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ABSTRACT

The objective of this paper is to present an integrated sys-
tem for Synthetic Aperture Radar (SAR} data processing,
classification and analysis, based on the statistical prop-
ertics of SAR data. The classification is performed using
the Maximum Likelihood (MaxVer) classifier and the Iter-
ated Conditional Modes (ICM) contextuval classifier. The
system showed {o be very efficient for the classification of
images from two different sensots, The classification re-
sulis indicate that a more precise classification is achieved
using the distributions which are suitable for SAR data,
when compared with classical methods that use Gaussian
distribntions. It is also shown that the ICM classifications
present resulls that are usually twice higher than those
obtained using the MaxVer method.

Keywords: classification; SAR; statistical modelling.

i. INTRODUCAQ

Com o advento de novos sensores, pode-se dispor cada
vez mais de um grande volume dec imagens de sensoria-
mento remoto. Torna-se, portanto, necessirio processar-
se imagens de forma ripida, e obter-se de maneira pre-
cisa a informagio procurada. Uma das técnicas mais
iiteis no processamentio de imagens € a da classificagio
automitica. Ela permite automatizar tarefas associadas
a interpretacdo visual de imagens, diminvindo assim o
tempo entre a aquisi¢ao dos dados e a sua andlise, criando
um referencial isento das subjetividades dos intérpretes
humanos.

Embora existam virias técnicas de classificacio au-
tomdtica de imagens, poucas delas sio adequadas para os
problemas particulares que apresentam as imagens SAR.
A grande maioria dos procedimentos para a analise e clas-
sificagio de imagens disponivels em sistemas comerciais
se baseia na hipdtese dos dados serem normalmente dis-
tribuidos, hipétese esta raramente observada nas imagens

SAR. As propriedades estatisticas das imagens SAR de-
pendem de parametros dos sistema imageador (compri-
mento de onda, polarizagio, ingulo de incidéncia, nimero
de visadas, tipo de deleccio, etc.), como também de
pardmetyos do alvo a ser imageado.

Verifica-se, assim, 2a necessidade de se desenvolver
técnicas e procedimentos estatislicos especificos para a
anilise e classificagio de imagens SAR, e de que os mes-
mos sejam disponibilizados em um sistema amigavel para
os usudrios de imagens SAR. Tal sistema deve ser capaz
de permitir ao vsudrio:

¢ escolher e gerenciar amosiras;
» analisi-las estatisticamente;

e poder estabelecer, para cada alvo, aquelas pro-
priedades estatisticas que mais se adequam a ele;

e dispor de algoritmos de classificagao automdtica
de ficil utilizagio baseados nessas propriedades es-
Latisticas;

poder avaliar a qualidade destas classificagdes.

Recentemente [oi desenvolvido no INPE um sistema para
a classificagio e andlise de imagens SAR, baseado em pro-
priedades eslatisticas especificas para este Lipo de ima-
gens {Vieira 1996]. O objetivo desie trabalho & apresen-
tar os conceitos bisicos em que se baseia este sistema, e
mostrar slguns resultados obtidos para imagens SAR de
dois diferentes sensores. Esie sistema estd implementado
em linguagem IDL e, a principio, permite que se trabalhe
com imagens em amplitude de uma dnica banda. Os clas-
sificadores foram implementados na estrutura de um sis-
tema baseado em interfaces grificas que, além de possuir
as operagdes auxiliares para sc executar as tarefas de clas-
sificacio, permite a incorporagao de novas ferramentas.

Procsedings of tha First Latino-Armurican Seminar on Radar Remote Sensing — Image Proceasing Technlques, Buanos Aires, Argentina,
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2. MODELOS ESTATISTICOS PARA DADOS SAR

Ll

O medele multiplicativo é comumente adotado para a
explicagio do comportamento estatisiico de dados obti-
dos com radiagio coerente, como é o caso das imagens
SAR. Este modelo supde que o valor observado em ca-
da pirel & a ocorréncia de uma variivel aleatéria Z =
X .Y, onde X representa a varidvel aleatdria referen-
te ao retroespalhamento do pulso incidente na superficie
terreste (backscatter), e Y representa a varidvel aleatdria
refetente ao ruido associado 4 radiagie coerente {speckle).

Diferentes distribuiges para X e ¥ acarretam diferentes
distribuicies para a varidvel aleatéria Z.

