOGI-GUACU".
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5.3.3.2 - ANALISE CANONICA

A Tabela 5.27 apresenta os resultados obtidos
pelo procedimento de Anadlise Candnica. Neste experimento, o
nimero de autovalores calculado cujos valores sao diferen-
tes do zero & trés: o numero de classes menos um. Isto sig-
nifica que, se aplicada a transformacao, o espago de atri-

butos terda sua dimensdao reduzida para trés.

Percebe-se um acentuado aumento nos autovalo-
res obtidos, isto &€, nas razdoes entre a variancia entre
classes e a média das variancias dentro das classes, se

compararmos O caso € ao caso a.

No caso b, o resultado & dependente da banda
sintética adicionada 4&s originais: se forem adicionadas as
bandas EUCA e PINUS2, percebe-se um acréscimo no valor da
razao entre as variancias nos novos eixos; ja as bandas

PINUS1 e SOLO resultam em valores similares ao caso a.

0 melhor resultado é obtido quando sdo adi-
cionadas as quatro melhores bandas originais (em termos de

Distancia J-M) a&as quatro sintéticas.
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TABELA 5.27 - RESULTADOS DA ANALISE CANONICA (AUTOVALORES
NAO NULOS) PARA O EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

BANDAS Al A2 A3

Caso a: Bandas originais

lr,2r,3r,4r,5r,7x 6,94 2,79 0,37

3r,4r,5r,7r 6,50 2,53 0,33

Caso b: Bandas sintéticas adicionadas as originais

(3r,4r,5r,7r)+ EUCA, 16,54 4,91 0,98
PINUS1,PINUS2,S0OLO

(3r,4r,5r,7r)+ EUCA 12,63 4,00 0,46
(3r,4r,5r,7r) + PINUS1 6,55 2,67 0,87
(3r,4r,5r,7r) + PINUS2 8,64 2,89 0,54
(3r,4r,5r,7r) + SOLO 6,50 4,49 0,58

Caso c: Bandas sintéticas

EUCA,PINUS1,PINUZ, SOLO 12,79 3,56 0,51
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5.3.3.3 - MEDIDA DE SEPARABILIDADE ESTATISTICA DISTANCIA J-M

Com a finalidade de estudar a separabilidade
estatistica no caso b, realizou-se a selecdo dos trés atri-
butos nos gquais as classes apresentam maior separabilidade
quando adicionadas as bandas sintéticas as originais. Os
resultados obtidos foram comparados aos resultados da sele-
cao das tres melhores bandas originais em termos de separa-
bilidade por Distancia J-M. Para estudar o caso c, a Dis-
tancia J-M entre as classes nas bandas sintéticas foi com-
parada com a distd3ncia entre as classes nas trés bandas

originais selecionadas.

Os resultados obtidos neste estudo (Tabela
5.28) mostram que a separabilidade das classes & maior no
caso b do que no caso a, embora a diferenga observada seja
muito pouco significativa. No caso ¢, a separabilidade cal-
culada para as quatro Dbandas sintéticas é menor do que a
separabilidade das classes nos gquatro atributos originais
selecionados. Os resultados obtidos no experimento "MOGI-
GUACU" pela analise da medida de separabilidade estatistica
Distancia J-M sac qualitativamente semelhantes aos obtidos
pelo experimento "ITAPEVA", embora a separabilidade das

classes seja um pouco maior no experimento "MOGI-GUAGU".

Analisando a Tabela 5.29, que mostra a dis-
tancia euclidiana entre as médias das classes nos casos a €
c, e a Tabela 5.30 que mostra as variancias das classes
pode-se concluir que a menor separabilidade estatistica ob-
tida no caso ¢ se deve a alta variancia que as classes
apresentam nas bandas sintéticas, enquanto a distancia eu-
clidiana entre as médias das classes PINUS1 e PINUS2 perna-

nece inalterada de um caso para o outro.
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TABELA 5.28 - RESULTADOS DA DISTANCIA J-M MEDIA PARA O
EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"
(e = EUCA; Py = PINUS1; P, = PINUS2; A = SOLO)

BANDAS CLASSES COM MENOR
BANDAS SELECIONADAS DIST.NA COMBINACAQO J-M MEDIA

Caso a: Bandas originais

lr,2r,3r,4r,5r,7r 3r, 4r, 5r, 7r P, - e 1,412367

3r,4r,5r,7r 3r, 4r, 5r p, - e 1,411807

Caso b: Bandas sinteticas adicionadas as originais

(3r,4r,5r,7r) + EUCA 4r, 5r, EUCA Py — e 1,414085

{(3r,4r,5r,7r)+PINUS1 3r, 4r, PINUS1 Py - e 1,41 917

(3r,4r,5r,7r) +PINUS2 3r, 4r, PINUS2 p, - e 1,412870

(3r,4r,5r,7r) + SOLO 4r, 5r, SOLO p; - e 1,412488

(3r,4r,5r,7r) +

{(EUCA,PINUS1,PINUS2, 4r,EUCA,SOLO p1 - e 1,414118
S0LO0)

Caso c: Bandas sintéticas

EUCA,PINUS1,PINUS2,SOLO 1,404926
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TABELA 5.29 - DISTANCIA EUCLIDIANA ENTRE AS MEDIAS DAS
CLASSES NAS BANDAS ORIGINAIS E SINTETICAS PARA O
EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

Caso a: Bandas originais (lr,2r,3r,4r,5r,7r)

EUCA PINUS1 PINUS2
PINUS1 45,91563_4_
PINUS2 51,469632 23,256775
SOLO 55,495174 72,027494 75,689084

Caso c: Bandas sintéeticas (EUCA, PINUS1l, PINUS2, SQOLO)

EUCA PINUS1 PINUS1
PINUS1 95,215077
PINUS2 91,384577 26,735182
SOLO 133,73704 164,16914 161,97758

TABELA 5.30 - VARIANCIA DAS CLASSES NAS BANDAS ORIGINAIS E
SINTETICAS PARA O EXPERIMENTO "MOGI-GUACU"

BANDAS
CLASSES Ir 2r 3r 4r Sr 7T EUCA  PINUSL PINUS2 SOLO

EUCA 0,31 0,8236 1,64 35,09 26,34 10,14 1129,38 895,84 306,25 614,17

PINUSL 0,25 0,17 0,37 1,18 2,14 0,96 143,35 127,43 112,84 10,53

PINUS2 0,29 0,16 0,49 1,33 0,88 1,04 138,90 1051,41 1142,75 35,44

SOLO 0,56 3,69 6,72 78,50 17,3125 18,7774 109,06 89,51 30,50 164,90
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5.3.3.4 - ESTIMATIVA DO DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR MAXVER
E ANALISE QUALITATIVA DAS IMAGENS TEMATICAS

0 estudo da Distdncia J-M, nos casos a, b e
¢, foi tomado como base para a escolha dos conjuntos de
atributos a serem utilizados na classificac¢do pelo método
de Maxima Verossimilhanca. Desta forma, a classificagao foi

efetuada utilizando-se conjuntos de atributos:

caso a: - 3r, 4r, 5r, 7r

caso b: - 4r, 5r, EUCA {b.1)
- 3r, 4r, PINUS1 (b.2)
- 4r, 5r, PINUS2 {b.3)
- 4r, 5r, SOLO (b. 4)
- 4r, EUCA, SOLO (b.5)

caso c: - EUCA, PINUS1, PINUS2, SOLO

As Tabelas 5.31 a 5.37 apresentam as matrizes
de classificacao obtidas para estes conjuntos e a Figura

