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el iSEE L e At RESUMO

O PROBLEMA DO PIXEL MISTURA: UM ESTUDO COMPARATIVO
Daniel Caimi

Juanho de 1993

Os satélites para sensoriamento remoto atualmente disponivies & comunidade cientifica
possuem diferentes resolucdes espaciais, por exemplo:SPOT 20 e 10 metros, LANDSAT-
TM 30 metros e NOA-AVHRR 1100 metros. Esta resolucio {requentemente nao é grande o
suficiente para um grande nimero de aplicagdes que necessitam de uma percepcio da cena
mais detalhada.

Muitas vezes, no interior de uma célula de resolugao (pixel) mais de uma classe ocorre.
Este caso é conhecido como pixel mistura. Na classificacao de imagens obtidas por senso-
riamento remoto é commm a utilizacio de metodologias que atribuem somente uma classe
a um pixel, como o procedimento classico da méaxima verossimilhanca. Esse procedimento
resulta frequentemente em uma estimacao errdnea das areas ocupadas pelas classes pre-
sentes na cena. Em alguns casos, especialmente quando nao ha uma classe dominante, isto
pode ser a fonte de um erro significativo.

Desde o inicio dos anos 70. diferentes metodologias tém sido propostas para o trabalho
num nivel de subpixel. A grande vantagem do irabalho neste nivel é que nm pixel nio é
necessariamente atribuido a somente uma classe. O pixel tem um grau que o correlaciona a
cada classe: de zero{se a classe nao ocorre no pixel) até 1 (a classe ocorre no pixel inteiro).
Assim, cada pixel tem um vetor associado que estima a proporgao de cada classe nele.

A metodologia mais comumente utilizada considera a refletincia do pixel mistura como
uma combinacao linear da refletincia média de cada classe componente. De acordo com
essa visdo as refletincias associadas as classes componentes sio consideradas constantes



conhecidas i.e., nao sao variaveis aleatérias. Assim, a propor¢io de cada classe no pixel é
obtida pela resolucdo de um sistema de equagOes lineares.

Uma outra metodologia é assumir as refletdncias que caracterizam as classes como sendo
variavels aleatérias. Nesta visao, as informacles a respeito das disiribuicdes das classes é
utilizada. A estimativa das proporgdes de cada classe é obtida pelo vetor de proporgdes
que maximiza a funcdo de verossimilhanga.

Mais recentemente, uma visao diferente foi proposta: a utilizagao da légica fuzzy. Esta
metodologia utiliza o conceito de fungio de pertinéncia , que é essencial a teoria dos conjun-
tos fuzzy. Esta funcio utiliza elementos com natureza estatistica ou nao para a estimagio
das proporgoes . No presente trabalho, duas funcdes de pertinéncia foram definidas: a
primeira baseada na funcio densidade probabilidade gaussiana e a segunda baseada dire-
tamente na distancia de Mahalanobis.

O objetivo deste estudo é avaliar cada uma das metodologias anteriores em termos
de acuricia, performance e dados necessirios. Para este objetivo, as metodologias foram
implementadas computacionalmente e alimentadas com imagens LANDSAT- TM. Para a
avaliacio da acurdcia dos modelos um estudo qualitativo foi executado.
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ABSTRACT

THE MIXTURE PIXEL PROBLEM : A COMPARATIVE STUDY

Daniel Caimi

June 1993

The Remote Sensing satellites, now available to the international community present
different spatial resolutions,for example: SPOT 20 and 10 meters, LANDSAT-TM 30 meters
and NOA-AVHRR 1100 meters . This resclution often isn’t large enough for a high number
of applications which need a more detailed perception of the scene.

Many times , within a single resolution cell {pixel) more than one class occurs. This
case is known as mixture pixel. In the classification of remote sensing images the use of
methods which attribute to one pixel only one class is commom, like the classical maximum
likelihood procedure.In this procedure, the missclassification or simply the no classification
of one pixel can originate an estimate of the class area below reality. In some cases,
especially in the absense of a dominant class, this may be the source of a significant error.

Since the beginning of the 70s , different methods have been proposed to work on a
subpixel level. The great advantage of work at this level is that a pixel is not necessarily
assigned to only one class. The pixel has a degree which correlates it to each class:zero(the
class doesn’t occur on the pixel} to 1 (the class covers the whole pixel) . So, each pixel has
a vector associated which estimates the proportion of each class in it.

The most commonly used method considers the mixture pixel’s reflectance as a lin-
ear combination of the mean reflectance of each class component. According to this ap-
proach the reflectances associated to the component classes are considered known constants
i.e..non-random variables. So, the proportion of each class in the pixel is obtained by the

resolution of a system of linear equations.
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Another method is to assume the reflectances of each class as random variables. In this
approach ,the information about classes distribution is largely used. The estimate of the
proportion of each class is obtained by the vector of proportions that, introduced in the
likelihood function, produces the higher result. '

More recently , a different approach was proposed : the use of fuzzy logic. This method
uses the concept of membership function, which is essential to the fuzay sets theory.This
function uses elements with or without stalistic nature for the estimation of the propor-
tions.In this work, two pertinence functions were defined: the first based on the Gaussian
density probability function and the second based directly on the Mahalanobis® distance.

The aim of this study is to evaluate each one of the former methods in terms of accuracy
, performance and required data. To reach this objective, the methods were implemented
on a PC-486 compatible computer . The input data were the six reflective bands of the
LANDSAT-TM system of an area in southern Brazil. In order to check the accuracy of the
obtained results a qualitative study was performed.
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Capitulo I

<

Introducao

O problema do pixel mistura:

um estudo comparativo

O primeiro satélite para sensoriamento remoto da superficie terrestre foi lancado no
inicio da. década de setenta. Desta data até o presente, um nimero crescente de satélites
com essa finalidade foi gradualmente sendo colocado a disposigdo da comunidade cientifica
internacional. Os sistemas sensores colocados a bordo desses satélites fornecem imagens
multiespectrais da superficie da Terra a intervalos regulares (Schowengerdt, 1982). Dispde-
se hoje de um conjunto de sensores - LANDSAT, SPOT, NOAA-AVHRR,CZCS, etc. - cada
um com caracteristicas de resolugio espectral, espacial, radiométrica e temporal préprias.

O volume de dados, hoje disponiveis para andlise, na irea de recursos naturais e mo-
nitoramento do meio ambiente é grande. Essa analise é factivel somente com a utilizacdo
de computadores.

Uma 4rea que vem recebendo atencgdo é a que trata da classificagdo de imagens digitais
multiespectrais em computadores. Algoritmos diversos estao hoje disponiveis para essa
finalidade. Os atributos espectrais de uma imagem ,isto é , o valor da radiancia ou da
refletancia por pixel em cada banda espectral, sdo os mais utilizados nesse processo. Cada
pixel é atribuido a uma classe que mais se assemelha &s suas caracteristicas espectrais. Esta
implicito nessa abordagem que a totalidade do pixel esta contida em uma tinica classe. Essa
suposigdo basica nem sempre corresponde a realidade.

Nos sistemas sensores hoje utilizados a resolugdo espacial assume valores distintos por
exemplo, 20 metros e 10 metros no sistema SPOT;72,5 metros e 36,25 metros no IRS-1A
e LISS-I e II (fndia)(Dwivedi,1992) ; 825 metros no CZCS (Richards,1986);30 metros no
sistema LANDSAT-TM; 1100 metros no sistema NOAA-AVHRR; ou de 60 a 5 metros no
V/O Sojuscarta (Rissia)(Piskulin,1989). Nessas condigdes , é frequente que, em cenas
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naturais, mais de uma classe ocorra num mesmo pixel. Um pixel com essas caracteristicas
vai apresentar uma resposta espectral que nao é caracteristica de nenhuma das classes
componentes e ocorrera portanto uma classificagdo errada. Esse fenémeno, denominado
"mistura de classes” ou simplesmente de "pixel mistura” vem recebendo a atencgao de
alguns pesquisadores.

Na classificagdo e interpretacdo de imagens obtidas por sensoriamento remoto, a in-
formacdo é correntemente representada no método um-pixel-uma-classe !. A expressiva
limitagio deste método tem causado inevitavelmente perda de informacao o que leva a
uma acuracia insatisfatéria na classificacao da imagem e uma pobre extragdo de informagao
(Wang 1990).

Basicamente foram sugeridos dois modelos matematicos para identificar os ” pixels mis-
tura” em uma imagem e estimar as proporgoes das classes que entram em sua composigéo
. O modelo mais conhecido é o chamado "modelo linear de mistura”. Mais recentemente,
Wang(1990) sugeriu uma abordagem distinta, que utiliza métodos baseadoe na légica Fuzzy.

Duas metodologias foram implementadas seguindo o modelo linear de mistura: o modelo
linear via minimos quadrados sujeito a restrigdes e o modelo linear aplicado a fungao de
verossimilhanca.

De modo similar também duas metodologias foram desenvolvidas para o modelo que
utiliza a légica fuzzy: o modelo fuzzy com fungio de pertinéncia baseada na distribuigao
gaussiana e o modelo fuzzy com fungdo de pertinéncia baseada diretamente na distancia
de Mahalanobis.

O presente trabalho tem por objetivo estudar de forma comparativa esses dois modelos
em termos de exatid@o , eficiéncia e recursos exigidos.

A seguir uma breve descricdo dos itens desta dissertagdo .

Revisdo Bibliografica - Revisdo sobre o problema da mistura,definicio de classes,conjuntos
fuzzy, método da maxima verissimilhanga gaussiana e uma breve explicagdo dos modelos
ja desenvolvidos para trata-lo.

Materiais e métodos - Descrigiao detalhada dos modelos desenvolvidos neste trabalho e
TECUISOS NeCessarios.

Experimentos - Descrigao dos experimentos realizados.

Resultados - Resultados obtidos e avaliagdo do desempenho dos modelos.

Conclusdes e recomendagdes - Conclusdes gerais sobre o desempenho dos modelos de-
senvolvidos e recomendagdes para utilizagéo .

Referéncia bibliogrifica - Artigos e livros consultados para a execugio deste trabalho.

Lone-pixel-one-class
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Apéndice A - Valores de coeficientes para o modelo linear via minimos quadrados sujeito
a restrigoes .

Apéndice B - Descrigdo dos softwares desenvolvidos para o trabalho.

Apéndice C - Fluxo para a operagio dos softwares implementados.

Cabe ainda ressaltar que foi feita a opgdo pela néo unificagdo das notagGes , ou seja,

estas estdo conforme apresentadas nos artigos originais.

e



Capitulo 11

Revisao Bibliografica

II.1 Classificacio de imagens digitais

Em sensoriamento remoto ?Classificacao é um método, através do qual, rotulos sao
ligados aoe pixels em fungao de suas caracteristicas espectrais”( Richards,1986). Estes rotulos
adao chamados classes espectrais ou, simplesmente, classes.

Em outras palavras , classificagio pode ser definida como sendo o processo de atribuigao
de um padréo em estudo, no caso especifico de sensoriamento remoto um pixel, 8 uma ou
mais classes previamente definidas. Métodos quantitativos para classificagfo de imagens
em forma digital constituem o objetivo da metodologia de analise de dados conhecida como
” Reconhecimento de Padroes ¥. De uma maneira resumida o processo de classificagio pode
ser dividido em duas etapas:

1. As classes de interesse sio caracterizadas através de atributos que lhe sdo represen-
tativos .

2. Os padrdes(pixels) existentes na imagem sfio entiio classificados através de algoritmos
que utilizam a caracterizagio das classes previamente executada .

A classificagao de imagens digitais pode ser dividida em dois tipos distintos: classificacio
supervisionada e classificagdo nao supervisionada.

Na classificagio nao supervisionada os pixels sdo atribuidos as classes através de um
processa de agrupamento (também chamado clusterizagdo ). A caracterizacao das classes
pelo nsudrio é dispensada. Como no presente trabalho nao séo utilizados algoritmos de
classificagio nao supervisionada, néo serd dado um maior detalhamento destes; maiores
informacBes podem ser encontradas em Richards{1986) e Tou e Gonzales. (1978).

Na classificagic supervisionada é essencial a caracterizagao das classes pelo usuario, que
deve selecionar alguns padries,representativos de cada classe. A esse processo convencionou-
se chamar "treinamento do classificador”. Na segio 1.5 eatd descrito o método de classi-
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Canal 2

., Classe 2

classe 1 i clagse 3

Canal 1

Figura IL.1: Disizibuicio de padroes num plano biespectral

ficagio mais comumente utilizado em Sensoriamento Remoto: a maxima vercssimilhanga

gaussiana.

I1.1.1 Definicho de classes

A abhordagem mais comum para o problema da classificagio em sensoriamento remoto
consiste em localizar os pixels no espaco multiespectral, Este espago é definido por eixos
artogonais, cada um associado a uma banda espectral. A dimensao deste espago ¢, portanto,
igual a0 nimero de bandas espectrais utilizadas. Neste espaco cada pixel da imagem tem
as suas coordenadas definidas pela resposta em cada uma das bandas utilizadas, seja em
termos de refleténcia ou simplesmente em valores de contador digital conforme fornecido
pelas fitas compativeis com computador (CCT). A figura [11 ilusira este conceito para
duns dimensdes(correspondente as bandas espectrais "Canall e Canal2). Neate plano € de
se esperar que o8 pixels formem agrupamentos correspondentes as tréa classes presentes,
sendo a forma e dimensio destes aglomerados condicionada por fatores como variages
internas nas préprias classes além de ontros fatores externos.
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Figura IL2: Classes espectrais x Classes de informacio

Os grupos de pixels sio chamados classes de informagio !, uma vez que eles séo as
classes efetivas que o computador precisard para a classificagdo . Em cenas naturais, a
disposigio dos pixels nfio & tio simples como a apresentada na figura 1.1 . ¥ comum
serem encontradas variagfes relativamente grandes dentro de uma mesma classe. Estas
variagdes devem-se a fatores naturais tais como diferencas no teor de umidade, topografia,
tipos de solo sob a vegetacéo , etc. Assim, classes num espago multiespectral sio melhor
representadas por uma figura como a 11.2, onde cada classe de informagio ¢ composta por
varia classes espectrais,

Situacdes ainda mais complexas ocorrem com frequéncia em imagens de cenas naturais
qunado verificam-se superposigdes das classes de informagao distintas no espaco multiespec-
tral, '

A definicio das classes pode ser arbitrada em fungéo do objetivo da classificacio , das
limitacdes do sistema sensor on da qualidade dos dados de campo { verdade terrestre ).

N&o existe uma regra rigida para se estabelecer classes.A identificagio destas é feita de
um modo subjetivo. Um exemplo disso pode ser o apresentado em Ramson (1975): uma

Linformation elass
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drea onde hd uma vegetacao herbacea esparsa sobre solo descoberto, Considerar a cena
como sendo a composicao de duas classes ( solo e vegetagao herbédcea) ou consideré-la uma
tinica classe (solo mais vegetagio herbicea), sdo alternativas igualmente corretas.