Em recente publicagio [Frery et al. 1996), foi proposto o
uso da distzibuigio Raiz Quadrada da Gaussiana Inversa
Generalizada para a modelagem do Backscatter (X} para
dados em amplitude, Diz-se que a vatidvel aleatéria X
possui uma distribuigs Raiz Quadrada da Gaussiana In-
versa Generalizada, com parimetros o, ¥ € A, denotada
por X ~ N~Y3(a,,}), sc a sua densidade for dada
por:

N Y2 ek Y g2
fx{z) = % (2\/'\7):': exp (—?—z\z ),:c)O,

onde K, denota a fungio de Bessel modificada de terceiro
tipo e ordem a. O espago de parimetros ¢ dado por:

{7)-0, A>0 if a<O

v>0, A>0 if a=0 . (1)
¥20, A>0 if a>0

As propriedades estatisticas do speckle sioc bem co-
nhecidas e reportadas na literatura [Frery et al. 1996;
Goodman 1982). Para dados em amplitude supGe-se
que o ruide speckle (Y') possua uma distribuigic Raiz
Quadrada da Gama com parimetro n, denotada por

Y ~ I‘ln(n, n), onde 7t & o nimere equivalente de visa-
das. Neste caso, a densidade de Y é dada por:

vy = %yz“" exp(—ny?), y,n>0.

Pode-se provar [Frery et al. 1996] que se X ~
N-Y2%(a,y,A)) e Y ~ T%(n,n), entio Z = X Y
possui uma distribuigao denominada G-Amplitude com
parimetros o, 7, A, 1, denotada por Ga{a, 7, A, n), cuja
densidade € caracterizada por:

n af2 2y ¥
fz(r) = 2n (’\/7) :zn-l (7+ nx )
F(n)K, (2\/H) A
Kawn (2 YT nz?)) . zeR, (9
e o espago de parametros é dado em (1).

Seus momentos de ordem 7 sio dados por:

o {7\ Kager2 (293) T(n + 1/2)
B2 = ()~ GvnTe

A distribuigio G, possui como casos especiais as
seguintes distribuigges:

1. a distribuigio Ka(a, A, n), quando ¥ - 0 com
a, A > 0, cuja densidade ¢ dada por:

4A o+ -

Ko n (2:\/1;) ,oAnz>0; (3)

2. a distribuigio G%(a,v,n}, quando A — 0 com
—a,7 > 0, cuja densidade € dada por:
2n"F(n — a)y~ %z !
L(r)P(—a)(y + nz?)"=e’
-a,7,n,z>0. (4)

fza (z)

3. a distribuicio T'Y/Z, que tanto pode vir de (3),
quando &, A — 00, com afA — fij, quanto de (4),
quando —o, ¥ — 00, com ~afy — Fa.

Tem-se observado [Frery et al. 1996}, que a distribuigio
GY modela bem dados provenientes de dreas extrema-
mente heterogéneas (como é o caso de ireas urbanas),
enquanto que as distribuicdes K4 e I'/2 35 utilizadas
para a modelagem de ireas heterogéneas (floresta, por
exemplo) e homogéneas (solo exposio, pastagem, culturas
agticolas, etc), respectivamente, O gran de homogenei-
dade estd assaciado, entre outros fatores, aos parimetros
do sensor.

As relagbes acima meacionadas podem ser resumidas na
Figura 1.

Além destas distribuigbes existem outras que, embora ndo
decorrentes do modelo multiplicativo, ajustam-se bem aos
dados SAR [Vieira 1996; Yanasse et al. 1993]. Camo e-
xemplos pode-se citar as distribui¢des Log-Normal, Beta
e Weibull.

O sistema acima mencionado permite que se defina, para
cada classe da imagem, a distribuigio que mais se ade-
que aos dados dela provenientes, Para auxiliar o usuirio
nesta escolha, o sistema dispée do teste de aderéncia X2
A estimacio dos parimetros das distribuigbes € efetua-
da utilizando-se, sempre que possivel, os estimadores de
Mixima Verossimilhanga ou os cstimadores obtidos pelo
Método dos Momentos, quando os primeiros forem de
dificil implementagao.

A Figura 2 mostra a saida que o sistema fornece como
resultado do teste x° para o ajuste de uma distribuigao
a um conjunto de dados.