5.20 apresenta as imagens tematicas resultantes.
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TABELA 5.31 - MATRIZ DE CLASSIFICAGAO PARA O EXPERIMENTO

"MOGI-GUACU"

Caso a: 3r, 4r, 5r, 7r

CLAgégFICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO

- EUCA 2,8 97,2 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 7,3 0,4 92,2 0,0 0,0
- PINUS2 5,0 0,0 0,0 95,0 0,0
- SOLO 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0

Desempenho Médio: 95,72

Abstengdo Média: 4,17

Confusao Média: 0,12

TABELA 5.32 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO

"MOGI-GUACU"

Caso b.l: 4r,

5r, EUCA

CLASgﬁgICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 2,8 97,2 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 6,9 0,4 92,7 0,0 0,0
- PINUS2 4,0 0,0 0,0 96,0 6,0
- S0LO 3,1 0,0 0,0 0,0 96,9
Desempenho Médio: 95,83
Abstencao Média: 4,05

Confusao Méedia:
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TABELA 5.33 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU"
Caso b.2: 3r, 4r, PINUSL

CLASgﬁgICADO EUCA PINUS1 PINUSZ2 SOLO

- EUCA 0,6 99,4 0,0 0,0 6,0

- PINUS1 8,2 0,0 91,8 0,0 0,0

- PINUS2 5,0 0,0 0,0 95,0 0,0

- SOLO 0.0 0,0 0,0 0,0 100,0
Desempenho Médio: 96,88
Absteng¢do Média: 3,13
Confusdo Média: 0,0

TABELA 5.34 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU"
Caso b.3: 3r, 5r, PINUS2

CLASgﬁgICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 4,4 95,6 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 5,6 1,3 93,1 0,0 0,0
- PINUS2 5,0 0,0 0,0 95,0 0,0
- S0LO 3.1 0,0 0,0 0,0 96,9
Desempenho Médio: 94,91
Abstencao Média: 5,67

Confusao Media: 0,23
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TABELA 5.35 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO

"MOGI-GUACU"
Caso b.4: 4r, 5r, SOLO

CLASS???CADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 5,0 95,0 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 6,5 0,9 92,7 0,0 0,0
- PINUS2 7,0 0,0 0,0 93,0 0,0
- SCLO 6,3 0,0 ¢,0 0,0 93,8
Desempenho Médio: 94,10
Abstencao Média: 5,67
Confusao Média: 0,23

TABELA 5.36 - MATRIZ DE CLASSIFICACAQ PARA O EXPERIMENTO

"MOGI-GUACU"
Caso b.5: 4r, EUCA, SOLO

CLASS??ICADO EUCA PINUS1 PINUSZ2 SOLO
- EUCA 4,0 96,0 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 6,9 0,4 92,7 ¢,0 0,0
- PINUS2 4,0 0,0 0,0 96,0 0,0
- SO0LO 3,1 0,0 0,0 0,0 96,9
Desempenho Médio: 95,14
Abstencao Média: 4,75

Confusdo Média: 0,12
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TABELA 5.37 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU"
Caso c.l: EUCA,PINUS1,PINUSZ2,SOLO

CLASgggICADO EUCA PINUS1 PINUS2Z SOLO
- EUCA 2,0 98,1 0 0,0 0,0
- PINUS1 5,6 0,0 93,5 0,9 0,6‘
- PINUS2 2,0 6,0 4,0 94,0 0,0
- SOLO 6,3 0,0 _ 0 0,0 93,8
Desempenho Médio: 96,18
Abstencao Méaia: 3,13

Confusao Média: 0,69
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Fig.

5.20

Imagens tematicas resultantes da classificacédo
(primeiroc enfoque) para o experimento"MOGI-
guaCcu": a}) 3r, 4r, 5r, 7r; b.l) 4r, 5r, EUCA;
b.2) 3r, 4r, PINUSl; b.3) 4r, 5r, PINUSZ; b.4)
4r, 5r, SOLO; c) EUCA, PINUS1l, PINUSZ2, SOLO.
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Da mesma forma gue no experimento "ITAPEVA",
o desempenho médio estimado em todos os casos é muito bom,
sempre superior a 94%. Este desempenho foi estimado sobre

as amostras de treinamento sendo, portanto, otimista.

0s resultados obtidos mostram gque o valor do
desempenho médio estimado é maior no caso ¢ do que no caso
a. Comparando estes resultados aos obtidos pela Distancia
J-M nota-se uma contradic3o: a Distancia J~M {que pode ser
utilizada como medida indireta para prever o desempenho do
classificador (secao 3.3.1)) &€ maior entre as classes nas
bandas originais, embora a variacao observada seja pouco
significativa. Deve-se notar no entanto que, para valores
tao altos de desempenho médio estimados e que apresentam
variagdes tdo pequenas (da ordem de no maximo 3%), nao se
pode concluir qual dos casos apresentou melhor resultado de
classificacdo se analisado este parametro. Analisando as
imagens tematicas (Figura 5.20), qualitativamente, o melhor
resultado € obtido no caso a, isto &, quando classificadas
as bandas originais. Pela observagao destas imagens, nota-

se que:

- A abstencdo média estimada no caso ¢ é menor do gque
nos outros casos devido, principalmente, ao menor
nimero de pontos nao classificados nas classes
PINUS1 e PINUS2. No entanto, a confusdac entre as
classes PINUSL e PINUS2 & maior no caso ¢, como pode
ser observado claramente na imagem tematica cor-
respondente. Esta confusao pode ser explicada pelo
fato de que a distancia euclidiana entre as médias
destas duas classes permanec¢e inalterada do caso cC
para o caso a, enquanto suas variancias nos novos

eixos aumentam bastante.
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- Somente no caso a, a pequena area de PINUS1 locali-
zada, no interior da classe EUCA, foi corretamente
classificada. No caso ¢, conforme pode ser observado
na imagem tematica, o interior da area foi correta-
mente identificado, mas a fronteira entre as classes

nao foi classificada.

- Analisando a classe SOLO, nota-se também que somente
no caso a os carreadores internos nao sao classifi-
cados erroneamente (mas também nio sao classificados
como SOLO). Pode-se explicar este fato, baseado na
menor separabilidade estatistica que as classes
apresentam nas bandas sintéticas (caso c). Por exem~
plo, a classe EUCA, como observado previamente, pos-
sul gquadras nas quais se encontra uma porcentagem
consideravel do componente SOLO. Os carreadores sao
menores do dgque o elemento de cena, Portanto, os
pixels apresentam apenas uma determinada porcentagem
do componente SOLO. Isto explica porque os car-
readores nos plantios de eucalyptus sao classifica-
dos como a classe EUCA no caso ¢, onde as classes
sao representadas somente em termos de proporgoes

destes dois componentes.

Estes resultados negativos refletem o que ja
havia sido constatado na secao anterior: os componentes
primarios escolhidos nao representam de forma apropriada as
classes que compoem a cena. Através da mistura destes com-
ponentes nao & possivel identificar caracteristicas estru-
turais dos alvos, como no experimento anterior, e o obje-
tivo de discriminar melhor as classes também ndo foi satis-
feito (apenas visualmente). Talvez, se o componente SOMBRA
tivesse sido selecionado, e as propor¢des indicassem va-
riagoes na estrutura do dossel a partir das informagodes na
escala sub-pixel, o que nao foi possivel utilizando somente
a mistura de vegetagdo (EUCA, PINUS1l, PINUS 2) e SOLO.
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Os piores resultados visuais foram obtidos
nos conjuntos do caso b, embora os valores estimados de de-
sempenho médio, abstengdo média e confusdao média sejam si-
milares, as vezes até melhores, aocs obtidos nos casos a e
c. Da mesma forma que no experimento anterior, a variancia
nas bandas sintéticas &€ muito maior do que nas originais,
logo adiciona-las as originais aumenta consideravelmente o
nivel de detalhe e mistura informagodes conceitualmente di-

ferentes.