II.2 O problema da mistura

A nao classificagao de um determinado padrao{ mais especificamente, em processamento
de imagens digitais, de um pixel), ou a sua classificacho errada sio as consequéncias mais
comuns da ocorréncia de duas ou mais classes num mesmo pixel. Isto, segundo Horwitz
et al. (1971),faz com que haja a tendéncia a uma gubestimagao da &rea ocupada por uma
classe. Eate fato nao deve ser desconsiderado em levantamentos de recursos agricolas e
naturais que sirvam de apoio A tomada de decisdo. Pace e Detchmendy (1972) , citado
em Ranson (1975),estimaram que os erros, devidos somente a coexisténcia de classes num
mesmo pixel, na classificagio pelo método da mixima verossimilhanga com dados orbitais,
estdo préximos a 25 %. Horwitz et al. (1974) , citado em Ranson (1975), indica que 30 %
de todoa os pixels dos campos agricolas no "corn belt” do meio- ceste dos Estados Unidos
continham mistura de classes.

Um dos principais caunsadores de mistura é o efeito das bordas das classes. Esse efeito
acontece quando, em um pixel, ocorre o encontro entre duss on mais classes. Um e-
xemplo tipico de borda ocorre ao longo das margens de um corpo d'agua, causando a
mistura de agua e algum outro tipo de cobertura do solo. O programa de pesqmsa
USDA/NASA/NOAA Agristars determinou que em maie de 65 % dos pixels de milho
numa cena LANDSAT-MSS ocorria o efeito de bordas (Hord,1986).

Denzsidades diferentes de cobertura vegetal podem também resultar na classificacio er-
rada de uma classe. A quantidade de cobertura vegetal em relagio a outros materiais na
cena como solo descoberto, restos de planta, palha ete... | influencia a resposta espectral
total captada pelo sensor. Asmim, se os dados de treinamento introduzides no computa-
dor possibilitam apenas o reconhecimento de uma dada densidade de vegetagan , havera
problemas para a classificagio correta de densidades diferentes.

No tratamento de uma imagem por computador convencionou-se designar o pixel onde
ocorre a coexisténcia de classes diferentes de "pixel mistura” 2.

As rotinas de classificagio tradicional{um pixel, uma classe) ndo sio adequadas para
modelar um ambiente continuo, pois ndo conseguem representar gradientes entre as classes
(Foody 1992), principalmente na ocorréncia da transigho de uma classe para outra.

2Alguns pesquisadores também utilizam o termo "mixel”{mixture pixel),
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Feses fatos colocam em evidéncia a necessidade do desenvolvimento de modelos mateméticos
para o tratamento adequado do problema da mistura.

I1.3 Conjuntos Fuzzy aplicados a reconhecimento de padrdes e
processamento de imagens

Segundo Pal et al.(1986), a teoria dos conjuntos fuzzy proposta por Zadeh e seu desen-
volvimento subsequente proporciona ferramentas e técnicas matematicas apropriadas para
a andlise de sistemas complexos e processos de decisiio, onde a indeterminagio do padrio
€ devida & variabilidade e/ou obscuridade inerente a ele préprio. A teoria dos conjun-
tos fuzzy tem provado ser de importancia significativa em problemas de reconhecimento
de padrdes, para isso valendo-se de decisdes estatfsticas tedricas e visGes sintdticas para
o reconhecimento automatico da fala ou para a classificagéo de pixels em uma cena , por
exemplo.

Uma ves que as variagies nas respostas espectrais de um pixel podem ser causados pelo
fenémeno da mistura, os conceitos de légica e conjuntos fuszy parecem ser mais adequados
do que os da teoria classica dos conjuntos no processoe de classificagio digital de uma imagem
digital. Neste contexto, parece ser mais adequado aplicar o conceito de légica e conjuntos
fuzzy ao invés da teoria classica dos conjuntos . Assim , uma imagem pode ser considerada
como sendo um array de células fuzzy descritos pelos valores de fungdes denominadas de
"funcGes de pertinéncia”(detalhada na segéio I1.4) que estima o gran de associagio de cada
célula em particular as classes de informagio existentes.

I1.3.1 Conjuntos fuzzy vs. probabilidade

Na sua esséncia, a teoria dos conjuntos fuzzy tem como objetivo o desenvolvimento de
um corpo de conceitos e técnicas para lidar com fontes de incerteza ou imprecisiio que séo
nao estatisticas por natureza. Por exemplo, a proposigio ” X ¢ um ndmero pequeno”,
onde "niimero pequeno” é um rétulo para um subconjunto de inteiros nao negativos, define
uma distnibuigio de possibilidade * ao invés de uma distribuigio de probabilidade para
X. A proposigin anterior ndo contém nenhuma informacio a respeito da diatribuicio de
probabilidade de X .Assim, a incertesa contida na proposigio anterior é néo estatistica por
natureza.

*Uma descrigio da teoria da possibilidade pode ser encontrada em Kandel {1886)
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E importante reconhecer que, embora alguns problemas caiam inteiramente na teo-
ria da probabilidade e outros inteiramente na teoria da possibilidade, na maior parte dos
casos de interesse pratico ambas as teorias devem ser utilizadas em conjunto para pro-
duzir solugtes realistas para problemas em andlise de deciséio sob incerteza. Assim, ao
contrério da crenga de alguns pesquisadores,a teoria da probabilidade nio proporciona
uma ferramenta adequada para a andlise de problemas cuja disponibilidade de informagdes
e incompleta, imprecisa ou inconfidvel.

I1.4 Modelo de mistura utilizando conceitos de matematica Fuzzy

Conforme foi mencionado anteriocrmente, em uma cena natural, um pixel nio & em peral
constituido por apenas uma classe. £ bastante commm acontecer o caso de uma célula de
resolugio da imagem incluir duas ou mais classes.

A nogdo de evento e sua probabilidade constituem os conceitos mais bésicos da teoria
da probabilidade. Um evento é uma colecio de pontos precisamente definida no espago
amostral. De um modo contrastante, na nossa experiéncia didria frequentemente éncon-
tramos situagtes em que um evento é uma colegio "nebulosa®(fuzzy)de pontos . Por ex-
emplo : ¥ X & aproximadamente igual a 5” é um evento fuzsy devido & imprecisio do
significado da palavra "aproximadamente” Zedeh(1968).

A légica Fuzzy atualmente € utilizada em varias dreas, principalmente na parte da com-
putagao que lida com inteligéncia artificial on ,mais especificamente, sistemas especialistas.
A razdo desta utilizagéo é o fato dela se diferenciar da tradicional légica Booleana que
lida apenas com as atribuigdes verdadeiro ¢ falso, A légica Fuzzy admite vérios grans de
validade para uma sentenga , néo apenas verdadeiro ou falso, mas também atribuigies
mais abstratas como parcialmente falso ou verdadeiro, que traduzem a incerteza inerente
a muitos processos naturais, mas nio seu completo desconhecimento.

I1.4.1 PFuncao de pertinéncia

A funcdo de pertinéncia * € essencial a logica fuzsy pois é com base nela que todo o
processo de classificagio fuzsy ¢ executado. Na sua definicio podem ou nio estar inclufdos
elementos de natureza estatistica. A atribuigdo de uma fungao de pertinéncia a um conjunio
fuzzy é subjetiva por natureza e reflete o contexto em que o problema é viato.

Um exemplo bastante elucidative pode ser encontrado em Pal et al. (1986): uma

Amembership function
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fungdo de pertinéncia para a identificacio de retas.As linhas retas - "vertical”, "horizontal”
e "obliqua”- sio definidas como:

Vertical 2 [ 1, (X)/X

Horizontal 2 [, up(X)/X

Obliqua 2 [, g (X)/X

onde £ significa ”¢é definido como”.

B X) = 1—| L | Fe, | mz |>1
= 0, caso contririo

(X)) = 1= | me | Fe, | ma <1

= 0, caso contrdrio

Ha(X)=1= |G | Fe,  0<|me|<oo
= 0, caso contrario

BalX), o X Yepap( X ) representam as fungdes de pertinéncia para vertical, horizontal e
obliqua respectivamente para um segmento de reta X formando um angulo # com a linha
de referéncia horizontal H (figura IL3) , mx = #anf e Fe & nma constante positiva.

O valor de Fe é o responsdvel POr um aumento ou diminuigio da discriminacio entre
08 graus de valores de pertindncia resultante das fungdes , Na figura 11.4 pode-se ver os
resultados plotados das fungGes de pertinéncias para um valor de Fe = 1.

Na segiio III,1.4 estiio definidas duas funges de pertinéncia distintas que objetivam
tratar o problema da mistura: uma baseada na funcdo densidade probabilidade gaussiana
e outra baseada diretamente na distincia de Mahalanobis ,

I1.4.2 Experimentos utilizando conjuntos fuzzy

Em Wang(1990a) , o modelo Fuzzy com a fungiio de pertinéncia baseada na fungio
densidade probabilidade gaussiana foi utilizada para a estimagéo das classes componentes
de um pixel mistura. Para a avaliagdo da acurdcia do modelo , dois experimentos foram
executados.
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Figura IL3: Exemplo de definicio de fancio de pertinéncia - Caso analisado

No primeiro experimento executado por Wang os resultados obtidos pelo modelo foram
comparados com os resultados obtidos pelo método da maxima verossimilhanga gaus-
siana(MVG).Para isto as amostras colhidas para o modelo fuszy,que ndo séo obrigatori-
amente nm-pixel-uma-classe foram totalmente atribuidas & classe dominante nelas * para
servir como entrada para o modelo da MVG. Foram entio geradas trés grades para efeito
de comparagfo . A primeira corresponde a dados extraidos de fotografias adreas obtidas no
mesmo ano da imagem de teste.A segunda corresponde aos resultados obtidos pela MVG.
E a terceira sio os resultados do modelo fuzay apds terem sido hardenizados. Foram ger-
adas matrizes de erro entre as matrizes dos modelos e a primeira matriz. A partir dessas
matrizes de erro foi estimada uma acurécia de 91,21% para o modelo fuzzy e 86,06% para
o da méxima vercssimilhanca gaussiana.

No segundo experimento, foram selecionados 8 pixels({rotulados com as letra A a H)
numa regifio cujos dados de campo eram conhecidos a partir de fotografia aérea tomada
20 dias apde a passagem do satélite. Segundo Wang(1990a), a comparagio das proporgoes
obtidas (tabela IT.1) para os pixels com a localizagio aproximada destes na fotografia aérea

$Wang denomina esse processo de hardnization e os pixels resultantes de hardenized
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Figura 11.4: Exemplo de definigio da fungao de pertinéncia - Valores resultantes

demonstra que hd uma conformidade boa. entre a estimativa obtida e os dados de campo.

No trabalho de Campana (1992) foram feitos testes com duas bandas do sistema SPOT.
Dois modelos foram utilizados para definir a forma da funcdo de pertinéncia . O primeiro
¢ idéntico ao madelo apresentado por Wang(1990a,b) (descrito na segio I11.1.4). Enguanto
que o segundo, por ele denominado fungio de pertinéncia linear, é descrito por

pixel A B 5 D E F G H
Agua 0 0 0 0 0 0 0 0
industrial 0 0 0 0 0 0 0 0
residencial 0 0 0 0 |099 064|048 |0.24
floresta 099|077 |054| O 0 0.13 0 0
grama 0 |023|045|087| 0 |022(017| O
pasto D D D D 0 0 0 |6.14
solo exposto | D 0 0 |0.12] D 0 |035)0.62

Tabela I1.1: Tabels de pertinéncia de pixels selecionados.(Wang,1990a)
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ponto | construcao vegetagdo | solo exp construgio | vegetagao | solo exp
01 423 674 003 4156 410 . 175
02 415 0m 584 753 064 . 183
03 1.000 0.000 000 714 124 . 182
04 0.000 618 a82 235 391 . 374
05 0.000 1.000 000 08 823 . D83
06 BET 003 130 491 188 . 321
o7 045 000 DbE T2 05D . 223
08 0.000 1.000 000 103 809 . 088
09 002 031 967 223 285 . 492
10 004 8505 0ol 251 587 . 162
it 0.000 000 1.0900 452 057 . TR
12 978 000 022 756 056 . 188
13 019 .000 981 145 024 , 831

Tabela 1L.2: Fungio de pertinéncia exponencial (3 primeiros) X Fungdo de pertinéncia linear
.Extraido de Campana(15892)

1
Fi(X)=———
{ ) 14 d(X, .“l'}
ande:
Fy(X) : fungdo de pertinéncia para a classe i
X: vetor pixel
d: distincia no espago mutiespectral entre o pixel e a média da classe i

pi; vetor média da classe i

A tabela II,2 apresenta o desempenho dos dois modelos para 13 pontos de controle. Os
valores correspondem &s estimativas da participagio de cada uma das trés classes estudadas
nos pixels mistura.

Em Fisher e Pathirana(1990) também & utilizado o principio de fungio de pertinéncia
Fuzzy junto com o algoritmo ?Puzzy C-means” © . Neste trabalho é aceita a hipdtese de que
o valor de pertinéncia Fuzzy de um pixel & uma classe estd relacionado com a proporgao
desta no interior do pixel.

8 Algoritmo para clusterizagio nio supervisionada
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I1.6 Classificacfio pelo método da méxima verossimilhanga

A classificaciio pela méxima verossimilbanca ¢ 0 métods mals comumsnte wtilisada pm
classificagGes supervisionadas de dados de sensoriamento remoto (Richards,1986). De um
modo breve, segue a descrigho deste método. Uma apresentagio mais detalhada pode ser
encontrada em Richards(1986) e Ton et al. (1974).

[1.5.1 Classificador de Bayes

Sejam as classes espectrais de uma imagem representadas por

w,1i=12 .. M

onde M ¢ o nimero total de classes, Para determinar a classe & qual pertence um pixel
na posigio X , utilizamos a probabilidade condicional

AwifX),i=1,2,...M

sendo X o vetor pixel. A probabilidade p{w;/X}, i= 1,2,..,m, conhecida como proba-
bilidade a posteriori estima a probabilidade de ocarréncia das classes definidas, dado um
padrao ou pixel genérico X . A classificagio é execntada de acordo com a regra :

X € w; se plw;/X) > p(w;/X), i (11.1)
ou seja, o pixel X pertence & classe w; se p(w;/X) gerar o maior valor entre as "m"
probabilidades ¢ posteriori.
II.5.2 Regra de decisio da méxima verossimilhanca

O problema de II.1 é que p(w;/X ) é desconhecida. Porém, a partir de dados de treina-
mento, é possivel a obtengio de uma estimativa de o{ X /w;) .
Através do teorema de Bayes(I1.2) é possivel uma relacéo entre p(w;/X) e p(X/wi).

plwi/ X) = p(X/wiyplwi)/p(X) (1L2)

onde p(w;) é a probabilidade da classe w; ocorrer na imagem (probabilidade @ priori) e
p(X) representa a distribuicdo de X. Assim, aplicando o teorema I1.2 a IL.1 ¢ levando em
conta que p(X) independe de w ficamos com a seguinte regra de classificagio

X € w; se p(Xfui)p(wi) > p(X [w;)plw;), Vi # ¢ (11.3)
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A regra I1.3 & mais aceitdvel que a regra IL.1, uma ver que p(X/w;} pode ser estimada a
partir dos dados de treinamento e p(w;)} também pode ser estimada a partir do conhecimento
da regifio coberta pela imagem.