3. CLASSIFICACAO POR MAXIMA
VEROSSIMILEHANCA

A classificagio por Méxima Verossimilbanga {MaxVer)
é uma das técnicas de classificagio supervisionada co-
mumente ulilizada em dados de Sensoriamento Remoto
[Richards 1986]. Os principais passos para efetuar esta
classificacao sao:

¢ decidir, entre os possiveis conjuntos de classes da
cobertura terresire, aquele que serd utilizado para
particionar a imagem a ser classificada;

Supplied by The British Library - "The world’s knowledge”
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Figura I: Sumdrio das relagbes entre as distribuicbes decorrentes do modelo multiplicative para dados em formato de

amplitude.

Figure 2. Saida grifica do resultado do teste x*.

e associar uma distribuigao a cada classe;

& selecionar e retirar amostras de regibes representati-
vas de cada classe na imagem;

* estimar os parametros das distribuigbes associadas a
cada classe;

+ opcionalmente, pode-se testar o ajuste das distribui-
¢oes associadas a cada classe;

# classificar a immagem, airibuindo cada pive! da ima-
gem & classe com major verossimilhanga.

A Figura 3 ilustra uma interface do sisterna, ativada
quando a classificacho por Maxima Verossimithanga é ete-

RIS IRSININ T FRETNINT)

TRERTR R IR TR ENE RN AR )

Figura & Melhores densidades para a modelagem das
classes,

tuada. Esta interface permite visualizar as fungdes den-
sidade de probabilidade das distribuigbes associadas as
classes escolhidas. Na secio 6. sio mostrados tesultados
de classificagses MaxVer para duas imagens SAR.

4. CLASSIFICACAO ICM

Tal como mencionado na segio anterior, o criiério de
Méxima Verossimilhanga é o de maximizar uma fungio
que somente depende da radiometria observada e do mo-
delo (densidade) escolhido para cada classe. Esse critério
nio leva em consideragio a informagio contextual, ji que
supde que as radiometrias dadas as classes sio eventos
independentes.

Existemn na hiteratura vdrias propostas para incorporar a
informagio contextual [Besag 1939}, mas a grande maio-
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ria delas leva a algoritmos computacionalmente muito dis-
pendiosos e dificeis de serem usados. Em [Frery 1993}
¢ mostrada uma versio de um algoritmo de classifica-
¢ao contextual que apresenta boas caracteristicas de de-
sempenho ¢ de facillidade de uso. Essa técnica, o algo-
ritmo ICM (lteraied Conditional Modes), foi melhorada
em [Vieira 1996] e aplicada a virias imagens de radar.

O algoritmo ICM & um método iterativo de refinamento
de classificagdes que consiste em substituir a classe as-
sociada a cada coordenada por aguela classe que ma-
ximiza um certo critério. Esse critério ¢ a distribuigio
a posieriori da classe, dadas a radiemetria {comporente
MaxVer) e as classes vizinhas (componente de contexto).
A influéncia das classes vizinhas ¢ quantificada por um
parimetro real, que é estimado iterativamente supondo
um modelo para a distribuicio espacial das classes. No
sistemna aqui descrito, a influéncia de oito vizinhos ¢ con-
siderada para classificar cada coordenada.

Para detalhes sobre esta técnica, recomenda-se a leitura
das trés referéncias acima mencionadas. Na segio 6.
sio mostrados resultados de classificagbes ICM para duas
imagens SAR.

5. FUNCOES ADICIONAIS DO SISTEMA

Além das caracteristicas mencionadas nas segBes anleri-
ores, o sistema dispbe das seguintes fungdes:

Filtros redutores de speckle: Os seguintes filtros es-
tio disponiveis: Lee, da mediana e qualquer um
definivel através de convolugoes.

Estimacio do nimero equivalente de visadas:

O niimero equivalente de visadas é um dos parime-
tros das distribuiches provenientes do modelo mul-
tiplicativo (ver secio 2.). No sistema mencionado,
este parimetro € estimado uma inica vez para toda
a imagem, com o uso dos dois primeiros momen-
tos amostrais de amostras selecionadas e coletadas
em regides homogéneas da imagem [Yanasse et al.
1993], isto é, em regides cujos dados em amplitude
provitiam de uma distribuicio Raiz Quadrada da
Gama. O mddule implementado permite a captura
de virias amostras, as quais sio testadas pelo teste
de aderéncia x* quanto ao ajuste desta distribuigao.
As amostras com baixo p-valor podem ser rejeitadas
e as amostras remanescentes podem ser novamente
testadas para um cerlo nimero equivalenle de visa-
das médio ou inserido via teclado.