Além disso, existe o fato do método empregado
para estimar as proporc¢des (MQP) ser linear, isto &, nao
fornecer informagdoes ao classificador que possibilitem ob-
ter um melhor desempenho. Num caso como o do experimento
"MOGI-GUACU", no qual o "simplex" & mal condicionado, a
utilizagdo de um método nao linear poderia alterar signifi-
cantemente as proporgées estimadas. No entanto, nao & cor-
reto basear uma possivel melhoria da classificacdo, em uma

escolha inapropriada dos componentes primarios.
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5.3.4 - MODELO DE MISTURA COMPARADO AQS METODOS CONVENCIO-
NAIS DE REDUCAO DA DIMENSAO DO ESPACO DE ATRIBUTOS

A comparacao entre as matrizes de classifica-
¢do resultantes da classificacdo por Maxima Verossimilhanc¢a
guando utilizadas as bandas geradas pelos métodos conven-
cionais de extracdo de atributos (Transformagao de Compo-
nentes Principais, Andlise Candnica e selegdao de atributos
por Distancia J~M) e pelo Modelo de Mistura sao apresenta-
das nas Tabelas 5.38 a 5.41., A figura 5.21 apresenta as

imagens tematicas resultantes.

Para © experimento "MOGI-GUACU" é& dificil
chegar a alquma conclusdo pela analise das matrizes de
classificagao. Todos os resultados apresentam alto valor de
desempenho médio estimado (sempre superior a 95%) e va-
riagoes muito pequenas de um caso para outro; estes desem-—
penhos foram estimados sobre as amostras de treinamento,
sendo, portanto, otimistas. No entanto, através das imagens
tematicas, percebe-se que o melhor resultado, em termos
qualitativos, & obtido quande classificadas as bandas re-
sultantes do Procedimento de Andlise Candnica: o numero de
pixels nao classificados &€ muito baixo, principalmente na
classe solo que, somente neste caso, & corretamente classi-

ficada.

Neste experimento, ao contrario do anterior,
a imagem tematica resultante da classificacao das bandas de
proporgdes é qualitativamente inferior a obtida em todos os
outros casos: apresenta grande numero de pontos nao clas-
sificados e confunde muito as classes PINUS1 e PINUS2 (a

secao 5.2.3. discute com mais detalhe este resultado).
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TABELA 5.38 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU" (SEGUNDO ENFOQUE) QUANDO UTILIZADOS 0OS
PRIMEIROS COMPONENTES PRINCIPAIS (Cl/C2/C3)

CLASgigICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO

- EUCA 2,8 97,2 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 4,7 1,7 93,5 0,0 0,0
- PINUS2 7,0 0,0 ¢,0 93,0 0,0
- SOLO 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0

Desempenho Médio: 95,83

Abstencdo Médio: 3,70

Confusao Média: 0,46

TABELA 5.39 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU" (SEGUNDO ENFOQUE) QUANDO UTILIZADOS OS EIXOS
CANONICOS (Cl1/C2/C3)

CLASgﬁgICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 1,6 97,2 0,0 0,0 1,2
- PINUS1 4,3 1,3 94,0 0,4 0,0
- PINUS2 5,0 0,0 3,0 92,0 0,0
- SOLO 3,1 15,6 0,0 0,0 81,3
Desempenho Médio: 95,14
Abstencao Média: 2,78

Confusao Média: 2,08
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TABELA 5.40 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU" (SEGUNDO ENFOQUE) QUANDO UTILIZADAS AS BANDAS
SELECIONADAS PELA DISTANCIA J-M (3r, 4r, 5r, 7r)

CLASgﬁgICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 2,8 97,2 0,0 0,0 0
- PINUS1 7,3 0,4 92,2 0,0 0
- PINUS2 5,0 0,0 0,0 95,0 0
- SOLO 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
Desempenho Médio: 95,72
Abstencao Média: 4,17
Confusao Média: 0,12

TABELA 5.41 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O EXPERIMENTO
"MOGI-GUACU" (SEGUNDO ENFOQUE) QUANDO UTILIZADAS AS BANDAS
SINTETICAS DERIVADAS DAS PROPORCOES DOS COMPONENTES
PRIMARIOS (EUCA, PINUS1, PINUS2, SOLO)

CLAgégFICADO EUCA PINUS1 PINUS2 SOLO
- EUCA 2,0 98,0 0,0 0,0 0,0
- PINUS1 5,6 0,0 93,5 0,9 0,0
- PINUS2 2,0 0,0 4,0 94,0 0,0
- SOLO 6,3 0,0 0,0 ¢,0 93,8
Desempenho Médio: 96,18
Abstengdao Média: 3,13

Confusao Média: 0,69
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Fig. 5.21 - Imagens tematicas resultantes da classificacgao
(segundo enfogque) para o experimento "MOGI-
GUACU"; a) Componentes Principais (cl, c2, c3);
b) Analise Candnica (cl, c2); c¢) Distancia J-M
(3r, 4r, 5r); d) Modelo de Mistura (VEGETACAO,
SOLO, SOMBRA) .
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5.4 - SUMARIO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Esta segao tem por objetivo tragar um para-
lelo entre os dois experimentos realizados ("ITAPEVA" e
"MOGI-GUAGU") e apresentar um sumario dos resultados obti-
dos. 0Os experimentos podem ser divididos em duas fases
principais: aplicacdoc dos estimadores de proporc¢des e ana-
lise da utilizacgao das bandas sintéticas no processo de

classificacao automatica.

0 experimento "ITAPEVA" considerou trés com-
ponentes primarios, VEGETAGAO, SOLO e SOMBRA, cujas combi-
nacoes, em diferentes proporc¢does, sao indicadores de dife-
rengas estruturais encontradas no reflorestamento de eu-
calyptus que ocupa a area. Observou-se que a mistura destes
componentes representa de forma adequada as classes na
cena: E.novo, E.velho e Solo. Os meétodos empregados para
estimar as proporgdes e gerar as bandas sintéticas foram o
Minimos Quadrados com Restrigdoes {(MQR) e Minimos Quadrados
Ponderado (MQP). Optou-se por utilizar as bandas sintéticas
geradas pelo MQR na segunda fase do experimento "ITAPEVA",
levando-se em consideracao a similaridade dos resultados
obtidos pelos dois métodos, a maior eficiéncia computacio-
nal do MQR e o fato de ser nao linear nos pontos nos quais
as restrig¢des sao violadas, isto &, pontos ndo representa-

dos pelo "simplex" de sinais.