Por uma questio de conveniéncia matematica podemos reescrever a regra de decisao

IL.3 como

X €uwiseg>gpVidki (11.4)

onde g; @ a chamada funcéo discriminante ¢ é definida por

gi = In[p(X fwi)p(wi)] (IL5}

= In[p(X/wi)] + Infp(wi)) (IL6)

[1.5.3 Maxima verossimilhanca gaussiana

Ao assumir que as classes seguem uma distribuigdo de probabilidaes normal multivariada
podemos particularizar a regra de decisio I1.4 para o caso. Com o objetivo de se obter as
fungdes discriminantes das classes representadas por suas distribuigSes de probabilidade

e e (E‘H}ﬂfﬂll = Ilfnﬂ'*“f ~m)T TN K =) (IL7)

onde

n= dimensio do vetor pixel

m= niimero de classes pré-definidas

¥; = matriz de covaridncia da classe w;

i = vetor médis da classe «w;

temos que Z2{n(2x) é comum a todos g;( X) e ndo auxilia na discriminagio . Assim pode-
se elimind-lo e a forma da fungao discriminante pela mixima verossimilkanca gaussiana
passa a ser

ai(X) = In(ples)) — in(] B4 )= 3(X — W) EF (X — ) (113)

Comao, geralmente, nao é disponivel uma informagao e priorido valor de p{w;) , assume-
se uma probabilidade igual de ocorréncia para todas as classes. Assim In(p(w;)) pode ser
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removido de 1.8 pois ¢ igual para todas as classes, Deste modo,3 que é um fator comum
também pode ser retirado resultando na fungao discriminante

gilX) = =In(| Z; |) = (X = )" B7HUX — ) (IL9)

que deve ser aplicada a regra de decisdo da méxima verossimilhanga ( I1.4).

11.5.4 Limiares

Finalmente, podem ainda ser aplicados a regra I1.4 limiates que visam melhorar a clas-
sificagio . Essa melhora ocorre ao serem desprezados padrdes que possuam uma baixa
probabilidade de ocorréncia para fodas as classes. Pixels com essa caracteristica possivel-
mente pertencem a algnma classe nio considerada no processo, e para a qual portanto nao
foi definida a fungdo decisio respectiva ou entdo sdo resnitado de ruido.

Assim, incorporando-se & regra de decisdo I1.4 um limiar que faz com que todos os
padries em que a fungéio discriminante retornar um valor abaixo de ¢; sejam classificados
como nao possuindo nenhuma das classes informadas. Ou seja a regra de deciséo fica ;

X cwiseg >g;Vi#e (I1.10)

X)) > T, (1r.11)

Wang(1990b) enfatiza o fato de que , para cada pixel pelo método da mixima verossi-
milhanga , é caleulada a sua distincia de Mahalanobis para todas as classes e é entio
feita uma comparagio . A classe mais proxima é atribuida ao pixel. Uma ver gue o
pertinéncia do pizel ¢ decidida , as distancias sdo imedictamente descartadas. A atribuicdo
implica na pertinéncia total a uma classe e a mais nenhuma. A possibilidade que um pixel
possa pertencer parcialmente a varias classes é excluida.O resultado final da classificagao &
representado numa imagem um-pixel-uma-classe .

I1.8 O Modelo Linear de Mistura

Ao contririo do modelo Fuzzy, que faz use do conceito de funcdo pertinéncia, o modelo
linear supde que a refletancia do pixel é o resultado da combinagio linear das refletancias
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das classes componentes, cada uma delas ponderada pela respectiva fracio da drea ocupada

no pixel.

Ry== i(a;}-)f_,-] + e [:IL].E]
J=t

onde:

i= 1, 2,3, ..., m (m=nimero de bandas espectrais)

j= 1,2,3, ..., n (n=niimero de classes componentes)

R; = refleténcia registrada de um pixel na i-ésima banda espectral

a;; = refletincia conhecida do j-ésimo componente do pixel para a i-ésima banda espec-
tral

X; = proporgao do j-ésima classe componente no pixel

e; = erro para a i-ésima banda espectral

A esse conjunto de m equagdes , sio acrescentadas, ainda, as restricdes

(i) - A soma das proporgoes de todas as classes componentes no pixel deve resultar em

(ii} - O valor de cada proporgio deve estar entre zero e 1.

O seja:

]

3 Xi=1 (11.13)
=1
0<X;<1,V¥ (11.14)

Essa duas condicdes adicionais, necessrias para que as proporgdes X; tenham signifi-
cado fisico, torna a solugdo do problema bastante mais complexa.

11.6.1 Experimentos utilizando o modelo linear de mistura

Shimabukuro (1987,1991) e Aguiar(1991) adotam o modelo linear de mistura e em-
pregam os métodos de minimos quadrados com restricoes (descrito detalhadamente na
segiio IT1.1.1) e mmimos quadrados ponderado para estimar as proporgoes das classes sele-
cionadas. Abrahfio et al. (1990} utiliza o modelo linear para determinar as proporgoes das
classes dgua, solo, vegetagéio e sambra, criando, a seguir, imagens sintéticas para cada uma

destas.
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Gana | Rondénia
TM(classificacio ) 12 73
AVHRR(classificacio ) 29 89
AVHRR(modelo de mistura) | 47 69

Tabela IL3: Estimagio de coberture de florests nas dreas teste (por cento).Exiraido de Cross
et al.(1991).

Outro método linear para estimar as proporgdes de cada classe no pixel € o chamado
matris inversa generalizada. Esie método é brevemente descrito em Arai et al. (1992).
Em Aguiar (1991) este método € descrito de forma mais completa.

Os resultados obtidos no estudo de Heimes(1977) indicam que a teoria das relagSes
lineares entre os componentes da cena pode ser aceita estatisticamente. Em Rambal et
al.(1990) é feita uma comparacio dos valores estimados para o albedo & a temperatura
sob duas técnicas: utilisando " pixels puros” e "pixels mistura”, com o modelo linear sendo
utilizado para a obiengio da proporgio de cada classe.

Haertel e Centeno(1991) fas uso do modelo linear pare fine de estimaciio das carac-
terfaticas eapectrais de mistura de classes em vérias proporces .

Em Cross ¢t al. (1991) o modelo linear de mistura foi aplicado em imagens do sensor
AVHRR. Este sensor possui uma baixa resclugio espacial e , devido a este fato, pode
estimar de forma incorreta algumas classes em imagens como as do estudo, situadas em
regides de florestas tropicais. Para o estudo foram utilizadas imagens co-registradas do
AVHRR e LANDSAT-TM em duas regides teste - Rondénia e Gana. A tabels I1.3 sumariza
os resultados obtidos pelo estudo.

Quarmby et al.(1992) vale-se do modelo linear aplicado a imagens AVHRR npmlti-
temporais em uma regido no norte da Grécia. A acurdcia média obtida na estimacio
das dreas de plantades foi de 80%.0s resuliados demonsiram que essa técnica & répida e
potencialmente efetiva para a estimagiio de dreas de plantactes numa escala regional.

Em Holben ¢ Shimabukuro (1993) o modelo linear via minimos quadrados sujeito a
restrigies foi aplicado a dados obtidos pelo sistema NOAA-AVHRR para a estimagio de
trés classes componentes: vegetagio , solo e sombra. Os resultados do modelo ao serem
comparados com dados LANDSAT-TM mostram a potencialidade deste quando utilizado
em imagens obtidas por sensorea com baixa resolugio espacial .

Arai e Terayama (1992) propde a utilizagio de informagoes de contexto através de um
método de estimacio proporcional com informactes a priori de proporgies previamente
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estimadas dos cito mixels ao redor do pixel em estudo. O resultado deste método é com-
parado com o método da matriz inversa generalizada que , ao contrdrio do método proposto,
nao utiliza informactes de contexto . Oa resultados obtidos demonstram gue o método pro-
posto por Arai possui uma acuricia snperior , particnlarmente para pixels de fronteira que
tenham uma feigio de linha como estradas ou rios entre campoa .

I1.8.2 Modelo linear de mistura aplicado A méxima vercssimilhenca gaussiana

Os processcs até aqui descrifos tem um ponto em comum: as refletancias dos com-
ponentes(classea "puras”) siio tratadas como constantes. Uma abordagem possivelmente
mais adequada & aquela apresentada por Horwitz et al(1971), na qual as refleténcias que
caracterisam as classes sio tratadas como variaveis aleatorias,

A classe pura i tem nm vetor média denotado por a; e nma matrig de covaridneins ;.
O vetor P possui as proporgdes onde P: representa a proporgio da classe i no pixel em
queatao.

A "classe mistura” (classe formada por mais de uma classe pura) tem os peus parimetros
estatisticos definidos por ;

A=Y Pa
H,=iﬂﬂ]

i=l

onde:

i= 1,2,3,...,n (miimero de classes componentes)

A, = vetor média da classe mistura

M, = watviz de covarifncias da classe mistura

P=vetor de proporgdes

a=vetor média das classea puras

M=matriz de covaridncias das classes puras

Neste modelo, o mimero méximo de classes admissivel é igual ao nimero de bandas
egpecirais mais um.

Estimar por verrosimilhanca significa escolber os pardmetros que maximisam a fungio
de verossimilhanca

= ! ~H(X—Ap)F MZ (X =Ap)
pX) = GrE | LR HX-25)7 M5 (I1.18)
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ande X & v vetor pixel.
A miaximizagho de TL15 sujeita ds restrigdes 1114 € de diffcil execugio . Assim, apds
tesles salislaldrios, Horwits et al.(1971) propde a seguinie simplificagio :
[ n

M,=M=-YM,

[

Deste modo, M torna-se constante ¢ o problema da cstimagio das propergdes que mazx-

imizam a fungio de verossimilhanga se resume a determinar o vetor das proporgGes gue

maximize a {ungao @
P=(X—A) "MK =4,)

Para 4 determingeio do vetor P foram utilizados em Horwitzeet al, (1971) o desipnado

"método de forga bruta” e métodos numéricos 7,

I1.7 Amostragem das classes

O prinieiro passo de qualquer procedimento de eclassificagao supervisionada € o "treina-
mento” do programa de compuiador para reconhecimento das classes. Este aspecto da
classificagdo é critico para o sucessu do processo inteiro e frequentemente ocupa a maior
parte do tempo do aualista (Schowengerdt, 1983).

A obtencio dos valores das refletancias que caracterizam cada classe pode ser leito de
diis’ mades, O método sujeito a um menor erre & a aquisigac em laloratdrio on campo,
através de um radidmetro, dos valores caracteristicos de cada classe em estudo. Esse método
possui um sério problema ao ser executado pois um radiémetra nem sempre é disponivel e
aimda, os custos operacionais sdo geralmente elevados.

Assim, um segundo métedo parﬁ treinamento do classtficador ¢ halitualmente adotado:
4 aquisicao de amostras na propria imagem. Conforme Quarmby el al.(1992) esta tarefa ¢
de exirema importancia, sendo o resultade final da classificagao prolundamente dependente
dia awmiostragem.

No precesso de aquisigio de amosiras deve ter-se o cuidado de escolher classes bem
distribuidas Fm Tou e Gonzalez (1974) estio descritos alguns problemas relativos aclasses
que podew ser interpretadas como combinagbes entre duas ou mais outras classes.

Pelos méjodos tradicionais de classificagfio supervisionada um pixel mistura pode ser

amostrado e atribuido a somente & wms classe. Isto nido oedrre no modelo propesto por

TRivatamente camplementar Frank & Walds, Theil & Van de Pane
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Wang(1990a,b), nele um mesmo padrio pode gervir como dado de freinamento para mais
de uma classe através da decomiposigdo do pixel mistura amostrado eni suas classes com-
poncntes.

Qutro cuidado que deve sempre ser lomado € que a distribuigio das classes nio possua
uma dispersic muito grande, pois isso faz com que haja problemas graves de idetificagio
guandc ocorre a sobreposigao entre duas ou mais classes no espago mulliespectral .

Fin Young & Rheingans( 19491 ) ¢ apresentada uma ferrmmenta gue permite a visualizagao
de dudos multivariados simaltaneamente. Ferramentas semelhantes poderiam ser empre-
padas para analisar o "simplex” (deserito a seguir] dos simals a fim de evitar os problemas

anteriorments mencionados.

I1.7.1 Andlise do “simplex™ de sinais

Ao serem extraldas amosiras de uma populagio normalmente distribuida, eslas agrupain-
sc eril nuvens de pontos cujo centro € o vetor média e cuja forma é determinada pela matriz
de covaridncias. Isto pode ser observado na figura I1.5 . Nela vemos as respostas de trés

classes para duas bandas espechrais , também chamada simplex de sinais.

Na figura 11.5 pode-se ver , ¢ assim chamado,simplex de sinais bem-conlormado, Nele
as respostas de cada classe nao estdo proximas de qualquer resposta correspondents o
mistura de outras classés, Um contra-exemplo pode ser visto na figura [1.8, o dito simplex
mal-conformadu,

Para a estimacio das classes componentes de um pixel mistura o simplex representado
na hgura 116 demonstra que as classes amostradas sio inadequadas para o propdsito,
pois @ hmpossivel determinar para alguns pontos situados no elipsoide centrado em il se
pertencam a classe 1 o sio uma combinagio das outras duas classes ou até miesmo uma

combinagao das Lrés.

11.8 Conversao de ntimero digital para refletancia

[agens digitais obtidas por satélites de sensoriamento de recursos naturais sio lorneci-
das em fitas denominadas de CCT ( Computer Compatible Tape). O valor da energia,
refletida on emitida; associada a cada pixel é representado por uma grandeza denominada
"contador ou mimero digital”. Embora cenveniente para fins de manipulagdo em com-
putadores , v contador digital carece de nm significado fisico direlo e nao serve para ser

implementado no modelo linear de mistura, que necessita de refletdncias. Para evitar essa
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Canad 2
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Figura IL5: "Simplex” de sinaié bem conformado pari 3 classes e 2 canais(extraido de
Agniar(1991))
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Ganal 2
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Canal 1

Figura 11.6: Exemplo de um "simplex” de sinais mal-conformado

espécie de problema o contador digital de cada pixel deve ser convertido para um valor
equivalente com significado fisico, conio a refletancia ®

Um métodes para a conversao de contadores digitas em radiincia e refletancia é apre-
sentado por Robouive(1982) para o sistema LANDBAT-MSS e por Abrahfo el al. {1950)
¢ Lpiphanio ¢ Formaggio{ 1988) para ¢ sistema LANDSAT-TM.