Conversoes de imagens: Permite 2 conversio entre
imagens em amplitude, intensidade e complexa.

Decorrelacao de amostras: Permite que as amostras
sejam decorrelacionadas, pata um dado fator de
reamositagem nas diregdes horizontal e vertical.
Esta fungio tem como objetivo tornar a amostra
constituida de pizrels nio correlacionados para a
aplicagio do teste de aderéncia x°.

Operacbes undrias de imagens: Permite que cada
pizel da imagem seja adicionade, subtraido, multi-
plicado e divido por um escalar. Permite também
a aplicacio de algumas fungdes matemdticas & ima-
gem, e gerar a imagem de histograma equalizado.

Operagdes entre imagens: Permite realizar a adigio,
subtragio, multiplicacdo e divisio entre imagens.

Teste de classificacio: O resultado da classificagio
pode ser avaliado através da matriz de confusio, cal-
culada com o uso das amostras selecionadas para
teste ou de uma imagem verdade registrada em
relagio a imagem classificada, e também pelo coe-
ficiente de concordincia Kappa [Bishop ct al. 1975;
Congalton and Mead 1983].

6. APLICACOES DO SISTEMA A IMAGENS REAIS

Nesta secio sdo apresentados os resultados da classifica-
¢3o de imagens SAR de dois sensores distintos, usando os
classificadores MaxVer e JCM.

E mostrado que para as imagens utilizadas hi uma metho-
ra significativa na classificagdo quando sc utiliza o classifi-
cador MaxVer com as distribuigdes adequadas aos dados,
quando comparada ao classificador MaxVer clissico que
utiliza a distribuigdo Gaussiana. Mostra-se também que
o classificador JCM sempre produz resultadoes signilicati-
vamente melhores que o MaxVer.

Para a realizacio das classificagbes foram utilizadas as
seguinles imagens:

1. Imagem SAR-580: Imagem oblida por sensor aero-
transportado, em amplitude, banda L, com ndmero
nominal de visadas igual a um, de tamanho 512x512
pirels, da regiio de Freiburg, Alemanha;

2. Imagem JERS-1: Imagem do satélite JERS-1,
érbitafponto D405/306, em amplitude, com nimero
nominal de visadas igual a trés, espagamento entre
pizels de 12.5 x 12.5 m, banda L, polarizacio HH,
de 26/06/1993, de tamanho 1600 x 2400 pizels, da
regido da Floresta Nacional de Tapajés, Par4, Brasil.

6.1. Resoltados com a imagem SAR-580

A imagem SAR-580 é apresentada na Figura 4a. Apesar
desta imagem possuit o nimero de visadas igual 2 um,
valor este que foi atribuido ao parimmetro n no decorzer
da anélise, o nimero equivalente de visadas foi estimado
para comprovar a eficiéncia deste médulo no sistema. Fo-
rem coletadas quatro amostras em regides homogéneas,
com tamanhos variando de 1163 a 3119 pixels. Os p-
valores obtidos no teste x? variaram de 71% a 99%, e o
valor médio estimado para o mimero eguivalente de visa-
das foi de 1.00968, coerente com o valor original.

Foram sclecionadas rés classes distintas na imagem, de-
nominadas aqui Cultura 1, Cultura 2, e Floresta, das
quais foram retiradas amostras, com nimero total de piz-
els igual a 21456, 7312 e 21652, respectivamente. Estas
amostras foram decorrclacionadas com fator de amostra-
gem 2 tanto na harizontal quanto na vertical, para o uso
do teste x2. Este fator foi escolhido baseado na andlise da
fungées de autocarrelagio espacial estimadas nestas duas
diregdes.

O teste X foi aplicado para todas as distribuigtes men-
cionadas na secio 2., para cada amostra das classes. A
distribuicio que mais se ajuston i classe Cultura 1 foi a
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Raiz Quadrada da Gama (ou, neste caso onde 1 = 1, a
distribuicio Rayleigh), & classe Culiura 2 foi a K4, € &
classe de Floresta fol a g?,. Os p-valores obtidos foram
0.15, 0.80 e 0.53, respectivamente,

Foram obtidas as classificagbes MaxVer e ICM, tanto
sob a hipétese da normalidade para as classes, quantc
sob a hipdiese da distribuigho mais ajustada para cada
classe. As classificagdes ICM foram iniciadas com ag clas-
sificagbes MaxVer. tendo sido estabelecido como critério
de parada ¢ percentual de trocas de pirels classificados in-
ferior a 0.1% em relacao i classificagio obtida na iteragdo
anterior.