0 experimento "MOGI-GUACU" difere do anterior
pela escolha dJdos componentes primarios: foram considerados
como componentes os diferentes tipos de uso do solo (clas-
ses) encontrados na area: EUCA, PINUS1, PINUS2 e SOLO. O
objetivo era obter bandas sintéticas nas quais cada classe
ficasse evidenciada na banda relacionada a sua proporg¢ao
nos pixels. Observando que os erros de estimacdao foram al-
tos, concluiu-se que as assinaturas dos componentes nao
sdo, de forma ideal, representativas das classes que
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compdem a cena. Além disso, as assinaturas dos componentes,
principalmente PINUS1 E PINUS2, sdao muito similares ocasio-
nando dificuldade ao estimador em separa-las corretamente.
No entanto, visualmente, as bandas sintéticas mostraram-se
satisfatdrias, de modo que se decidiu prosseguir também com

este experimento,

A segunda fase dos experimentos, isto €, ana-
lisar o efeito obtido na classifica¢do automatica pela uti-
liza¢dao das bandas sintéticas geradas na fase anterior, ba-
seia-se em dois enfoques distintos: no primeiro, as bandas
sintéticas adicionadas &s originais ou somente as bandas
sintéticas s3o vistas como atributos substitutos dos atri-
butos originais, a partir dos quais & verificado de que
modo os dados podem ser compactados através dos métodos
usuais de reducdo da dimensionalidade do espago de atribu-
tos Componentes Principais, Analise Candnica e Distancia J-
M. Além disso, s3c analisados os resultados obtidos quando
este conjunto de atributos substituto € classificado pelo
algoritmo de Maxima Verossimilhanga, sob hipotese gaus-
siana. A seguir & apresentado um paralelo entre os resulta-

dos obtidos, sob este enfoque, nos dois experimentos.

A analise dos Componentes Principais apresenta
resultados similares nos dois experimentos: a maior
compactacdao nas primeiras componentes principais & obtida
quando utilizados os atributos substitutos (tando no caso
da adigao das bandas sintéticas as originais quanto somente
as bandas sintéeticas). Estes resultados estao relacionados
aos altos coeficientes de correlacdo que, de modo geral, as
bandas sintéticas apresentam entre si e com as bandas ori-

ginais.

Através do estudo da Andlise Candnica, no ex-
perimento "ITAPEVA", nao se nota um aumento significativo

na razao entre a variancia entre classes e a media das va-
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ridncias dentro das classes nos novos eixos gerados, gquando
aplicada a transformaciao aos conjuntos substitutos de atri-
butos. Ja o experimento "MOGI-GUACU" mostra um aumento con-
sideravel nestas razdoes quando utilizados os atributos

substitutos.

Através do estudo da Distancia J-M, constata-
se que a variag¢ao na separabilidade entre as classes nos
casos estudados & pequena. Qualitativamente, ambos os expe-
rimentos apresentaram os mesmos resultados: a maior separa-
bilidade &€ obtida nas triplas de atributos selecionados
quando as bandas sintéticas sac adicionadas as originais,
seguida pela separabilidade obtida nas triplas selecionadas
a partir das bandas orginais e por ultimo quando utilizadas
somente as bandas sintéticas. Isto ocorre por que, embora
as distancias euclidianas entre as médias das classes sejam
maiores nas bandas sintéticas (com excecdo das classes
PINUS1 e PINUS2 no experimento "MOGI-GUACU"), as varidncias

de cada classe nestas bandas também sao muito maiores.

Finalmente, a andlise do <classificador de
Maxima Verossimilhanca mostra gue as variagOes obtidas nos
valores de desempenho médio estimado também sao muito pe-
quenas. Além disso, os resultados obtidos quando utilizadas
as bandas originais ja sdo muito bons (superiores a 94%
para ambos 0s experimentos). Desta forma, nao se pode espe-
rar uma melhoria significativa pela utilizag¢ao dos atribu-

tos substitutos.

E importante ressaltar que os resultados ob-
tidos sao condizentes com os obtidos pelo estudo da Distan-
cia J-M no que se refere as pequenas variac¢Oes observadas
entre os valores de desempenho médio estimados. Os resulta-
dos nao sao condizentes com a Distancia J~M no que diz res-
peito a ordem dos melhores desempenhos. Mas, a estimativa

de desempenho médio para valores tao altos e com uma varia-
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cao tao pequena ndo pode ser considerada, nos dois experi-
mentos estudados nesta dissertacdo, um bom parametro para
analisar a utilizacao das bandas sintéticas como atributos

substitutos dos originais.

A analise gqualitativa das imagens tematicas
resultantes do experimento "ITAPEVA" mostra que o melhor
resultado é obtido guando utilizadas somente as bandas sin-
téticas: percebe-se que o classificador reconheceu bem
areas com caracteristicas estruturais diferentes e que, so-
mente neste caso, classifica corretamente os carreadores
internos. £ importante notar gque, nestes pontos nos carrea-
dores as proporcoes estimadas ndo sdo combinagdo linear das
bandas originais, isto &, estes pontos nac estavam bem re-
presentados pelo "simplex" de sinais e as restrigdes foram
violadas. Além disso, percebe-se gue o nimero de pontos nao

classificados, neste caso, & sensivelmente menor.

Ja o experimento "MOGI-GUACU" nao apresentou
resultados favoraveis ao uso dos atributos substitutos pela
analise qualitativa das imagens tematicas. Isto se deve, em
parte, ao fato dos componentes primarios ndo representarem
de forma ideal as classes na cena, o dque ocasionou confusao
entre as classes. Neste experimento, o objetivo nao foi ob-
ter componentes dque indicassem diferencas estruturais no
dossel; talvez, se o componente SOMBRA tivesse sido utili-
zado, como no experimento anterior, a informacao estrutural
fornecida pela sua proporcao nos pixels ajudasse a separar
de forma mais adequada os diferentes tipos de refloresta-
mento que se encontram nesta area. Outro fator importante,
que contribuiu para os resultados obtidos neste experimento
foi a wutilizacdo de um método linear de estimagao, o MQP,
de modo que as bandas sintéticas resultantes nao trazem no-

vas informacoes ao classificador de Maxima Verossimilhanca.
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Utilizar conjuntos de atributos substitutos
formados pela adicio de bandas sintéticas as originais re-
sultou nas piores imagens temiticas nos dois experimentos
(mesmo para o experimento "ITAPEVA" nos pontos nos quais as
restricdes foram violadas), isto &, adicionar as bandas
sintéticas as originais ndo melhora o desempenho do clas~
sificador, aumentando o nivel de detalhe e misturando in-

formacoes conceitualmente diferentes.

Em suma, pode~se concluir que a partir dos
atributos substitutos obtém-se uma melhor compactagao
quando aplicada a transformacdo dos Componentes Principais
(visando a representatividade dos padrdes) e quando utili-
zada a Analise Candnica (visando a separabilidade entre as
classes), principalmente para o experimento "MOGI-GUACU". A
separabilidade das classes em um numero menor de atributos
selecionados a partir dos atributos substitutos nao apre-
senta, de forma geral, alteracdc significativa em relacao
aos atributos originais, assim como os valores de desem-
penho médio estimados s3o bastante prdximos. Através das
imagens temdticas percebe-se que nac se obtém bons resulta-
dos quando wutilizados atributos substitutos formados pela
adicdo de bandas sintéticas as originais. Os melhores re-
sultados sdo obtidos pela utilizacao de atributos substitu-
tos formados somente pelas bandas sintéticas, se estas fo-
rem geradas com base em componentes primarios que represen-
tem de forma adequada as classes na cena, COmMO OCOrre no
experimento "ITAPEVA".

Utilizar somente as bandas sintéticas no pro-
cesso de classificacdo pode ser visto como uma maneira de
reduzir a dimensio do espa¢o de atributos ao numero de com-
ponentes primarios da mistura, de modo que se obtenha um
desempenho de classificacao similar (ou um pouco melhor,
como ocorre no experimento "ITAPEVA"), estando disponiveis

informacdes sobre caracteristicas estruturais da cena. Este
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& o objetivo do segundo enfoque da andlise da utilizacao de
bandas sintéticas abordado nesta dissertacao: comparar o
Modelo de Mistura aos métodos convencionais de reducgao da

dimensao do espago de atributos.