A conversio de valores de contador digital em valores de refletdanuia requer o conhec-
imento de alguns dados relevantes. Inicialmente, ¢ indispensdvel o conbecimento da ir-
radianeia® solar solie a cena em estudo. A irradiingia é fungao do angulo senital do 5ol
10 gue por sua vez depeude do instanie da passagem do ua.i;éiitm da éporca do ano e da
latitude do lugar em que a cena se situa.

Ermn Vorontsov-Veliaminov( 1985) estd apresentadao o seguinte meio de se obier & elavagio
solar

$Razdo sitre o radindfo réflelida pur um alve ¢ & lncidente no mesmo

Medide do fuxo ow rediante, por unidade de dres, gue ¢ incidente num aivo

WA menor distineis angular enitre o 7énite e & posigio do gal

Uy mbém chamada altnra, & o complemento da distinecia genital, on stja H0° menos distincin Zenital,
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ooz = singain § 4 cosgeosbcosT

ande i € a latitude do local, § € a declinagao ™ solar e 7 é o dngule hordrie 1* .

Em Walraven(1978) estd descrito wm procedimento para caleulo da elevacio e azimute
solar com uma acurdcia de 0,017 . A declinagio solar € calculada de forma aproximada nao
sendo necessdria, deste modo, a sua oblengio a partir de anudrics astronémices.

A radidncia para uma banda pode ser definida coma:

B
—n[Lmnm o me] + Lrn.m.

Radianeia =
Biias

onde
Dy, = valor digital do pixel na CCT
D,ae = 0 valor maximo que um contador digital pode assumir {8 bits = 255),
Finaz = radiancia medida na saturagao do sensoc em mW on er!
Lmin = menor radidncia medida pelo sensor em mWem 25y ! ou o valor limite da
radidncia que torna 2y = 0
De posse da radiincia & possivel a obtencio da refletincia segundo a scguinte relacao :

T S
- er:a:rimﬂa:m

Refletancin = ———
Flsine

oode.

E = irradiancia no topo da atmosfera em Wi ™

a. = elevagio solar

Nole-se que o valor assim calculado corresponde & chamads "refletancia no tope da

almosfera” |

1.2 O sistema LANDSAT-TM

O sensar Thematic Mapper (TM) a bordo dos satélites LANDSAT &, atualmente (1993),
um dos sensores mais [requentemente utilizados. para montoramento de recursos terrestres.

Possui uma resolucio espacial de 30 metros em seis bandas situadas em regides do visivel e

28 ngnlo medida sobre o cirenlo hordrio gue passa pelo astro, doaquadar celeste a0 astro, em questio R

positiva an herhisfério celeste Norte e negative ne Sul. _
“Angulo medida sebre oequador celeste, a partic do meridiano do lugar, wté o cirenlo hordrio gue pAREE
pelo asiro e guestio, B contada no sentido da mévimento dinrno
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érbita | tempo da hora de pas-

drbita | sagem no equader |
98,2% | 99 min. 9:45 AM.

LANDSAT-5 |

Tabela I1.4: Dados do LANDSAT. 5 Fonter Lillesand et al.(1987)

infravermelhe, & uma banda com resclugio espacial de 120 mietros situadano infravermeltho
termal. -

(s dados coletados pudem ser diferenciados por 256 nivels de cinza.

A varredura completa da terra & feita a cada 16 dias.

Nas tabelas I1.4 & IL5 sdu spresentados ios dades orbiatais e de calibragio .essenciais
para o caleula da refletineia, do sistema LANDSATITAL Na tabela 11,8 aatio apressuiadas

as caraclerfsticas espectrais do sistema sensor.

I1.10 Awvaliagho do desempenho dos modelos

Uina vez implementados os modelos & necessdria uma avaliagao do desempentio de cada
anit deles. DPara este fim algnmas técnicas podem ser empregadas,

Em Marsh et al.(1980) foram feitos testes da aplicabilidade e acuricia do modelo pro-
posto, desipnade verossimilhanga aproximada, contra as técnicas de regressao linear «
equacio da média ponderada M. Somente duas classes [oram admitidas para cada modelo
e cinco cenas cujas verdades de campo eram conhecidas, (s resultades foram analisadcs
através do erro quadratico médio.

Mageirhted sverage equation

Banda | Lmin | Lmax i DB I'ﬂ
wnl | 0,15 | 15,21 | 195,7 |
tmZ | -0.28 | 29,68 | 182,9

| tm3 | 0,12 | 20,43 | 1557

tmd | -0,15 | 20,62 | 104,7

tmb | -0,027 | 2,719 | 21,93

wmb | 01238 | 1,58 .
tm7 | -0,015 | 1,438 | 7,457

‘whela IL5: Fonte:Markbam e Backer{1986) pags. 4 e s.UnidadeaWem sr™
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Bands | Comprimento de onda (pm)
bt 0,45 - 0,52
tmZ 0,52 - 360
L 0.63 - 0,69
trnd 0,76 - 0,90
tm5 1,55 - 1,75
tmb W4~ 12,5
| tmT 2,08 - 2,35

Tahela IL6: Fonte:Slater(1980)

A verdade de campu, ablida através de Iotointerpretagao | também foi empregada em
Fisher e Pathirana(1990) na avaliagao da fungdo de perfinencia Fuzzy para clagses puma
area suburbana.

Arai e Terayama (1992) utiliza ,para a avaliagéo de seu modelo, uma 1magem sintetica
eriada a partir do modelo linear de mistura.
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Materiais e Métodos

I1I.1 Metodologia

Antes da descrigio da metodologia empregada no presente trabalho é conveniente uwma
explicacio das rasbes que motivaram a escolha | dentre ax diversas possibilidades vidveis,
das opgdes desenvolvidas,

Neste (rabalhe foram investigades quatre medelos; relacionados abaixe: Para sua ini-
plementagio em computader, foram também desenvolvidos os softwarcs correspondentes .
Os modelos sdo os seguintes:

1. O modelo lincar de mistura utilizando o método des minimos quadrades.

2. O modclo linear de mistura associado a fungdo de verossimilhanca .

3. O modelo de uustura utilizando a légica fuzzy com fungao de perlinéncia baseada
na funcio densidade probabilidade gaussiana.

4. O modelo de mistura utilizando u logica [wzzy com [uncdo de pertinéncia baseada
diretamente na distincia de Malialanobis,

O primeireé modelo assume que as reflelfincias que caracterizam as classes nio sio
varidveis aleatorias . Cada classe compunénie € definida por apenas um parametro, a
sua refletancia média, e ndo por wma fungio densidade probabilidade. A refletancia do pixel
miatura.lé _!:,Dnﬂ_iﬂeta._da.. [HETa5T9] _E:Emcl{j LLIThE funq'i.n Hnea,_r d:_is Icﬂctﬁnc.ia:] das {'.lm-:_:-u:a LA
nentes. A descrigao do desenvolvimento deste models se encontra na subsecao 117.1.2.

O segundo modelo considera que as refletancias que caracterizam as classes componentes
st variaveis aleatdrias que seguem uma distribuicin paussiana. Assim como ne caso anterior
a reflelinvia do pixel mistura é cansiderada como sendo uma fungin linear das refletancias
das classes componentes, A descrigio do desenvolvimento deste modelo se encontra na
subsecio I11.1.3.

O terceira gquarto modelos tem a sua base na Iégica fuzzy. Duas fungdes de pertinéucia

T
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distintas foram implementadas: uma ulilizando diretamente a distancia de Mahalanohis e
outra utilizando a lungdo densidade probabilidade gaussiana. Ambas se encontram detal-
hadas na subsegio I11.1.4.

Para fins de implementagao desses modelos foram especificamente considerados dois
casos:

1. A utilizagio de seis bandas espectrais

2. A utilizagio de trés bandas espectrais

() mistema sensor LANDSAT-TM f{oi o escolhido para o desenvolvimento dos tesies.
Este sislema apresenta 6 bandas reflelivas com resolucio espacial de 30 metros {'I'ML,
TM2,TM3, TM4,TM5 e TMT) 1,

Questdes de custo e ainda o alto gran de correlagio entre algumas bandas do sistema
LANDSAT-TM fazem com que seja.comum a aguisi¢ao pelo usuario; de somente trés bandas
espectrals.

Assim, as metodologias anteriormente mencionadas foram desenvelvidas para essas
duas possibilidades . Deste modo, no présente traballio foram desenvolvidas as seguintes
metodologias:

(i} O modelo linear de mistura com o métodeo dos minimos quadrados para 6 bandas.

(i1} © modelo linear de mistura com o método dos minimos quadrades para 3 bandas.

fiii] Modelo linear de mistura associado a fungao de vercssimilhanca para 6 bandas.

{iv) Modelo linear de mistura asscciado a [ungdo de vercssimilhanca para 3 handas.

(v} O modelo de mistura utilizando a légica fuzzy ,com a [ungdo de pertinéicia baseada
diretamente na distdncia de Mahalanobis, para 6 bandas,

(i) O modelo de mistura ulilivando a lopica luzey wom a fungin de perfindncia baseada
dirélamente na distdncia de :'\-'ri-l.‘il.ﬂlanul}is_,lmrn 3 Landas.

{(vit) © modelo de mistura utilizando a logica fuzay com a fungao de pertinéncia bascada
na fungan densidade probabilidade Gaussiana, para 6 bandas.

{vii}) O modelo de mistura utilizando a légica fuzzy ;com & funcio de pertinéncia baseada
na fungao densidade probabilidade Gaussiana, para 3 bandas.

I111.1.1 Modele linear de mistura

0O modelo linear de mistura comstitui-se no processo mais comumente utilizado na

solugio do preblema da mistura. Uma descricao detalhada do modelo matemdtico bem

Ly bupdas TMB situads oo tofreevermealbo termal tem wme resolucao de 120 melros
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como de alguns processos numéricos para sua implementagio , podem ser encontrados em
varios autores, como par exemplo Shimabuluro( 1987).

O modelo lngar assume que a refletincia do pixel mistura pode ser descrita por uma
lungao lincar das refleténcias das classes componentes e a partir dessa suposigao ; estima
as proporgoes comn que cada classe entra na compuosicio do pixel,

Este modelo pode ser descrito por;

n

R = (o)) + (I1L.1)

i=1

i= 1,2,3,...,m (nimero de bandas espectrais)

J= L2,3,..n (ndmero de classes componentes)

R; = refletancia registrada de um pixel na i ésima banda espectzal,

a,; = refletancia (conhecida) do j-ésimo componente do pixel para a i-ésima banda
espectral

X,; =proporgio do j-¢simo componente ne pixel

&y = erro para a i-ésima banda especiral

O modelo IT1.1 constitui-se portanto em wim conjunlo de m equagoes lincares (cada wima
gerada por uma banda espectral) em n incdgnitas(as [ragoes Xj).

Para que os valores X, tenham a mterpretagio fisica desejada, sio necessarias duas

restrigoes ¢

T
Y =1,
==

X, 20,

O modelo consiste portanto de 'm+1" equagies lineares e mais a restricio que permike a
aceilagao de somente valores positivos para as proporcSes X, pois de outra forma a solugio
néo tena sentido fisico,

Como normalmente 'm+1" € maior que "n’, a solugio do modelo 1111 implica em um
pricesso de ajustamento por m{ﬁimm‘_ quadrados, sujeito 3s duas condigoes acima.

A seguir a descricio dos métodes empregados,
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I11.1.2 Moadelo linear via minimos guadrades cem restrigaoes

Nesse processo, os valores Xj sio tais que minimizam a soma dos quadrados dos erros
g, & aujeitos &s condigoes impostas em X;.
Rearranjando a cquagao 111.1 :

s=R=Y a,X, (111.2)

i=1

A fungio a ser minimizada é portanto deserita por:

B 3 = S5 P (TT1.3)

=1 = j=1

Sujeita as duas restrigoes :

©) presente trabalho se propde a analisar duas situagoes :
{i) O emprego de 3 bandas do sistema sensor
{i1) O emprepo de 6 bandas do sislerma sensor

Assim, sepuem-se lodas ss possibilidades decorrentes dessas duas situagoes .

Trés Bandas

a - Duas classes componentes

B =auXi +apXet e
Ry = ay X +agXs +eg
Ry = s X1 au Xy + ey
(TI1.4)

T . T il il b
Neste cano, 4 funcio & ser minimmaacda e

F=edded+ed = VX2 4 VoX2 4 VaXo Xa Vi + Ve X+ W5 (I11.5)
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No apeudice A 1 estdo apresentados as expressdes dos coelicientes V) a Wy 2 para o caso
de duas classes componentes e trés bandas espectrais.
Tendo em vista a reatrigio proposta:

.3:| +.Yj = 1

pademos expressar Xz em fungiio de X . Neste caso ;& fungio T a ser minimizada fica:

F=UXK: 405 + U, (1I1.6)

No apéndice A.l estio apresentados as expressdes dos coeficientes U, a Uy para o caso
P 1
de duas classes componentes e $ré8 bandas especleais.