A Tabela 1 apresenta, para cada classificagio, os valores
estimados do coeficiente de concordincia Kappa (£}, e
das respectivas variincias (62), obtidos através de amos-
tras de teste.

Tabela 1: Valores estimados do coeficiente de con-
cordancia Kappa (&), e de suas varidncias (¢2)

i Classificagéio [ & | ai |
MaxVer Gaussianas | 0.3859 | 7,296 x 107°
MaxVer Ajustadas | 0.4060 | 6.206 x 107°

ICM Gaussianas 0.7222 | 3.321 % 10~°
ICM Ajustadas 0.7688 | 2.805 % 10~°

Os testes para a iguzldade dos coeficientes de con-
cordincia Kappa foram efetnados para todos os pares de
classificaches. Fstes testes faram todos estatisticamente
significativos para niveis de significincia acima de 10%.

Portanto, pode-se afirmar qie para a imagem SAR-580:

e a classificagio MaxVer com o uso das distribuigdes
mais ajustadas is classes apresenta um resultado de
melhor qualidade, quando comparada & MaxVer com
o uso de distribuicdes Gaussianas. Pelos resuliados
apresentados na Tabela 1 é possivel verificar que hou-
ve uma methora de 5.2% para o K da classificagac
Max Ver ao se utilizar as distribuigdes mais ajustadas;

o a classificagio ICM com o uso das distribuigdes mais
ajustadas as classes apresenta um resultado de me-

{b)

lher qualidade, quando comparada 4 ICM com o uso

()
Figura 4: Imagem SAR-580 original (a), classificada pelo método MaxVer (b) e classificada pelo método 1CM {c).

de distribuicbes Gaussianas. Através da Tabela 1 €
possivel verificar que houve uma methora de 6.5%
para o k da classificagio ICM ao se utilizar as distri-
buicdes mais ajustadas;

e a classificagic 1CM é superior & classificacao Max-
Ver. Pelos resultadas apresentados na Tabela 1 pode-
se veriicar que houve uma melhora média de 88.3%
para o K ao se utilizar a classificagio ICM em subs-
tituigio 4 MaxVer.

As Figuras 4b e 4c apresentam os resuliados da clas-
sificacoes MaxVer e ICM, respectivamente, da imagem
SAR-580 com o uso das distribuigbes mais ajustadas para
as classes. As classes Cultura 1, Cultura 2 e Floresia
estao representadas pelas cores cinza escuro, brance e
cinza claro, respectivarnente. Estas figuras evidenciam
a superioridade da classificagdo ICM quando comparada
a classificagio MaxVer. '

6.2. Resultades com a imagem JERS-1

A drea de estudo da imagern JERS-1 € apresentada na
Figura 5a. O nimero equivalente de visadas da imagem
fol estimado em 2.83522. Este valor, como esperado, €
menot que o ndmero nominal de visadas {irés) em virtude
da correlagic existente entre os pirels da imagem.

As classes de uso da lerra de interesse sio solo exposto
¢ pastagem, regeneragio (floresta sccunddria) e floresta
priméria. Foram selecionadas amostras, para inferéncia e
teste, destas trés classes. O nimero total de pizels destas
amostras foram de 2636 {solo exposto e pastagem}, 13940
{(regeneragio), ¢ 20740 (floresta primaria). Estas amos-
tras foram decorrelacionadas com fator 2 nas diregoes
horizontal e vertical. Este fator foi escolhido baseado
na analise da fancbes de autocorrelagho estimadas nestas
duas diregdes. Apds esta decorrelagdo aplicou-se ¢ tesie
de aderéncia ° is distribui¢des mencionadas na segio 2..
A distribuicdo que mais se ajustou aos dados foi a e
para todas as trés classes de interesse. Os p-valores do
teste foram 0.32 (solo exposio e pastagem), (.42 (rege-
neragao) e (.27 {floresta primaria).