0s resultados obtidos mostram que os valores
de desempenho médio estimados sao similares para todos os
casos estudados. Qualitativamente, no entanto, a imagem te-
matica obtida quando utilizadas as bandas geradas pela Ana-
lise Candnica sao superiores as demais em ambos os experi-
mentos. No experimento "ITAPEVA", a segunda melhor imagem
tematica foi obtida quando utilizadas as bandas sintéticas
de proporcdoes (Modelo de Mistura). As piores imagens tema-
ticas referem-se 3 utilizacao das bandas originais selecio-
nadas pela Distdncia J-M e das geradas pela Transformacao
de Componentes Principais. E importante frisar que, neste
experimento, os componentes primarios representam de forma
adequada as classes que formam a cena, o0 que nao ocorre no
experimento "MOGI-GUACU". As imagens tematicas obtidas
neste segundo experimento refletem este fato: qualitativa-
mente, a imagem referente a utilizacdo de bandas sintéticas

de proporgdes se mostra inferior as demais.

Quando analisada a utilizacdo das bandas sin-
téticas no processo de classificacdo sob este enfoque, isto
&, o Modelo de Mistura visto como uma maneira alternativa
de reduzir a dimensao do espa¢o de atributos, € importante
ressaltar que os métodos encontrados na literatura para

este fim visam objetivos diferentes.

0 método mais simples, e computacionalmente
mais barato entre os estudados nesta dissertacac, & a sele-
cdo de atributos por Distdncia J-M. A vantagem de tal mé-
todo & ser, quando respeitada a condicdo de normalidade das
classes, um indicador do desempenho do classificador de

Maxima Verossimilhancga.
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A transformacao de Componentes Principais
visa manter a representatividade dos padrdes nos novos ei-
x0os, A maior énfase & usualmente dada aos atributos ou gru-
pcs de atributos gue apresentem maior variabilidade. Mas,
para classificacdo o interesse é a discriminacao de pa-

drdes, ndo representatividade (Duda e Hart, 1973).

Segundo Mather (1987), uma maneira obvia de
realizar a selecido de atributos no novo sistema de coorde-
nadas & utilizar as m primeiras componentes principais no
lugar dos p atributos originais (m< p). As informagoes, em
termos de componentes principais, estao diretamente
relacionadas a variancia dos dados e nadoc &, necessaria-
mente, funcao das diferencas entre classes. Logo, a varian-
cia das ultimas (p-m) componentes pode representar infor-
magoes importantes para discriminar as classes de inte-
resse., Desta forma, a Analise dos Componentes Principais
deveria ser usada em conjunto com um método apropriado para
determinar qual das possiveis componentes deveriam ser se-
lecionadas, para que as diferencas entre as classes fossem

maximizadas.

J& o procedimento de Analise Candnica visa a
discriminacao entre as classes (Analise Discriminante Mal-
tipla). Se o nUmero de classes, k, & menor do que o numero
de atributos originais, p, entd3o o nimero de atributos ob-
tidos por este procedimento é igual ao nimero de classes
menos um (k-=1). Os novos atributos podem ser utilizados
como entrada para o processo de classificagdo, sendo um mé-
todo mais adequado do que a analise dos Componentes Princi-
pais. Outra aplicacdo importante ¢é formar uma composicao
colorida de eixos candnicos que se mostra bastante util
para interpretacdoc visual de imagens de areas heterogeéneas,
pois os novos atributos maximizam as diferencas entre as

categorias de uso do solo presentes na cena (Mather, 1987).
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O Modelo de Mistura mostrou-se satisfatdrio
como forma de reducao da dimensionalidade para o processo
de classificagcdo multiespectral. Para isto, no entanto, é
necessario que as proporcgdes sejam calculadas a partir de
componentes primarios c¢uja mistura represente as classes
encontradas na cena. £ valido notar também que, a composi-
cao colorida das bandas sintéticas & também bastante util
para interpretacdo visual da distribuigao das classes, além
de fornecer informacdes sobre caracteristicas estruturais
(na escala sub-pixel) dos alvos. Pode-se dizer até que,
qualitativamente, seja superior (em termos de discriminacgao

visual entre as classes) as obtidas pelos outros métodos.

Além disso, nas novas bandas, as classes nao
sao descritas em fungdao das suas respostas espectrais em
varias bandas do espectro eletromagnético (assinaturas es-
pectrais), mas simplesmente em fun¢ao de uma caracteristica
fisica (proporgoes dos componentes primarios). Portanto,
nao existe a dependéncia de se conhecer a assinatura espec-
tral de cada classe para realizar a interpretag¢ao visual,

mas apenas suas caracteristicas estruturais.

No entanto, o tempo computacional do Modelo
de Mistura nao pode ser desconsiderado. Logo, para cada
aplicacao, deve-se estabelecer um compromisso entre o que

se deseja obter e o fator custo.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta dissertacao teve por objetivo analisar o
efeito obtido no processo de classificacao automatica pela
utilizacdo de bandas sintéticas derivadas das proporgoes
dos materiais escolhidos como componentes primarios em uma
cena. A seguir, sdo apresentadas as conclusdes extraidas

desta analise.

O principal fator na determinagao das dife-
rencas observadas nos resultados dos experimentos foi a es-
colha dos componentes primarios. A influéncia desta escolha

refletiu nas duas fases dos experimentos:
FASE 1: APLICACAO DOS ESTIMADORES DE PROPORCOES

0Os métodos adotados nesta dissertacao, Mini-
mos Quadrados com Restricoes (MQR) e Minimos Quadrados Pon-
derado (MQP), propostos por Shimabukuro (1987), tratam de
formas diferentes as violagOes das restricdes impostas as
propor¢des. Os meétodos apresentam resultados similares
quando as restri¢Oes nao sdo violadas. No entanto, quando
ocorre o contrario, o MQR gera propor¢des gue nao sao
linearmente relacionadas as bandas originais, e o MQP re-
calcula as proporgoes, através de um processo iterativo,
até que as restrigOes sejam satisfeitas. Este fato influen-
cia o tempo computacional requerido pelos métodos: o MQP
torna-se mais caro, em termos computacionais, a medida que
aumenta o nimero de pontos na cena nao representados pelo
"simplex" de sinais, i.e, nao representados pela mistura

dos componentes primarios.
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A vantagem da utilizag3do do MQP & nao haver
limitacdo quanto ao nimero de componentes (que deve apenas
ser menor do gque o nimero de bandas), enquanto o MQR esta
limitado a um numero fixo de componentes. No entanto, o
tempo computacional do MQP cresce consideravelmente também

em fun¢do do numero de componentes e bandas utilizadas.

A maior vantagem da wutilizacdo do MQR, além
do menor tempo computacional, esta, justamente, no fato de
ser ndao linear nos pontos nos quais as restrigdes sao vio-
ladas. Nestes pontos, as bandas sintéticas fornecem infor-
magoes ao classificador de Maxima Verossimilhanca diferen-
tes das fornecidas pelas bandas espectrais. £ importante
notar que este fato & uma vantagem para pixels que repre-
sentam detalhes na cena cujas assinaturas espectrais nao
correspondem a combinagdes dos componentes primarios, como
ocorreu no experimento "ITAPEVA" (carreadores internos), no
gual, na maior parte dos pixels, os componentes representam

de forma adequada as classes na cena.