A fungio T116 deve ser minimizada , em fungio de X,.

ar !
e =2IL X1+ Us=0
Resultando:
. il
Jll.| — 2,{{1

A solugiin para X; foi obtida de qualro equacses |, trés originarias das bandas espectrais
utilizadas e a quarta origindria da restricio Zij=1 A; = L A solugdo | para Xy, via método
des minimos quadrados pode entrelanto nio satisfazer a restricao 0 < X, <1 Os diversos
possiveis valores para X; estdo ilustrados na tabela I11.1 . Para os casos em que a condigio
anlenior 16 € satisfeita por X, a solugio adotada consistiu em optar-se pelo valor mais
praximo situado na regiao de aceitagio . Ilsse processo é melhor detalhado no caso seguinie.

b - Trés classes componentes

fly = a Xy fapXs +auXy+ e
= 1Ny + aXe + au Xy + e

&
|

Ry = agy Xy + asa Xa + s Ny + €3
(111.7)

“listes cocicientes sfio nma fangdoe dos refletincias asspmidas pare us classes componentes e do pixel
misturg
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,E'grmé [ [o<= X <=1 f fove X f vator o .¥ﬂ

1 POs SIM - : S, )
2 POS NAO Xi=1 0
3 | NEG NAO X1=0 TN

Tahela TIL.1: Resultadcs possiveis pars o vaso de duas classes

A funcao a ser minimizada é:

F =@t ed+a = ViX2+ VX2 + VaX? + VaXaXa+ WX Kot

£ X X - Vo Ve Xk VeXs 4 Wie (HLS$)

Substituindo-se ILL7 em I11.8 obtem-se as expressoes para os coefictentes Vi, Vi, oo Vig.
No apéndice A.l estio apresentadas as expressoes dos coeficientes Vi a Via para 3 classes

eomponentes ¢ trés bandas especlrals.
A restrigao T7oy X; = | gera uma equagdo linear adicional

JY] + ."E'g + .-Y-‘i: 1

oIt ho caso anterior, éesa equacio adicional permite expressar uma propoIgao (X3)

eom funcio das demmis . A funglio a ser minimizada fica , entao ;

F =X+ Do X5+ UsXyXo + UslXy + Ug X+ U (1119}

No apéndice A.l eslio aprescntades as expressoes dos coeficientes I, a Uy para trés

classcs componentes & Lrés bandas espectrais.
Seguindo o critério dos minimos quadrados, a fungao 1119 deve ser mimmizada em

fungao de X; e Xg:
ar
e =20 X, + U X+ Uy =0
ar
=2 Xy + X+ U=
X, Wk y aaly 5
A solugio desse sistema [urnece os valores para as proporges X ¢ Xy,
Da mesma forma que no caso anterior, a solugio via método dos minimos quadra-

dos, para as proporgdes X e Xy, na pratica, geralmente nao satisfazem a condigio 0 <
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X2
1
Regiao 3 Reglao 2
Reglao 1
1 x
Regizao 4 Heglao 5

Figura II1.1; Casos possiveis para lrés classes componentes

Xy, Xo, Xy € 1, necessdria para que essas variavels lenham o sentide [sico desejado (pro-
porgGes ). Situagtes diversas podem acontecer, conforme ilustrado na figura L1

A regifio de aceitagio ¢ limilada pelos trés segmentos de reta descritos pelas equagGes |
}Lr]_ =10
":T? = U
:":1 + J.'{u =1

Qs cinco possiveis resultados fornecides pela solugdo via minimos quadrados estdo apre-
sentados na tabela 1112 . Senipre que o par de valores (Xy, X3) ovorre [ora da regiao de
aceilagio , wima ou ambas as proporgdes X, Xz passam a ser estimadas pelo valor assea-
ado ao ponto mais préxime na regiao de aceitagio e o problema é recaleulade. Assim, por
exernplo, se o valor resultante para X, € negativo e para A; é posilivo (regio 3] X, passa
a ser estimado pelo valor zero(pento mais proximo na regifo de aceilagio ) ¢ o problema ¢
recalculado para X..

0 caso maix Lraballioso ocorre quando quando Xy e X sao positivos | mas sua soms

excede & unidade (regifio 2). Neste caso , o ponto mais préximo situado na regiao de
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Regiao | X; Xy |0< (X +X,) <=1 | vyalores a serem Xa
recaleulados
pos | Po§ SIM - [1- X, - X,
2 | POS | POS NAO % X 0
3 | NEG | POS NAO Xo(X:=0) X |
1 NEG | NEG NAO ¥y == 1
5 | POS | NEG | NAOQ X, (Xp=0) 1.X, |

Tahela IIL.2: Resullados possfveis para o caso de trés classex componentes (extrafde de
Shimabukuro & Smith,1981)

accitacio ocorre subré a reta X + Xa = 1. O procedimento adetado, é considerar este caso

como o caso de duas classes componentes{uma vez que Xj ¢ considerado igual & zero).Assim,
2 e - v a ¥ .

Xy é expresso em fungao de Xy e o problema é resolvido conforme o item anterior.

Finalmente .em todos os casos, a praporgio X, é obtida da condigao 307 Xy=1.

Seis Bandas

O modelo linear de mistura, qguando um nimero maior de bandas espectrais ¢ cisponivel
é aqui ilustrado em detalhe, ntilizando como exemplo o caso de seis bandas espectrais. Um
mator nimero destas permite, em principio, um maior nimero de classes componentes
(ntimero de bandas + 1) e protanto wim conjunto maior de classes mistura, Deve-se men-
cionar entretanto que, dada a alta correlagio geralmente existente entre as bandas espeotrais
do sistema LANDSAT-TM, a introdugho de wmn nitmero maior nao acarreta num ACTESCLIno
sienificativo de informagao . Mais grave ainda, o simplex gerado por um nimero maior de
classes componentes tende a ser mal conformade, inviabilizandeo a utilizagio do miedelo.

a - Duas classes componenies

R,' = 03X + e 1 6 ““.lﬂ}

para i=1.2,3,..,6

Neste caso a funcdo a ser minimizada é:

f‘l = t-? + L’:?s + EI:q'I. + FE -+ Eg —+ LE - Iﬁ.‘i?'ﬂ' 'I-":g_.:rl'-a‘_::r =4 lfrﬁ.n“{]ﬁ.’g + HIJYI + V,r,Xg--i' Fﬁ “.[I].]}
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Regido | X; |0<=X; <=1 | novo X; | valor de X
1 | POS SIM i 1
2 | POS NAO X=1 0
3 | NEG NAO | X, =0 1

Tabela 111.3: Resultados possiveis para o caso de duas classes componentes

No apéndice A.1 estio apresentados as expressoes dos coeficientes V) a Vg para duas
classes componentes e seis bandas espectrais.

Tendo em vista a restrigio proposta;
X! + JKQ = 1

podemos expressar X, em funcio de X;. Neste caso, a fungdo I a ser minimizada fica:

Fl= U X7+ UsXy + Us (111.12)

No apéndice A.l esliio apresentados as expressies dos coeficientes [y a Uy para duas
classes componentes e seis bandas espectrais.
A funciio 111.12 deve ser minimizada, em fungio de X5,

aF—EU"{ Ua=10
X, 1441 + g =

Dai temos:

A solugdo parn X; fol obtida de sete equagdes , seis origindrias das bandas espectrais
utilizadas e a sélima origindria da restrigao T0-y X; = 1, A solugfo | para Xy, vie méteda
dos minimos quadrados pode enlretanto nio satisfazer a restrigiio 0 < Xy < 1, Os diversus
possivels valores para X; estdo ilustrados na Labela ITL3 . Para os casos em que a condigdo
anterior ndo ¢ satisfeita por Xy, a solugio adotada consistiu em optar-se pele valor mais
proximo situado na regiao de aceitagio .

b - Trés classes componentes

Nesi¢ caso, o modele adgquire a forma:
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H, — ﬂ”;fl e ﬂ,;g.-’!:ﬂ + Qa4+ € {T”]-!.:I'

parai=1,2:3,..6

A fungdo a ser minimizada é:

F=elteites+el+er+er=WVA+ X241+ V05 VX X+
VaXeXa + Vo Xy 4 VaNo + Vo Ny + Vip(I11.14)

Substituinde-se IT1.13 em 11114 oblem-se as expressoes para os cocficientes Viali,.
No apéndice A.1 estéo apresentados as expressdes dos cocficientes Vy a Vyy para tzés
classes componentes e seis bandas espectrais:

A restngao E;‘;, Xy= gera uma equagao linear adicional

R-] + ;EQ -+ ;].[3 =1

como nos casos anteriores, essa equagdo adicional permite expressar uma proporgio

(As) ¢m funcao das demais, A lungiio a ser minimizada fica, entao:

F=UX]+ 03X + UsX  Xo+ U X+ U Xy + Us (ITL.15)

No apendice A.1 est@o apresentados as expressdes dos coeficientes U a Uy para trésd
classes componentes e seis bandas espectrais.
Seguindo o critério dos minimes gquadradoes, -« Tungio 11115 deve ser minimizada em
fungan de ,-Yl e X
—— =2 X, + UKo+ U, =0
ax, jah g ghg + Uy
ar

_'_"":j:r_:"{ -E-"ru' t —
Ay, DX+ UX+Us=0

Resolvendo esse sistema de equagdes obiemas as valores de X e X,.

Os procedimentos a serem executados com base nos valores estimados para X; ¢ X, sio
s ja descrilos para o caso de trés bandas espectrais de enfrada, A tabela 114 sumariza

08 casos pussivels e os procedimentos a serem adotades.
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Regido | X Xo | 0<(X1+ Xo) <=1 | valores a serem X
- recaleuladoy
1 |POS|POS|  SIM ) 1o Xy Ko
2 POS | POS NAO X0.%s 0
3 NEG | POS NAO XX, =0 1- X5
4 NEG | NEG NAO X, =X =0 1
5 POS | NEG NAO Xi(Xy=10) 1- X

Tabela IIT.4: Resultados possiveis para o ciso de (rés classes componentes (extraldo de
Shimabukuro e Smith,1931)

¢ - Quatro classes componentes

Neste caso, o modelo adquire a seguinte forma:

M = dadaF «h?_l".;_—j- B+ g Na 1 Gy (I11.16)

para. i=1,2,3,...6

Pelo critério dos minimos quadrados a funcio a ser minimizacda é

F=e ter+es+ef +el+ep = VAT VX7 + Vald + VX + VX  Xo+ A Ns+
LI}X]_.}LF.L ‘Ir L;g}:uh';g + VHX¥‘¥4 + V||]J:|ir3:{q + V]_]_.{Y]_ + I'{L}XE + Lﬁﬂ-‘ ra, "+' .{"IEQJL*; ‘l" 'l..'ia
(LEL1T)

Substituindo=se 1T1.16 e IT1.17 obtem-s¢ as expressoes para os coeficientes V5 a Vi, No
apéndice A.1 esles esldo a}:-rese'utaduﬁ para o c¢aso de 4 classes componentes ¢ seis bandas

espectrais.

A restrigio 17., X; = 1 gera uma equagho lincar adicional

i+ X+ G+ X=1

A fungio a ser minimizada fica, enlio:

F=1U f-i'f - ."*"-;,3&'5 + Uy X.'? + U XA + U g N+ U o Xy + Us Xy + U A
+{i_g/Y,1 "'I" U1n {111-181
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Figura IIL2: Regido permitida , case qualro classes componentes

No apéudice A.1 estao apresentados as expressoes dos coelicientes U a Uy para 4 classes

componenies ¢ sels bandas espectrais.
Seguindo o critério dos minimos guadrados, a funclo 118 deve ser minimizada em

fllni;ﬁﬂ de JTI,JY_;! e .‘-"1'.'-3.

aF ;3 £

E = ?[‘IIAI "l‘ Uq_}i.u + bﬁ}i._} "|"' UT = ﬂ
ar
axX,

1F

. X+ U Xy + U X+ U =10
dXs

== I}U'E.-’T‘:.-‘J, ‘i '[}-q_.*":l.r! + Uﬁ}fgﬁ + L‘rﬂ = E}

Resolvendo esse sisteina de ¢quagdes obtemos os valores de X; a X,

Na figura 1112 estd representada o regido permitida para o caso de guatro classes com-

ponenies,
A tabela 1115 sumiariza 0§ casos possiveis e o8 procedimentos a serem adotados. A

colina "exec” corresponde ao novo caso a ser executado, por exemplor na sepunda linha
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X1 Ao X2 | Regido valores a serem X CXOE
"‘ recalculados
POS | POS | POS | SIM 3 1 =Xy —=Xs=—Xj; :
POS | POS | POS | NAD | Xy=1—X; — X4 i) Jelass
POS | POS | NEG | NAD X;=0 1— X — X Felass
POS | NEG | POS | NAO Xa=0D 1-X, - X, 3class
POS | NEG | NEG | NAO K= =10 - 2class
X; = 54
NEG | POS | POS | NAO X:=0 1—-Xa— X, dclass
NECG | POS | NEG | NAO Xy il ) - Zclass
X = 5 .
NEG | NEG | POS | NAOQ K==l 0 2class
) X3 = 77
NEG | NEG | NEG | NAO | X =Xa=Xs=10 i

Tabela IILA: Resultados possiveis para o caso de gualre classes componenies.

0<=(X)+ Xat X3) <=1

deve ser executado o modelo para irés classes componentes ja que é estimado que o valor

da quarta classe componente é ipual a zero.

d - Cinco classes componentes

R; = Hil.};l | Gi',u"!:u | rian-:‘!fu + I:E-iq.:‘;q, + CE,‘_-;:E_:. + 04 fHI.Hﬂ

para i=1.2,3,..,6
Pelo critério dos minimos quadrados a fungdo a ser minimizada é:

F=e]+ef+el+ el +ei+ef= VAT + WBXG + VuXE + VAT + VXD + X0 X + V0 X+
Vak i Xy o+ Voo X + ViaXoXa 4 VKo X + ViaXeXs 4 ViaXa Xy + Via Xl +
Vi Ny Ag + Vig g + Vig Xy + Vg Xg + Vie Xy + Vo X + by
(1Ii:
Substituindo-se 11119 em I11.20 obtem-se as expressdes dos coeficientes Vi a Vi, No
apéndice A.1 estas estio apresentadas para o vaso de guatro classes compaonentes ¢ seis

bandas espectras.
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A restrigio 7, X; = 1| gera uma equagdo linear adicional
;Yl + J{_; =+ :Y3~+.A-4 -+ :Yﬁ =1

A fungio a ser nunimizada fica:

= lerf -+ Ug}f;“l-* U-_:,..‘{-f -+ U4X_.? + U Xy X + ﬂsX:Jlij = e Xy Xy + Ug Ko Xa 4+ UKo Xy +
ﬂmﬁf;}& + Uy Xy 4+ Upp Xg + Uys Ny + Uy Xy + Uy
(111.21)

No apéndics A.1 estio apresentadas as expressoes dos coeficientes Uy a Uy, para cinco
classes componentes e seis bandas especiras,
Seguindo o critério dos minimos quadrados,a fungdo 111.21 deve ser minimizada em
fungao de X, Xo, X5 ¢ Xt
or : , s e
a—'Y— =2V + Us X + VeXa+ Uz Xe+ U1 =0
4]
ar
aXa
aF
X5
(?F e Py r -
el E-L'q.rjl..; = LI'H“-I =+ L'g_:f;g = Um.xl.a -+ UH =f
R
Resolvendo esse sistemia de equagdes obtlemnios os valores de Xy a X

A tabela IT186 m_J_mari'.#,H. (i CAROE i'}:juﬂfveis e ox procedimentos a seremn adotados.