As classificagbes MaxVer ¢ ICM foram obtidas, tanto sob
a suposi¢ao de normalidade dos dados, quanto sob a su-
posigio da distribnicio mais ajustada & cada classe, Os
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(a)
Figura 5 Imagem JERS-1 original (a), classificada pelo método MaxVer (b} e classificada peio método ICM (c).

coeficientes de concordancia Kappa foram estimados para
cada classificacho, através das respeciivas matrizes de
confusao obtidas das amostras de teste. A Tzhela 2 apre-
senta os valores esiimnados do coeficiente de concordincia
Kappa {k), e de snas respectivas varidncias {62).

Tabela 2; Valores esiimados do coeficiente de con-
cordincia Kappa (&), e de suas varidncias {97}

Il Classificagao [ & ] [ H 1
MaxVer Gaussianas | 0.3283 | 1.030 x 10~°
MaxVer Ajustadas | 0.3728 | 9.789 x 10~°

1CM Gaussianas 0.6559 | 8.717 x 10-°%
ICM Ajustadas 0.7388 | 8.779 x 10~%

Os testes para a igualdade dos coeficienies de con-
cordancia Kappa foram efetuados para todos os pares de
classificagoes. s p-valores destes testes foram aproxi-
madamente iguais a zero, indicando que os coefficientes de
concordincia Kappa sao estatisticamente diferentes para
todos as pares de classificagio, para niveis de significincia
de ordem pratica.

Portanto, pode-se afirmar gue para a imagem JERS-1
utilizada:

® a classificacao MaxVer com o uso das distribuigbes
mais ajustadas as classes apresenta wm resultado
de melhor qualidade quando comparada & MaxVer
obtida com o uso de distribuigoes Gaussianas. Pelos
resultados apresestados na Tabela 2 pode-se verificar
que houve uma melhora de 13.6% para o K da clas-
sificagio MaxVer ao se utilizar as distribuigdes mais
ajustadas aos dados SAR;

& a classificagao [CM com o uso das distribuigdes mais
ajustadas &5 classes é de melhor gualidade quando

e el e m v T Dol |1

(b)

i R —

(@)

comparada & classificagio ICM com o uso de distri-
buigoes Gaussianas, havendo uma melhora de 12.6%
para o valor K.

# aclassificagao ICM é superior & classificagio MaxVer,
havende uma melhora média de 99% para o valotr £
a0 se utilizar a classificacio ICM em subsiituicdo i
MaxVer.

As Figuras 5b e 5¢ apresentam os resultados da clas
sificagoes MaxVer e ICM, respectivamente, da imagem
JERS-1 com o uso das distribrigGes mais ajustadas para
as classes. As classes estdo representadas pelas cores
branco (solo exposto e pastagem), preto (regeneragio} e
cinza (floresta). Estas figuras evidenciam a superioridade
da classificagio [CM quando comparada i classificagiio
MaxVer.

7. CONCLUSOES

Neste artigo foram apresentadas as principais carac-
ter{sticas de umn sistema, implementado na lingragem
IDL, para o processamento, a classificagdo e a andlise
de imagens SAR, baseado em propriedades estatisticas
especificas para este tipo de imagens.

Este sistema permite que se estabeleca, para cada classe
da imagem, a distribuicdo gue mais se adeque aos da-
dos. Qs parimetros destas distribuigbes sio estimados ¢
as classificacies de Maxima Verossimilhanca e ICM po-
dem ser facilmente utilizadas pelo usuiric. Além destias
funcoes, o sistema permite a aplica¢io de filtros redutozes
de speckle, estimacio do nimero equivalente de visadas,
operaghes undrias e bindrias de imagens, conversio de
imagens, decorrelagio de amostras, e avaliagio das clas-
sificagdes.

O sistemna mostrou-se eficiente para a classificacao de ima-
gens de dois diferentes sensores: SAR-580 ¢ JERS-1. Os
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principais resultados destas classificacoes sio:

Al

¢ o uso das distribnigdes mais ajustadas para os dados
apresentam resultados de qualidade superior, quando
comparadas aos obtidos utilizando-se as distribuigdes
Gaussianas, Quande comparadas pelo coeficiente de
concordancia Kappa esta melhora é, em média, de
aproximadamenie 6% para as classificagbes MaxVer
e de 13% para as ICM.

* o uso da informagdo contextual (através do algo-
ritme ICM), acrescentado ao uso das melhores dis-
tribuigdes, permite a obtengio de resultados, em
média, 94% melhotes quando comparados com as
classificagies MaxVer através do coeficiente de con-
cordancia Kappa.
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