FASE 2 : ANALISE DA UTILIZACAO DAS BANDAS SINTETICAS
NO PROCESSO DE CLASSIFICACAO AUTOMATICA

Com base nos resultados obtidos, concluiu-se
gque os componentes primarios devem ser tais que suas pro-
porcdoes indiquem diferencas estruturais dos alvos (nos ca-
sos estudados, alvos florestais). Confirmou-se a importan-
cia do componente SOMBRA para explicar diferencas encontra-
das na estrutura do dossel e a influéncia positiva destas
informacOes no processo de classificacdao automatica, atra-
vés do experimento "ITAPEVA": embora os valores de desem-
penho médio estimados ndo tenham apresentado variag¢des sig-
nificativas (além de, em ambos 0s experimentos, os desem-
penhos quando utilizadas as bandas originais ja se apresen-
tarem bastante altos), pela anadlise qualitativa das imagens

tematicas obteve-se alguma melhoria quando utilizadas as
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bandas sintéticas no lugar das bandas originais.

Utilizar somente bandas sintéticas (geradas
com base em componentes corretamente escolhidos) pode ser
visto como um método de reducao da dimensao do espaco de
atributos, 0Os resultados obtidos pela classificagao mul-
tiespectral, quando utilizadas as bandas sintéticas, mos-
traram que o Modelo de Mistura pode ser empregado como um
método comparavel aos métodos usualmente utilizados em Sen-
soriamento Remoto. Além disso, concluiu-se, pela analise
qualitativa da composig¢do colorida das bandas sintéticas,
que elas podem ser uteis para interpretagao visual, apre-
sentando como vantagem o fato de que suas informagodes re-
presentam conceitos fisicos (proporc¢oes dos componentes
primidrios) mais facilmente assimilaveis do que as assinatu-

ras espectrais dos alvos.

Os resultados obtidos pela adicao de bandas
sintéticas as originais, em ambos os experimentos, nao fo-
ram favoraveis. As bandas sintéticas apresentam altissima
variancia e, quando adicionadas as originais, aumentam
muito o nivel de detalhe e misturam informacoes conceitual-
mente diferentes. Mesmo no experimento "ITAPEVA", onde foi
empregado o MQR (nao 1linear nos pontos nos gquais as res-
trigdes sdo violadas), os resultados obtidos foram negati-

vVOSs.

No experimento "MOGI-GUAGU" foram adotados
como componentes primdrios os tipos de uso do sole encon-
trados na Aarea de estudo. Através destes componentes, nao
foi possivel identificar caracteristicas estruturais dos
alvos e também nao se obteve uma boa discriminacdo entre as
classes. Sugere-se gue novos experimentos sejam realizados
nesta area de estudo, separadamente para os plantios de eu-
calyptus e pinus, tomando como componentes primarios os
mesmos utilizados no experimento "ITAPEVA": VEGETACAO, SOLO
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e SOMBRA. Um experimento complementar seria, como proposto
por Adams et al. (1990), normalizar a proporgao de VEGETA-
CEO e SOLO em relacado a fracdo de SOMBRA; desta forma, além
de diminuir a dimensdo do espaco de atributos, a proporcgao

obtida refletiria a real cobertura de vegetacao no terreno.

Com relagcdo a analise de Imagem de Erro, &
importante observar que nesta dissertacao elas foram reali-
zadas de acordo com a proposta de Adams (1990), isto &, ni-
veis de cinza acima de 5 foram considerados com erro. No
entanto, € necessario que este limite seja estudado com
maior profundidade, pois o autor nao esclarece sobre qual a
forma de obten¢ao valor. Sugere-se que seja realizado um
Teste de Hipdteses sobre o residuo para solucionar o pro-

blema de estabelecer este limite.

Devido a importancia crucial da escolha apro-
priada dos componentes primarios, recomenda-se ¢ desenvol-
vimento de novas ferramentas para auxiliar este processo
como, por exemplo, a implementacao de um Banco de Dados de
curvas espectrais de componentes primarios, conforme pro-
posto por Adams (1990) (secao 2.3.2). Uma opcdao mais sim-
ples seria o desenvolvimento de técnicas para descobrir os
pontos que englobam os dados da imagem ou, entao, de fer-
ramentas auxiliares para a procura de pixels puros na ima-
gem como, por exemplo, um utilitario para leitura dos valo-
res multiespectrais dos pixels que fornecesse, além destes
valores, um grafico apresentando a curva espectral deste
ponto. Esta técnica pode ser uUtil para comparar as curvas
dos pixels as curvas de materiais puros encontrados na li-
teratura. Neste caso, & desejavel que os dados orbitais se-
jam transformados para reflectancia aparente e que seja
efetuado algum processo de correcgac dos efeitos atmosféri-

cos.,
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Finalmente, € importante ressaltar gque se
deve, para cada aplicacao, estabelecer um compromisso entre
as vantagens oferecidas pelo Modelo de Mistura e o custo
computacional envolvido. 0Os métodos de estimagao de pro-
porgoes estdo disponiveis em ambiente SITIM no LTID (Labo-
ratério de Tratamento de Imagens Digitais - INPE), assim
como as ferramentas utilizadas nesta dissertacdao para auxi-
liar a escolha dos componentes primarios. Espera-se que se-
jam estudadas novas aplicacdes destes métodos e que, futu-
ramente, com a utilizagao de hardwares mais potentes (como
as workstations, por exemplo), a influéncia do alto custo

computacional seja minimizada.
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APENDICE A

ESTIMATIVA DE PARAMETROS PELO METODO DE MAXIMA
VEROSSIMILHANCA (MAXVER)

Dado X = (X{,e-s Xn) uma amostra aleatdria
de alguma distribuigdo caracterizada por um parametro
desconhecido (mas nao aleatdrio). Este pode ser a média

da distribuicdo, a varidncia ou outro parametro qualquer.

Sendo f£(X/0) a funcao densidade da
distribuicdo, e supondo a independéncia das amostras, a
funcao densidade quando avaliada para os valores da amostra

e

Esta fungdo pode ser interpretada como a
densidade de probabilidade de se obter a amostra dado que
é o valor do parametro, ou como uma funcao de dada a

amostra. Podemos reescrever (A.l) como
L(Xl,...Xn;e ) (A.2)

que & conhecida como funcao de verossimilhanca. O método
MAXVER propGe a utilizagdo, como estimador de 5 , do valor

~

2] que maximize a funcao de verossimilhanca.
Intuitivamente, corresponde a escolher o valor 6 que
implique numa maior densidade de probabilidade da amostra.
Quando a distribuicao & caracterizada por diversos
parametros desconhecidos, a maximizacd3o da fungao de
verossimilhanca &€ feita com respeito a cada parametro;

entao, supomos



182

B = (Olp-o-l em)

um vetor de parametros.

Com propdsitos analiticos, normalmente & mais
facil trabalhar com o logaritmo da fungao (A.2), do que a
funcao propriamente. Como a funciao logaritmo é
monotonicamente crescente, o valor que maximize (A.2),

também maximizari seu logaritmo.