— EUQ.:(Q + Lll_ﬁ;l 1 + Uﬁ.:jl:}'[' U:El}l‘:{ + Eri? = [}

= B Xo+ e Xy + Usha 4+ UVipXy+ Ui =0

Neste caso, a regido permitida ¢ aguela limitada pelo hipérplane X+ X+ X+ = L.
Dezesseis regides adicionais ocorrem nesse espago quadridimensicnal,

¢ - Seis classes componentes

HI: = fin :*:1 + tdy }l-.'_r "1 s }{a 1" [#9F .;'{.] 4 ﬂ;‘-a:‘:a i () ‘_}:ﬂ + £ {III.EE}

para i=1,2,3....6

A funcio a ser minimizada é:
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X X; Xs X; | Regiao | valores a serem Xy exer
* recalenlados
POS | Pos | POS | POS | SIM . =, N <
POS | POS | POS | POS | NAQ [ Xu=1-X1—Xa - X3 | Xy=0 | 4class
POS | POS | POS | NEG | NAO X, =0 : tclass
POS | POS | NEG | POS | NAO Xs=0 ; Aclns
POS | POS | NEG | NEG | NAO Xy= Xy=0 - Aclads
POS | NEG | POS | POS | NAO Xo=0 - delnsy
POS | NEG | POS | NEG | NAO K== Ay =0 . dclasy
POS | NEG | NEG | POS | NAO Xa=X; =0 . 3class |
| PO5 | NEG | NBG | NEG | NAO Xo= : Jclass
Xo=Xs=Xy=0
NEG | POS | POS | POS | NAO Xy =0 ; 4elass
NEG | POS | POS | NEG | NAO X, =X;=0 = elass
NEG | POS | NEG | POS | NAO X=Xer = 3class
NEG | POS | NEG | NEG | NAO Xy= - 2class
Xp=Xo=Xu =0
NECG | NEG | POS | POS | NAO Y, = Xe=10 ) Bclass
NEG | NEGI | POS [ NEG | NAO Xy= 52 - 2class
Xy oy =y =0
NEG | NEG | NEG | POS | NAO Xy= ) 2¢lass
Xi=Xs=Xs5=0
NEG | NEG | NEG | NEG | NAO [ Xy = Xa= Xa=Xy=0 | B
Tabela TIL6: Resultados possiveis para o caso de cinco classes componentes. X

e=(X1+ X+ XatXe) <=1
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F=dgedbodted el +ef = VXT 4 VX5 + VaX] + VX7 + Vo XT + Vold +
XXy 4 VXX + VX X + VielX X + Vi N X + VigXaXa + ViaXa Xy + FgXa X +
VieXaXo + VigXs Xy 4+ Visda X + Viga g+ Vip X X+ VioXaXs +
Vig Xo X + Vo) + Voa X + Vou X o Vs Xy 4 Voo X + Vip X 4 Vi

(T11.23)

Substituindo-se 11122 em 111.23 obtem-se as expressbes para os coelicientes Vi a Wy No
apéndice A.1 estas estio apresentadas para seis classes componentes e seis bandas espec-
{rais.

A restricio 0., X; = 1 gera uma equagio Linear adicional

X;,+?‘L'-,.g+1’3+3f4+;]§:.+-’fﬁ=1

A funglo a ser minimizada fica, entao:

T = Uy X2 4 Ug X2 4 UsX2 4 Us X3+ UnX} + Up Xy Xa+ U X1 Xy 4 UsXa Ko+ Us Xy X
U XaXs + s XaXe + UiaXoXs + UnsXaXa + Uns Xa X, + Ui XaXs + TheXy +
7 S 2O S g, A (O AL

(L11,24)

Ne apéndice A.1 estio apresentados as expressoes dos coeficientes 7y a Uy, para seis
classes componentes e seis bandas espectrais

Seguindo o critério dos minimos quadrados a fungao 11124 deve ser minimizada em
hincan de X, Xo, Xa, X, 0 Xe

e Qgidﬁ'j "+‘ Eflrﬁ-.d{i + I-IT:{_‘} + LrE_ Fd- + Lllﬁ.-lffr + I‘FLE = [:]'

aF
%,

JF "y : . .

BN Xy + Ur Xy + Ve Xa+ T Xy + UnXs+ Ui =0
3

ar % = R . .

X, WX+ UaXy + UV Xa+ UK+ UpsXs + U =10
"

=2 X+ U X + Vi Xs+ Unn XKy t iAo+ Up =0
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ar
s

= W Xs + UsXy + Vi Xo + Vs s + Vs Na + Un = 0

Resolvendo o sistemia de equacdes anterior para 5§ varidveis obtemos os valores de X5 a A,

A tabela IT1.7 sumariza os casos possiveis e os procedimentos a serem adotados.

111.1.3 Modelo Linear associado a fungio de verossimilhanga

Para a estimagio das classes componentes dé um pixel mistura pelo modelo lincar
associado a fungao de verossimilhanga , as reflelancias que caracierizam as ¢lasses sao con-
sideradas variaveis aleatdrias seguindo uma distnbuigdo de Gauss. Assim, neste trabalhe,

foi implementada & metodologia proposta por Horwitz ¢t al, (1871), descrita a seguir.

1- Estimacio dos pardmetros das classes

Este modelo, conforme o exposto-em Horwitz et al. {1971), supde que as refleténcias
que caraclerizam cada classe componente seguem uma distribuigao gaussiana com um velor
médias A, e matriz de covaridncias Af;. Sendo a dimensdo destes igual a "m’ que ¢ 0 nimero
de canais espectrais do sistema sensor,

O vetor média de cada classe componeute ¢ estimado por:

Ein X

il

4 = (I11,25)

onde
n= Numero de pixels que compée a amosira
X,= Vetor que descreve a refleldncia do pixel " nas bandas especirais utilizadas

A matriz de covaridneias de cada classe componente € estimada por:

T X = AD(X, = 4)7

w— 1

M =

(111,26

A classe mistura tem associado um velor Fi cujos elementos sio iguais as proporgoes
correspondentes as classes componentes; um vetor Ay que estima o vetor média da classe e
uma matriz M, que estima & matriz de covaridncias.

Com o intuito de se encontrar expressoes para A, e M, pode ser analisado o seguinte

exemplo:
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X X ! Xa | Ay | Xs |Regii.ﬂ| novor vialores Xe exer
POS | POS | POS | POS | POS | SIM . =30 X | -

POS | POS | POS | POS | POS | NAO X 1= Xe=0 | 5class |
POS | POS | POS | POS | NEG | NAO Xs=0 i - Sclass, |
POS | POS | POS | NEG | POS | NAD X, =0 ‘ ; Selass
POS | POS | POS | NEG | NEG | NAD Xe=X,=0 2 dclass
POS | POS | NEG | POS | POS | NAO Ns=0 = Helass
| POS | POS [NEG [ POS [NEG | NAO | X,=X.=0 - Arlass
| POS | POS | NEG | NEG | POS | NAD Xo= X,=0 class
POS | POS | NEG | NEG | NEG | NAD Xs=Xs=X;=0 . Telass
POS | NEG | POS | POS | POS | NAO X2=0 . Eilasn
POS | NEG | POS | POS | NEG | NAO Xo=Xu=0 . Aclass
POS | NEG | POS | NEG | POS | NAD X5 = Xg=P Aclnss
POS | NEG | POS | NEG | NEG | NAO Xo=X,=X,=10 . class
POS | NEG | NEC | POS | POS | NAO Xo=X.=0 v dclasy
POS | NEG | NEG | POS | NEG | NAO K= Y= Kz = 3class
POS | NEG | NEG | NEG | POS | NAO Hy=Xy= Xy=0 - Selass
POS | NEGH | NEG | NEG | NEG | NAO | X, = Ny= X, = X, =0 = class
NEG | POS | POS | POS | POS | NAD X, =0 E Selass
NEG | POS | POS | POS | NEG | NAQ X=X =0 = fclass
NEG | POS | POS | NEG | POS | NAD X=X, =0 - 4¢lass
NEG | POS | POS | NG | NEG | NAO Xi=Xg=A:=0 - 3elnss
NEG | POS | NEG | POS | POS | NAO X, =X.=0 Aelase
'NEG | Pos | NEG | Pos | ¥EG | NAO Xi=Xy=X, =0 3class
NEG | POS | NEG | NEG | POS | NAO Xi=X;=Xi=0 . dclass
NEG | POS | NEG | NEG | NEG | NAO [ Xi=X:=Xy=Xp=0 = Pelass
| NEG | NEG | POs [ POS | POS | NAO | - aclass
NEG | NKEG | POS | POS [ NEG | NAO Xj=Xo= Xe=10 = Jeclass
NEG | NEG | POS | NEG | POS | NAO Xy =Xi=X,=0 3class

Tabela IIL7:

Resultados

possiveis para
Regido <= (A + Ao+ Xy Ny + X)) 2=

o ecast de  geis  olasses

CUIRpanenies.
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Ay . Xa I Xa Xy Xz | Begiao ~ noves valores Na axe
NEG | NEG | POS | NEG | NEG | NAQ | ¥y = Xp= Xa=Xe=0] - | 2class
NEG | NEG | NEG | POS | POS | NAO X, =Xo=Xs=0 ~ | 3class
NEG | NEG | NEG | POS [ NEG | NAD | Xi=Xs=Xa=Xe=10 o Zrlass
NEG | NEG | NEG | NEG | POS | NAD | X; = Xa= Xa=X;=0| - | Zclass
NEG | NEG | NEG | NEG | NEG | NAO XiaXp =0 Xe=1| -

Tabela IT1.8: Resultados possiveis pars o caso de seis classes componentes, (conlinuagio )

Um pixel possul apeias a classe componente i, em seu interior existem N, elementos
deste tipo. A cada um desses elementos estd portanto associado mma variavel aleatéria com
média A7 ¢ matriz de covaridncias M,

Tem-se entdo:

Av= NA]

Su for minda assumida a independéncia estatistica entre estas N varidveis alealGrias

temos também:
M._ == N‘ 1:1'{.-

Agora, se a proporgio da classe componente I’ no pixel é B, enlfo o numero de ele-
mentos deste tipo é P, N,, Assim

Ay=Y PN A =T R

Se for assumido gue as varidveis aleatérias associadas aos elementas das diferentes classes

componentes sao também estatisticamente independentes temos que
Mﬁ = z .IU.'J"'I'I..' IU,'* = E .H.Iw.i

Assumindo-se que as condigies para a satisfagdo do teorema central do hiite sio sa-
tisfeitas, pode-se tomar a distribuigiu associada ao vetor proporedes "P’ como sendo gaus:

Elana.

2 - Estimacao das proporgoes

Dado um vetor "X’ representando um pixel mistura captado em 'm’ bandas espectrais,
a cstimacio do vetor de proporgies 'p' pelo mélodo da méxima verossimilhanga consiste

g minimizar a expressao:
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Foo=ln | My | +(X — Ap) "M (X — Ay) (111.27)

N s
sijerto as rostrigoes

Z.H:l

3 - Unicidade da estiznativa

A estimativa des valores que minimizam 11127 pode nao ser inica ou seja, diferentes
gonjunios de valores de proporgdes podem refornar um mesmo valor. Porém [lorwitz et
al.(1971) pondera que ge as matrizes de covariancias forem "peguenas” a estimativa €

Ymuase” Gnica. Mas precisamenta:

M, =rM, w30

By, =1In| My, | +(X — &) M (X —Ap)
enldo
1, = viny+rin | My | +H(X — ri,,jg'.-'l{f;{'.’f — Ag)

A medida que © diminui , rFp;; lende para:
Ry= (X — ANTMZX — 4,)

Fssa luncdo & convexa e portanto ¢ mininnzada por um umico 'F’. A partic dai pode-se
concluir que se as covaridncias sdo sulicientemente "pequenas™ R, se aproximard de g
Asgim o Gnico 'P? que minimiza K, estard prixime de qualguer "P’ que winimize &, Isto
quer dizer que todos os Ds'gue minimizam F}, estarao proximos uns dos outros ¢ niae scrao
a fonite de um erro significative na estimatival
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4 - Estimativa computacional

A metodologia computacional utilizada no presente trabalho foi ¢ assim denominado
"método da forga bruta”. F, é minimizado por umi conjunic de ponios onde cada compao-
nente F, é um positivo de modo que T 5 = 1.

Uma simplificagio proposta por Horwite et al. (1971) para o métado ¢ & ulilizagdo de

uma matriz de covaridneias dnica estimada por:

by ;
M, = D= M (IIL.28)

1A

onde

M, = Matriz de covariancias da classe componente i

m= ndmero de classes componentes

Esta simplificagio que visa uma melhors na. performance computacional do modelo foi
utilizada em testes de simulagiio .Os resultades oblides por Horwitz et al.(1971) sugerem
que esta simplificagio ¢ aceitdvel para os casos encontrades em situagbes comuns em sen-
soriamento remoto.

[I.1.4 Madelo Fuzzy

No modelo de mistura baseado na légica fuzzy podem ser identificadas {rés partes
eSserciais:

(i) Definigao da fungio de perlinéncia

(i) Estimagiio dos pardmelros relevantes & fungio de pertinéncia sclecionila.

(iii) Estimagao das proporges das classes componentes uo pixel mistura.

(i) - Deflnigao da funcio de pertinéncia

Um conjunto fuzzy é caracterizado por sua funcao de pertinéncia. Desta forma, para
exccutar a classificagio num espago multiespectral, uma fungao de pertinéncia deve ser
definida, . Esta fungio define as regras para a classificagio de padries desconhecidos.
Como ja foi visto em 11.3.1 0s conjuntos fuzsy admitem informacdes de cardter estaifstico
ou nin.Deste mode ,na definigiio da fun¢io de pertinéncia |, elementos das duas nutirezas
podern ser empregados,

No presente trabalho serdo utilizadas duas funcdes de pertinéncia distintas: a primeira
baseads na fungio densidade probabilidade normal multivariada e a segunda baseada dire-
tamente na distincia de Mahalanohis.



Capitulo III. Materiais e Métodos 48

a - Fungao de pertinéncia baseada na distribuiciio normal multivariada

A fungao de pertinéncia baseada na fungéo densidade probabilidade de uma distribuicio
normal multivariada foi utilizado em Wang{1990a,b) e Campana(1992) .
Para uma classe ¢ a funciio de periinéncia ¢ definida como

" 0.
flX) = = 53(] %) (111.29)
=11
onde P é definido como
1 =E S =] o
EX) = gyrTm e SRRy, et (111.30)

onde

n= dimensao do velor pixel

m= nimero de classes componentes

u; = vetor média da classe i

¥ = matriz de covariancias da classe 1

X = vetor que descreve a refletdncia do pixel nas bandas espectrais utilizadas

b - Funcio de pertinéncia baseada diretamente na distineia de Mahalanobis

A segunda fungéo pertinéncia foi definida com base diretamente na distdncia de Ma-
halanohis.Como pode ser visto na defimigio (I11.31) , esta distincia possui uma relagio
inversamente proporcional ao valor resultante da fungao de pertinéncia. Dependendo da
matnz de covariancias associada a cada c.hl.!ma, quanto mais prﬁximn(mﬂnnr ﬂiﬂbﬂncia} o
padrio estiver da média da classe 1 maior serd o valor retornado por sua fungio de per-
tinéncia.