Se 0 maximo respeita os limites do parametro
@ , e (A.2) tem a primeira derivada continua, entdo 9@ pode
ser encontrado pelos métodos padroes de  calculo

diferencial:

Sendo 29 o operador gradiente, isto &,

[ 3
309,
A = N
© 3
30
m

\

e
n
F(o) = log L(X;,...,X 50) = £ log £(X /o) (A.3)

i=1

Entao, o conjunto de condicdes necessarias
para obter o estimador de maxima verossimilhanca & obtido

pelas m equacodes
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v@ log f{Xk/@)

9

(A.4)
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APENDICE B

0 MODELQ LINEAR PADRAO
(OU MODELO DE REGRESSAO LINEAR CLASSICO)

~

b =ax + ¢ (B.1)
onde,
X = vetor n-dimensional desconhecido;

7~
b = vetor m-dimensional de observacao;

b=
I

matriz m x n de elementos constantes conhecidos; e

m>
i

vetor m-dimensional estocastico dos erros

observados, que satisfaz:

E(g) = 0 e (B.2)

E(e ) = S (B.3)
onde,

S matriz m x m positiva definida de covarian-

cia do vetor observado:
s=2b= E[(b- E{®) (- BT (B.4)
Se todos os Bj sdo nao correlatos, entao S
torna-se uma matriz diagonal, e se adicionalmente todos
- . 2 -
tenham a mesma variancia ¢ , entao

S= ¢g I (B.5)

{B.3) pode ser reescrita da seguinte forma
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E(b) = ax (B.6)
tb= El((b-ax) (b ax)T] = s (B.7)
0 modelo de regressao linear classico assume
quem > n e que a matriz A tem colunas linearmente inde-

pendentes, isto &, posto (A)

METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

0 procedimento

« ~ 3 ] 1
o estimador x que minimize a

=n.

dos minimos quadrados procura

forma quadratica:

o (x) = (b- ax)T slp - ax) (B.8)
O minimo & dado por
do
———=-=2aT s 5 +2aTslax = o (B.9)
dx
ou
al 57! ax = aT s7'p (B.10)
Estas equa¢des sao chamadas de equacdOes nor-
mais e sua solucao & dada por:
x = alstataTsth (B.11)
E(X) = x (B.12)
cov (x) = (aT s”ia7! (B.13)
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Em muitos casos nao se tem conhecimento sobre
a matriz de covariancia S. O procedimento utilizado nestes

casos & utilizar o método dos minimos quadrados ponderado
2 = aTwlataTwls (B.14)
que minimiza a forma quadratica
o R)yg = (b - aT wl b - ax) (B.15)

onde W &€ uma matriz positiva-definida.

A ESTIMATIVA DE PARAMETROS MAXVER NO MODELO LINEAR PADRAO

Supondo que o vetor £ tem distribuic¢ao nor-
mal, e uma vez que o modelo linear padrao garante que eles
sao nao correlatos (S diagonal conforme equacdc B.5) com
média zero e variancias iguais, agora eles sdo independen-

temente distribuidas de acordo com a mesma lei normal.

A fungao densidade conjunta dos EQrenvs E é

m
1 1
~ ~ __1 ~ /\T
L(x) = ————=====m= exp - - (b - Ax) S {b - Ax)
m o1 2
12n| 2 |s|2
(B.16)
m 1 1
log L(X)=- - log_2m- - log_|s| - - (b - ax)s™* (b-ax)T
2 2 2

(B.17)
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A estimativa MAXVER & obtida selecionando o
valor para a qual (B.17) obtenha seu maior valor. Como o
terceiro termo da expressido (B.1l7) é o unico que depende do

valor de x, maximizar (B.17) &€ o mesmo que minimizar
A A ~ _l A I\T
0., .,(x}) = (b - Ax) S (b - Ax) (B.18)
MV
Nota-se que, sob a suposigao de distribuigao

normal de [ejl, a estimativa MAXVER & equivalente a estima-

tiva por Minimos Quadrados.
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APENDICE C

SISTEMA BEM-CONDICIONADO E MAL-CONDICIONADO

Nos métodos apresentados no Apéndice B para o
modelo linear padrao,

~

b =ax + ¢ (C.1)

~ - . .
0 vetor x estimado & ¢ valor particular do vetor z gque mi-
nimiza a forma quadratica

1 (% - az) (C.2)

9 (z) = (b -2az)" s

Para um valor de b particular, a Equacao C.2

€ a equacdo de uma forma quadratica que chamamos superficie
residual.

O valor minimo desta funcao é

1

r = (b - ax)T s™H(H - ax) (C.3)

o]

Sendo k uma constante, a projegao no plano-z
do contorno (ro + k2) da superficie residual & um k-elip-
soide centrado em x, cuja formula é

(z - 0T aT 57l az - %) = k2 (C.4)

covix) = (AT s”t a1 (C.5)

A Figura C.l1 mostra uma superficie residual e
um k-elipsoide para um problema com n = 2,
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oty = ib- AT 5" ib- Azl

Fig. C.1 - Superficie residual e um k-elipsdide para um
problema com n = 2.
FONTE: Rust e Burrus (1972), p. 42,

O volume do k-elipsoide estd associado a um
nivel de confianca para x,0s autovetores da matriz AT S_1 A
fornecem a direcao dos eixos principais, e os valores sin-
gulares associados sao inversamente proporcionais aos eixos

principais através da relacao:

2k
r. = ——ee (C.6)

w4

ondetui € a raiz quadrada positiva do autovalor associado

ao i-ésimo autovetor.
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A localizacdo do elipsdide depende dos valo-
res amostrais particulares de b, que determinam o vetor x

através das equacoes normais
ATS  AX=A" S b (C.7)

Dizemos que as equag¢odoes normais sao mal con-

~
dicionadas se pequenas mudancas no vetor b produzem grandes
mudancas em X. A Figura C.2 ilustra k-elipsdides para pro-

blemas bem-condicionados e mal-condicionados.

X2

)

-
Problema
bem-condicionado

;//,—Problema

mal-condicionado

<

Xy

Fig. C.2 - k-elipsbides para um problema bem-condicionado e
para um problema mal-condicionado.
FONTE: Rust e Burrus (1972), p. 54.
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Da Equagao C.6 temos gque o comprimento do
eixo principal é

F o= —me— (C.8)

e do eixo menor

2k
r, = —-—-- C.9
1 (C.9)
w
1
r
n
Logo,a razdo entre os dois eixos, isto &, ----
r
1
Wl
= -=--—, conhecida como numero de condicdoc, indica se as
W
n

equacdoes normais sdo mal-condicionadas, isto €, se um eixo

é muito maior do que o outro.
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APENDICE D

A INVERSA GENERALIZADA

Tomando o modelo linear da equacao B.l

(D.1)

o>
]
9
+
m

onde,

x = vetor n-dimensional desconhecido

[o 2
I

vetor m-dimensional de observacgio;
A = matriz m x n de elementos constantes conhecidos, e

¢ = vetor m-dimensional estocastico dos erros

observados,

No modelo classico de regressao linear (ou
modelo Linear Padrdo), descrito no Apéndice B, m < n e a
matriz A tem colunas linearmente independentes, isto &, que
posto (A) = n. Estas condigdes garantem que haja um vetor

solucio unico.

Caso posto (A) < n, o numero de condicao
(APENDICE C) sera infinito, poisusn = 0, e haverad um numero

infinito de solug¢des.

Em alguns casos, ainda & possivel resolver o
problema, e para isso & necessario o conceito de inversa

generalizada:

Seja B uma matriz m X n; existe uma Unica ma-

. + . . A
triz real B n x m que satisfaga as seguintes condigoes:
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(') T = B'B (D.2)
(s8")T = @Bt (D.3)

Be'B = B (D. 4)
Bt = B (D.5)

- ~ . ~ + -1

Se B € quadrada e nao singular, entao B =B " ;

se B &€ retanqular m x ne m > n, e posto (B) = n, entado

8" = (8Tp)~1 BT (D.6)

Se b & retanqular m X n e m < n, e posto (B)

1

st = sT(8eT)" (D.7)

CONDICAO DE CONSISTENCIA

Considerando o sistema de equacoes lineares
Bz = d (D.8)
onde,
B & uma matriz m x n
d & ovetor m x 1

A condi¢do necessaria e suficiente para o

sistema ter solucao e

BBY g = d, (D.9)
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denominada condigao de consisténcia. Quando o sistema é
consistente ele pode ter uma ou varias solugdes dependendo
do posto de B. A Tabela D.l lista as possibilidades.

TABELA D.l - POSSIVEIS SISTEMAS CONSISTENTES DE EQUACOES
LINEARES

m=n posto (B) = n

solucdo Unica z = 871 g

Bz = d posto (B) < n
muitas solucgdes

m>n posto (B) = n
- = T.,-1 _T
solu¢ao unica z = (B 'B) B™ d
Bz = d posto (B) < n

muitas solucgoes

muitas solucgoes

FONTE: Rust e Burrus (1972), p. 6l.

Para uma dada amostra, a expressido €& minimi-

zada por qualquer vetor z da forma:

N >

=" a3 + 11 -8B v, (D.10)
onde v &€ um n-vetor arbitrario.

Voltando ao modelo de regressdo linear clas-—

sico modificado,
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(D.11)

oo
il
g
+
m

onde posto (A) < n. Neste caso, ndo ha estimador nao ten-
dencioso, mais ainda &€ possivel minimizar a forma quadré-

tica dos Minimos Quadrados.

1 (b - az) (D.12)

0 (z) = (b - az)T s

onde S_l é positiva definida, e pode ser fatorada em

s =g g (D.13)

onde H &€ uma matriz simétrica nao singular. Caso a condicao
de consisténcia seja satisfeita, a forma guadratica pode

ser minimizada por qualquer vetor z da forma

N>
]

(1a) T w6 + (1 - (HA)Y HA] v (D.14)

onde v & um vetor arbitridrio no mesmo espaco que as linhas

de A.

A Figura D.l mostra o conjunto M (conjunto de
todos os vetores solugao) e a superficie residual para um
problema com n = 2 e posto (A) = p = 1. Os k-elipsdides sao
obtidos cortando a superficie residual com planos paralelos
ao plano z e projetando a intersecgao no planc z, tendo M

como um de seus eixXos principais.
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o(zh = (b~ Az}'S" (b - Az)

]

-

_ A

/ 1 -

P 74_: 1,

/;:>§;:/;Ef;///

— M -felr - (HA D 1E (HAYDIALY v L)

s~
//4/£:::; 7 - (HA) Hb
— M\ Fefalr= {1 = (HAV'HAlv, v E;)

" Elipsoide

23

Fig. D.1 - Superficie residual e k-elipsdide para um pro-
blema com n = 2 e p =1
FONTE: Rust e Burrus (1972), p. 65.
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APENDICE E

CONVERSAQ DOS NOMEROS DIGITAIS PARA VALORES DE REFLECTANCIA

Os numeros digitais dos dados Landsat-TM fo-
ram convertidos em valores de reflectancia. A justificativa
para tal transformacdc é& que numeros digitais em CCT
("Computer Compatible Tape") nao representam quantitativa-
mente valores fisicos reais. Robinove (1982) sugere conver-
ter os numeros digitais para valores fisicos (radiancia e
reflectancia) para evitar conclusdes incorretas das anali-
ses feitas sobre estes dados. Robinove também afirma que
radiancia e reflectancia sao corretas em um sentido fisico
e sdo mais facilmente entendidos pelo usuidrio que nameros

digitais.

Além disso, a conversao gera uma base de com-
paracao mais normalizada em cenas simples, ou entre imagens
tomadas por diferentes sensores e/ou diferentes datas
{Markham e Barker, 1986).

A discrepancia que ocorre entre numeros digi-
tais e valores de reflectancia & devida aos parametros de
calibracaoc do sensor, os quais determinam as diferentes re-
lagdes entre as radiancias e os nameros digitais dependendo
da banda analisada, da 1localizacao da area e da data de
passagem., Desta forma, segundo Epiphanio (1988), a analise
inter-bandas baseada em nimeros digitais ndo conduz a uma

avaliagao segura do comportamento espectral dos alvos.

A recuperagdo do valor original de radiincia
a partir do ntmero digital corrigido pode ser feita através
da aplicacao da Equagao linear E.l que relaciona estas duas

variaveis.
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ND = G * L +B (E.1)
onde,

ND = nuamero digital,

L = radiidncia espectral em (mw.cm 2.sr~ % um™1)

1}
!

ganho em (QCALMAX/(RMAX - RMIN))

"off-set" em - (QCALMAX + RMIN)/(RMAX - RMIN)

w
n

a Equagao E.l pode ser expressa na forma:
L = (QCAL/QCALMAX) * (RMAX - RMIN) +RMIN (E.2)
onde,

RMIN = radidncia espectral correspondente ao numero

digital zero em (mw.cm 2 . sr t “u m by

RMAX = radiancia espectral minima necessaria para ge-
rar uma resposta espectral maxima igual a 255
P - -2 -
radiancia de saturacg¢ao) em {mw. Cm . STr 1 .
-1
um )
QCAL = radiancia calibrada e quantizada em unidades de

ND (numeros digitais)

QCALMAX = limite de radiidncia em ND (nGmeros digitais)
Para dados LANDSAT-TM, QCALMAX = 255 em to-

das as bandas.

A conversao dos valores de radiancia calcula-
dos para reflectancia & feita usando a formula apresentada

por Markham e Barker (1986):
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o= (m*Lx* a’)/(Esunn * cosog) (E.3)

onde,

reflectancia aparente medida no topo da atmosfera

©
]

(no intervalo de 0,0 a 1,0)

L) = radidncia espectral no detetor calculada a partir

da formula E.2

d = distancia Terra-Sol, em unidades astrondmicas

Esun A= irradiancia solar excatmosférica media (mw .
-2 -1
cm . m )

@g = angulo zenital solar, em graus.

0 angulo zenital deve ser calculado para cada
imagem utilizada, utilizando a formula (Walraven, 1978 ci-

tada por Shimabukuro, 1987):

cos 0= sen ¢ * sen 8§ + cos § * cos § * cosH (E.4)
onde,
¢ = latitude da area
§ = declinacdo do sol no horadrio que a imagem do
satélite & adquirida (passagem do satélite)
H = anqulo horario no momento da passagem do satélite

H=a -8
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onde,

o = tempo sideral aparente local

w
I

ascencao direita aparente

0 programa utilizado para efetuar a transfor-
magao dos numeros digitais dos dados Landsat 5 (TM) para
valores de reflectancia aparente faz parte do SITIM (Sis-
tema de Tratamento de Imagens) desenvolvido pelo INPE e,
atualmente, estd disponivel no LTID-INPE (Laboratdrio de

Tratamento de Imagens Digitais).

Os valores calculados por este procedimento
sdo valores de reflectancia aparente, pois nao é efetuado
nenhum tipo de correcao atmosférica nos dados. Estas medi-
das de reflectdncia assumem que os alvos sao lambertianos e
os efeitos da atmosfera nas respostas dos alvos sdo também
lambertianos (Robinove, 1982; Nelson, 1970 c¢itados per
Shimabukuro, 1987)
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