1
(X — ) ENX — 17)

d™(X) = (111.81)
onde

n= dimenséo do vetor pixel
m= nimero de classes componentes

u7 = vetor média da classe i

! = matnz de covaridncias da classe 1
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X = vetor que descreve a refletincia do pixel nas bandas especirais utilizadas
de modo semelhante & funcao de pertinéncia anteriormente descrita a estimagao da
proporcao de cada classe no pixel é definida por :

dar
f(X) = -?‘-E'm:%f—]

=1

(111.32)

Ermn ambas as formas propostas para a fungio de pertinéncia, o somatério presente no

denominador normaliza a fungdo , isto & :

n
S RX)=1 (111.33)
e=1
Essa propriedade é essencial para que f.(X ) possa ser entendida como fungéo pertinéncia
do padréo X.

(ii) - Estimacéo dos parametros

A partir de amostras colhidas na imagem a estimativa da médias das classes é obtida
por:

-'.__,_E'i‘-:{ i:{}:i]xt' 4|
™ = o XD (L34)

onde :

m: = estimativa de uZ

n= Niimero de amostras colhidas

f.= Fungéo de pertinéncia do vetor pixel & classe ¢

X:= Refleténcia do vetor pixel

Como pode ser visto , o modelo Fuzzy permite que os pixels amostrados para carac-
terizar cada classe ndo sejam, obrigatoriamente , pixels puros ( o valor de foX;) pode ser
informado com um valor diferente de 1). O modelo implementado, entretanto, ndo utiliza
esta vantagem do modelo Fuzzy devido a dificuldade de se avaliar precisamente, no pixel
amostrado, a proporcio da classe em questao. Assim , todos os pixels amostrades sdo
considerados puros, ou seja, f.(X;) = 1.

A matriz de covaridncias fuzzy é de modo similar estimada por:
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[ Ty Sl XU — g A — g J*
o (B fel X)) — 1

(111.35)

onde.

o= Niamero de amostras colhidas

.= Fungio de pertinéncia do vetar pixel a classe ¢

X,= Refleiancia do vetor pixel

mi= estimativa do vetor média

Na estimativa da matnz de covariancias, de modo analogo a estimativa do velor média,
todos os pixels amestrados sdo considerados puros.

Cabe ainda ressaltar gue; ao contrano de Wang{1990a.b) onde o denominadar da malre
de covariancias € igual a o{T"%, f.{X;)), optou-se por utilizar-se um denominador igual a

n-1 devido ao fate de se tratar de uma amestra ¢ nao da populagas .

(iii) - Batimaghn das praopurgoes das classes componentes no pixel mistura

A fungao de pertinéncia | no conceito da-légica fuzzy, estima o grau de perhinencia ou
associagao de um determinade pudriao (pixel) as classes existentes . Dentro do conceito
de pixel mistura, esses diferentes graus de associagio sao interpretados como as fragoes do
pixel ccupadas por cada uma das classes componentes. Os valores numeéricos fornecidos
pelas 'n’ fungdes de pertinéncia , associades a um pixel constituem, portanto, a solugao do
problema da mistura via "modelo fuzzy”.

I11.2 Materiais

Os modelos e ferrmmentas para este trabalho foraan desenvalvidos e executados em
equipamento compativel com PC-486(25Mhz).A execugao dos softwares pode também ser
executado em oulres equipamentos da linha PC| porém ocorre, obviamente, um acréscimo
no tempo necessario para a obtengao dos resultados.

Utnia sndlise visual mais detalhada foi feita numa estagao de trabalho Sun através do
soltware para tratamento de imagens planetes(ORSTOM, Franga). As tazdes de ter sido es-
colhido o software planetes para a andlise visual dos resultados olitidos deve-se ao fato deste
ter umna major facilidade de operagio deste para a andlise necessaria e, principalmente, a
qualidade do terminal gréafice a ele associado.

Para efeito de teste dos modelos desenvolvides foram utilizadas duas imagens ; nma de
uma regiao situada nas proximidades da cidade de Rio Grande obtida em 03 de abril de
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1988 e outra da regifo do Parque Nacional da Lagoa do Peixe , obtida em 15 de abiil de
1989,

o importante ressaltar que foi feita A Opgao por uma politics de desenvolvimente de
saftware que que maximizasse a autossuficidncia do conjunto de programas desenvolvidos.
Desta forma, o software desenvolvido ¢ praticamente independentes do sistemi de frata
mento de imagens SITIM, atualmente em operagao no Centro Estadual de Pesquisa em
Sensoriamento Remota @ Meteorologia,

Como vantagens decorrentes dissa politica temos o fato de nio ser necossiria I an-
biente com u configuragio do sistema SITIM para & execugio dos programas desenvolvi-
dos.Assitn como:cstes nao necessitarem de allera¢des para v caso de mudanga de versio do
sistema em operagao .

A dtuica exigénera para a execugao dos programas ¢ que a mmagem de entrada estéja no

formalo raster.

=



Capitulo IV

Experimentos

Com o objetivo de avaliar o desempenho dog modelos desenvolvidas, dois experimentos
[oram efeluados, Para isso foram utilizadas duas imagens de dreas diferentes ruma cor-
respondenda a uma drea nas proximidades da cidade de Rio Grande e outra correspondendo
a uina area siluada nas proximidades do parque nacional da Lagos do Peixe, A localizacio

das areas pode ser vista na figura IV.1
Alem dos dois experimentos descritos neste capitulo foram tambéim execulados virios
testes preliminares com os modelos durante a fase de desenvolvimento computacional destes

. Alguns dos resultados destes testes encontram-se expostos no capitulo seguinte na secio

de avaliagao do desempenhio dos modelos.

IV.1 Experimento Rio Grande

IV.1,1 Razoes da epcollia e caracteristicas da imapgen

Na figura IV.2 pode ser vista uma composigao colorida (TM3 azul, TM4 verde, TM5
vermelho)da regiao de onde foi extraida a drea para o experimenio Rio Gramde.

Denlre os motivos que levaram- a escolha desta drea para teste, o mais importante € a
bea identificacio visual das classes. As classes dgua e areia sio facilmente identificiveis
por ambas possuirem regices contiguas ¢ amplas.

A classe 4gua , representada pelo oceano ,mostra a pluma origindria da Lagoa dos
Patos, assim como regides com concentragoes diferentes de sedimentos em suspensao. Esta
caracteristica ¢ boa para o estudo , pois tarna possivel a avaliagio dos modelos guanto i
sensibilidade para classificar diferentes subclasses,

A classe areia apresenta-se disposta ao longo de toda a faixa litoranca,Na regino mais
continental da imagem ¢ destacada a presenga de grandes cordaes arencsos. A classe

=
£+
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Figura IV.1: Carta geogrifica com i localizagio das dreas de teste
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Figura IV.2: Area onde foi ¢

syiraitda LagEn pard tesie no experim

ente Rio Grande
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Latitude || Longitude | meio-dia local | declinagio solar
@ A {aproximaco) & it
42° 15' S | 52° 15' W | i2h 28min 5, 604°

Tahela IV.1: Dados geogrificos de Rio Grande (*) Fonte: Anudrio astrondmico

vegelagio ocupa pequenas repiGes nesta regido da imagem, estando também associada aos

cordfes arencsos,

A maior parte da imagem estd coberta por pixels que contém uma mistura de vegetagao
¢ areia, o que permite uma andlise do comportamento dos mudelos para a estimagio da

mistura destas duas classes componentes.

I1V.1.2 Dados geogaficos da imagem

Na tabela 1V.] estdo apresentados os dados geogrificos da imagem da regiao proxima
a Rio Grande , bem como a declinaciio solar para ¢ dia da tomada da imagem (03 de abril
de T988).

IV.1.3 Calculo da refletineia

A partir da tabela 11,4 & pessivel calcular que o satélite LANDSAL5 passa na tegido de
Rio Grande aproximadamente as 9h 36min.O angule hordria (7) do sol para este instante ot
ealeulacde ent 357 58, Assim, niilizando a metodologia apresentada na se¢ao L8 ahiemuosy
uma distancia zenital solar de 51201' .Consequentemente a elevacao solar é de 38°58 para a

4rea em Rio Clrande no dia 03 de abrl de 1988 no instante da pussagem do sistema sensor.

Visando elimminar o processe de cileulo manual fol desenvolvida o programa elevacao.c
cuja descricho encontra-se no apéndice Bique efctua os cialeulos necessirios e fornece o

valor da elevagio solar.

Os procedimentos detalhados em T1.8 foram implementados no programa reflete.c e a
imagen foi convertida de valores de contador digital para valores de refletancia, expressos no
intervalo numérico [0,1] . Essa refleldncia caloulada corresponde ao valor medido no "topo

da atmeslera”, ou seja nao hi uma corregio deste valor devidoe & contribuigio aMmosferica,
; G t g
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Latitude || Longitnde | meio-dia local | declinagao solar

@ A {apresmardda) &
31715 S| 51715 W | 12h24min +9740 6 LE

Tabela IV.2: Dados geogrificos da Lagoa da Peixe (*) Fonle: Anndrio astronomico

IV.2.2 Dados geogificos da imagem

Na tabela IV.2 estho apresentados os dades geopraficos da imagem da regiao ailuada
AR Frf}xin]if{ﬁ.\'ii‘ﬂ F]I} Fi’ll—{ll[E Nﬂciullﬁl dﬂ. Ld..[.“_,‘uﬂ 'Llu PE;.XE 5 IIJI‘_'II!. COIagy dEElJIJ.J,:H;E.C: Hﬂlﬂ.l

pura o dia da lomada da imagem (15 de alxil de 1989),

IV.2.3 Calculo da refletincia

A partir da tabela [1.4 é possivel calcular que o salélite TANDSAT-5 passa na aréa
selecionada situada nas proximidades do Parque Nacional da Lagea do Peixe aproximada-
mente as Bhibmin .0 dngulo hordrio (7) do Sol para este mslanle [ calenlado em 357 54,
Assin, utilizando a metodologia apresentada na segio IL8 oblemos wma distancia senital
solar de 53715 .Consequentemente a elevacao solar é de 36745 para 4 area no dia 15 de
abril de 1989 no instante da passagem do sistema sensor.

Assim como j& fol mencionade para o experimento Rio Grande,os valores para a elevagao
solar e refletdncias dos contadores digitais foram obtidés pelos programas elevacao.c e

reflete.c , respectivamente.

IV.3 Amostragem e classificagao

A classe dgua foi caraclerizada por pixels da repiao oceéinica e da lagoa. Foram
amostradas regides com diferentes concentrages de sedimeutos em suspensac com o in-
tuito de serem abrangidos diversos tipos de dgua, A classe vepelagio fol caracienizada por
amostras colhidas na regifio de plantagio de Pinus. A tclasse areid [ caracterizada pelas
dunas que sdo identificiveis na regldo cosleira,

Para fins de inspegio visual do simplex, foi desenvolvido o programa. classes.c gue pos-
siliilila a compreensio da posigio dos pontes amostrados no espago multiespectral. Lsta
compreensao ¢ consequéncia de wma andlise visnal do comportamento das amostras nas
diversas combinagbes de eixos possiveis.

A partir de um arquivo de amosiras gerado pelo programa amwostras.c {cuja desengio

encontra-sc no apéndice B) foram testadoes os sete modelos de mistura descrilos no capilulo
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III para as duas imagens das dreas teste.

Os programas de computador desenvalvidos para implementar os modelos de mustura
geraram entdo imagens sintéticas que contém as proporgGes comn que cada classe compo
nente{dgua , vegetacao . areia) entra na composicae do pixel. Essas imagens foram entao
concatenadas num dnico arquivo por classe-experimento ' .de modo a {acilitar a visualisagan

dos moedelos e a comparagao entre estes.

Wraagens apresentadas no dapftnte V
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Resultados obtidos

Para uma andlise dos resultados obtides, é necessario v conherimento do comportaento

espectral das classes componentes ulilisadas ne cstudo. A figura V.1 apresenta o compor-

tamento especiral médio de algumas classes contponentes que ocorremn com frequéncia em

conas naturais,

As estimativas para os pardmeiros estatisticos 1 eferentes as classes componentes uii-

lisadas nos testes a partir das amostras disponiveis estdo a seguir apresentados.

Areia
% [0 051064 0225083 0,107835 (07207 0075191 ﬂ,s}ﬂﬂml

i

[ 0,00082 0,0025 0,00082 0, 00620 0, 00044

0, 01366 O, 0027 ﬂ,ﬂﬂ?’? 0, 6014

& 0 00177 10,0008 000096

o 0,008  0,00051

0, 60056
Agua

- [n,@li&ﬂ? ;007514 0,07492 ¢ £,336711 0053433 ct_,uumml

V= vetar médiz, 9= matria de covarifincias

(), 0013
(), (HBY
0,.em7
a, 0mE
0, D00
@, 0039

(V1)
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Pigura V.1: Baudas especirais do sisfems LANDISAT-TM e & compurtamento espectral madio

das classes
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0.00018 0.0002 —0,00008 —0,00004 —0,00003  0,00005 1
0.00049 —0,00014 —0,00006 —0,00005 0, 00008
. 0008107 0,00005  0,00039 —0, 00002

T S
0, 00002 —0, 00001

0, 000017 |

Vegetagao

s [n,m.'lmt 0419916 0,043416 0,301822 0,038270 0,025902

[ 0.00012 0.00011  0,000008 0,00008 —0,00005 —0,00001 |
0. 000534 0, 00007  0,00008 0, 00001 1), 0001
s 0000076 0,00004 0,00004 0, nn'm?_rls v 3)
0,00022 —0,00011 —0, 00003

0, 00017 0,001

| 0, 000134 |

V.1 Analise visual dos resultados obtidos

V.1.1 Experimento Lagoa do Peixe

Unna regifio (110 x 450 pixels) da drea experimental da Lagoa do Peixe [oi utilizads de
modo a permitir uma andlise visual simultinea dos resultados obtidos pelox modelos .Nas
imagens® V.2,V.3 eV 4 sia apresentados os resuliados olilidos para as trés classes defimidas
‘Apua, areia e vegetagio . A razaa do niimero de classe ser igual a 3 é a restri¢ao que o
modela linear com minimes quadrados impge de que o niimero de classes deve ser menor
ou igual ac niunero de bandas espectrals mais um. Alén disso, devese ainda, levar e
conba que o aumento do nimero de classes componentes, torna mais diffcil a ubicngdo de
wm simplex bemn conformado.

As tabelas V.1, V.2 & V.3 descrevem de um modo gqualitativo as caracteristicas obser-

vadas na imagens V.2, V.3e Vi respectivamente. Nelas estao apresentadas informagoes

26 direitn eatg apresentada o histograma aremnulado . Nele pods ser vista ¢ sseiln de cores gas Tepre:
samtuin o peTcentagem das classes em cada pixel. Fatn percentage scgie nms distribuicao lincar , rendu
a cor mals 1 exguerdaprato) sqpivalentes 0% & a mouis o direits (laranja sdedro) senivalente o 100%:
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adicionais dificeis de serem extraldas diretamenie das imagens apresentadas. Seu objetivo
& dar ume mellior 1dédia da sensibilidade de cada modelo ds classes definidas.

As informagoes apresentadas pas Labelus [oram oblidas através da andlise visual das
imagens pelo software planetes (ORSTOM.Franca). Limiares sao defluidus para cada classe
coponente (100% a 10%). Por limiar entende-se agui a fragio do pixel ocupada pela
classe componente sendo analisada. Desta forma limiar 100% equivale & totalidade do pixel
sendo ocupade pela classe compoueite (pixel purc). Limiares menores que [00% implicam
portanto na existéncia de mais de unia classe componente no pixel (pixel mistura).

A analise é feila prolanio, de uma forma qualitativa, para cada classe componente,

isoladamente.

Em suas codificacdes [l empregado o lermo "interior” para designar a reglio mais con-

tinental da nagem onde existem algumas regides com aproveitamento agricola (plantacio
de cebola). A assim designada . regifo "intermedidria” corresponde 4 regiiao campesire
cotnprecidida entre v interior e lagoa.

As linhas apresentam vs modelos utilizados & as colunas nos do o limiar a partir do
gual a imagemn [oi analisada. Por exemplo : na linha [uszy e ¢oluna 90 % da classe dgua é
eucontrada a letra H, Através da codificacdo para a classe dgua & possivel ver que a lelta
H significa "Surgem alguns pontos no interior”. Isto quer dizer gue existem alguus ponlos
o interior da lmagem classificados como tendo de 90% a 94% de agua, o que ndo aconlece
com wm limiar igual ou superior a 95%.

Os modelos que necessifam de apenas trés bandas para sua execucdo foram alimeniades
com s bandas TM3, TM4 « TM3.

Classe agua

A - N&o aparece e penhuimn pixel

B - Aparece ¢m alguns pixels .

C - As drcas da lagea ¢ do mar aparegem infeiras, sem regiGes ndo classificadas ein seu
interior.

D - As dreas da lagoa ¢ do mar aparecem com alguns pontos ndo classificados em seu
interion.

L - 50 a regiao mais proxima o praia do mal aparece bem como o extremo norte da
lazoa.

I'- Poucos pontos do mar ¢ da lagoa aparccens

G - As dreas do mar aparécem com pontos néo classificades siu seu lnlerior ¢ a extrem-

[
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100% |95 % (90 % [ 75% [ 50 % | 10 % |
Fwzy | A | ¢ | B [ KL] P | R |
| Linear-3 A | B B [MX|] X | 8
| Gaeasd | B | B Bl @ | B | BL, |
;M'a.hainfii A lel s k)P | R
1 Mahala-t A F J O KL 18T
(Verose3 | A | G | © | B | Q| U
| Veross-6 | &4 | G | € | H 1@ | T

Tabela V.1: Comportamento da classe dgua no experimento Lagoa do Peixe

idade sul da lagoa nao aparece.

H - Surgem alguns pontos no interior

I - Mar e lagea ainda com alguns pontos nao classificados

J. - Comega a aparecer a regiao do mar mais proxima a cosla

K - Aparecem regiGes ne interior ¢ margem eocidental da lagoa

L - Aparece uma linha no limile norte da drea de reflorestamento

M - Aparecem algumas linhas no interior e margem ocidental da lagoa

N - Aparecem linhas contornando a area de reflorestamento

O - Forma da lagoa e mar bem definida, porém estes ainda possuem dreas nio elassifi-
cadas em seu inlerior

P - 86 regiao compreendida entre o interior ¢ litoral ndo foi classificada

Q - Surgent algumas pequénas regices no inlerior

R - $é no aparecem drea de reflorestamento ¢ faixa de ateia

8 - 84 nao classificou pontos ne interior ¢ dunas crientadas

T - Aparece area inteira no interior

U - Classificou dreas de areia e algumas regides no interior

Classe areia

A - Nao aparece em nenhum pixel .

B - Aparece em alguns pixels

(' = Aparecemn Junas orientadas

D - Aparece regiao litoranea

E - Aparece regido compreendida entre o interior e margem oeidental da lagoa

F - Regifo litoranes aparece inteira, sem regides ndo classificadas e seu interior.
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100% |95 % |90 % | 7T6% | 50 % | 10%

Fuzzy A D F H G | LMN
Linear-3 B Cc - 1 5 LN

Tinear-6 B @ - 1 o | LMN

Mahala-3 | A n F H G | L.MN
Mahala-6 | A oE | G J K LM

Verasa-3 B C . I H | LMN

Veross-6 B C - | H I, MN

Tabela V.2: Comportamento da classe areiz o experimento Lagoz do Petxe

G - Regifo compreendida entre o interior ¢ margem ocidental da lagoa é totalmente
preenchida,aparece o contorne da margem oeidental da lagoa

H - Aparecem pequenss repites compreendidas enlre o interior e margem acidental da
lagoa.

I - Aparecem alguns pontos entre ¢ interior & margem ocidental da lagoa.

J - Toda a marpgem da lagoa é classificada,

K - Pequena faixa de vegetagio nativa divide duas regies inleirigas da margem da lagon
e regifo intermedidnia entre esta ¢ ¢ interior.

I.- S6 nio classificou area de rcflorestamento ¢ linhas de vegetagdo naliva.

Al - 84 nio classificou linhas de vegetagdo nativa.

N - %6 ndo classificou corpos d'dgua.

Clasae Vegetagdo

A - Nio aparece nenhum pixel |

B - Aparece em alguns pixels .

€ - Aparece area de reflorestamento.

D Aparece drea de reflorestamento muito timidamente.
E - Aparece vegelagio nativa préxima i lagoa e interior.
I’ - Aparece dunas primarias vegetadas.

% - Aparecem dreas no interior.

I - Aparece faixa mais continua margem na ocidental ds lagoa,
I - Margem ocidental da lagoa aparece infeiriga .

1 - Aparece linha na margem oriental da lagoa.

K - Aparecem alguns conbornos da margem ocidental da lagoa.
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100% (95 % o0% | 7% |50% | 10%
Fuzzy A C - - - L
Linear-3 B G - . -
Lineax-6 B C I F.G Ld M,N
Mahala-3 | A C - - L
Mahala-6 A D - - - 1
Veross-3 A A CE |FGH| LK | IMO
Verpas-6 A A CE |FGH| LK | MO

Tahela V.3: Comporfamento da classe vegetagio no cxperimentin Lagoa do Peixe

L - Aparecem primeiros sinais de vegetagao nativa préxima & lapoa e interior,
M - Aparece uina segunda linha na praia.

N - Interior totalmente classificado.

O - Regifio entre Interior ¢ lagoa totalmente classificado,

V.1.2 Experimento Rio Grande

Umia regitio (110 X 450 pixels) da drea experimental de Rio Grande foi utilizada de
modo & permilir uma andlise visual simultnea dos resultados obtidos pelos modeleos nas
imagens V.5,V.6 eV.7 estao os resultados obtidos: paza as trés classes definidas :dgua, areia
¢ vegetagio .

Assim como no experimento anterior , os modelos que necessitam de apenss trés bandas
para sua execugho foram alimentados com as bandas TM3, TM4 ¢ TM5.

De mode similar ao experimento Lagoa do Peixe , para o experimento Rie Graude
também {oi feita uma andlise a partir de limiares cujos resultados eslao sumarizados nas
tabelas V.4, V.56 e V.6, A metodologia adotada para a obtengdo das informacdes foi a

mesma ja deserita anteriormente na subsecdo V.11,

Classe Vegetagao

A - Nfo aparece em nenhum pixel .

R - Aparcce em algnus pixels no interior.

C - Aparece regiio do mar préxima ao litoral,
D - Apatecem amplas regibes no interior.

E - Aparecem grandes regifies no interior.,
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Figura V.5: Imagens da classe dgua no experimento Rio Grande em pseudo-corss.A pariir
da parte superior,Fuzzy F.P. Gaussiany, Linear com 3 bandas, Linear com 6 bandas, Fuzzy F.P
distincia de Mahalanobis com 3 bandas, Fuzzy F.P distdncia de M whelanohis com 6 bandas, Linaar
aplicado & fungdo de verossim ilhanga com 3 bandas, Lincar aplicade a funcio de verossimilhanga

com 6 banelas.
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Figura V.6: Imagens da classe areia no experimentn Rio Grande em pseudo-cores.A parlis
da parte superior, Fugzy F.P. Ganssiana, Linear com 3 bandas, Linear com 6 bandas, Fuszy F.P
distincia de Makalanobis com 3 bandas, Fuzzy F.P distancia de Mahalainobis com & bandas, Linear
aplicado a fungdo de veressimilhanga com 3 bandas,Linear aplicado a fungio de vercssimilhanga

com 8 hagdas:
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Figura V.7 Inagens da classe vegelag io no axperimente Ric Grande em preudo-cores.d parill
da parte supérior, Fugzy F.IP. G aussiana, Linear com 3 bandas, Linear com @ bandas, Fuzzy F.P
distincia de Mahalanabis com 3 bandas, Fuzzy I\.I disiincia de Mahalanobis com 6 bandas,Linear
aplicado a fungac de verossimilhanca com 3 bandas, Linsar aplicado a fungao de verossimilhanca

com £ bandas
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100% | 95 % [ 90 % | 756 % | 50 % | 10 %
Fuzsy A | B|B|F | H|M
Linear-3 C - F 5 L
Linear-6 B - F I K,M
Mahalad | A B | B £ | KM
Mahala-6 | A e - B | KM
Veross-3 | A D A G : J
Veroes-6 A ] K & ] O = |24

Tahela V.4: Comportamento da elasse vegetagio no experimente Rio Grande

F - Aparecem pequenas regices nus corddes arenosos,
G - Quase todo o interier ¢ classificado.

H - Aparecem regides médias nos cordoes arenosocs.
|- Aparecem grandes regides nos cordbes arenosos.
J- 84 nao classificou a pluma d'dgua.

K - 56 nao classificou o oceano,

L - S6 néao classificon algumas regides costeiras.

M - 86 nio classificou pequenas regites no interior.

Classe Agua

A - Nfo aparece em nenhum pixel

B - Aparece parte do oceano,

! - Aparece todo o oceano de forma compacia.

I} - Aparecem alguns pontos proximos & cosia.

E - Aparece toda a dgua préxima ao litoral e a forma da pluma.
T - Pluma d’dgua comega a perder a sua definigdo .

G - Regido préxjma ao litoral bem defimda.

1 - Aparccem pixels no interior.

J - Oecpann com muitos pontos nio classificados em seu interior.
K - Comega a surgir pluma d’agua,

L - Surgem pontes dispersos na imagem.

Classe Arcia
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100% | 95 % | 90 % | 75 % | 50 % | 10.%

Fuzzy A D B G K CH
Linear-3 B D D H H i
Linear-6 G B D il I 1T
Mahala-3 | A o 13 G Ix L H
Mahala-ti | A - - - L
Veross-3 | A I F C il H
Veross- A D D J D.H i

Tabela V.5: Comportamento da classe dgua no experimonto Rio Grande

A - Nio aparece em nenhum pixel aparece.

B - Aparece toda regido litoranea,

C - Aparecem regifies compactas no interior.

D - Aparecem regiGes no interior,

E - Aparecem pixels no interior.

F - Aparscem grandes regides compactas no interior.
G - Aparccem corddes arenvsos no interior,

H - Praficamenii loda a imagem foi classificada.
I - 84 nao classificon o oceano.

J - 86 néo classificou pequenas regites no interior.
K - 856 nae classificou regides médias no interior.

I, - 86 n&o classificon grandes regides no Inlerior,

Wo% 195% |80 % |75 % | 50 % | 10 %
Fuzzy A B.E D G H -
Tinear-3 | B,C F G - I.J
linear-6 | B,P C E F.G - IJ

=2

Mahala-3 A B.E B] i H -
Mahala-6 A B.F i 3 H -
Veross 3 B A0 " E D kL
Veross-6 B E - = D LK

Tabela V.6: Comportamento da classe areis no experimenio Rio Grande
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V.2 Avaliagdo do desempenho dos modelos

V.2.1 Modelo Fuzzy com funcao de pertinéncia bascada na distribuicac gaus-
slana

Diferentemente de todos os cutros modelos propostos, o modelo Fuzzy com fungio de
© pertinéncia bascada na distrnbuigio gaussiana fol desenvolvido apenas para aceitar come
dados de entrada as seis bandas do sistema TANDSAT-TM. A necessidade de um tempo
adicional para a implementagao e testes do models, foram os fatores determinantes do nao
desenvalvimento deste procedimento para apenas 3 bandas espectrais de entrada.

Em certas ocasiGes o modelo implementado demonstrou alpuns problemas como o de
apresentar a soma das [ungbes de pertinéncia das classes ignal a zero. A origem deste
problema ¢ de ordem computacional, o chamade wnderflow, vu seja, um ndmero muito
pequeno & considerado igual azero. Este nimero muito pequeno € consequéncia da natureza
exponencial da [un¢do densidade probabilidade gaussiana. Ao nela ser introduzido um
padrio vom uma resposta espectral muito distanté da média da classe o valor da distancia
de Mahalanobis( presente no expoente da fungio ) resulla num valer "x” elevade. Este valor
ao ser substituido em ¢ 7% resulta nnm nifmero que, em fungao da precisio do compilador
empregado, ¢ considerado ignal a zero.

Qutre problema foi detectado para o caso especifico da classe dgua . Em alguns ex
perimentos efeluados os padrées amostrados no treinamento determinaram uma matriz de
covaridncias com varios elementos nules, Tato se deve ao comportamento especiral deste
lipo de alve que possui uma refletincia unifurime, sem variaghes pixel a pixel, praticamente
igual a zero na regido do infra-vermellio. Fale falo faz com que o modelo s¢ja incapaz de
lidar com eate tipo da alve pois no expuente da fungio densidade probabilidade gaussiana
(X — )78 X — ) veorre o problema matemético da divisao por zero no PIOCEsS0
de obtencio da matriz inversa da malriz de covaridncias,

Ao ser executado para nm nimero de classes superior a guatro, o modelo apresentou
para um numere significativo de experimentos um resultado similar acs dos métedos de
classificacao tradicionais isto &, praficamente nao [oram detectados pixels mistura.Nas im-
agens ha quase que somente pixels puros ou pixels nao classificades . Uma andlise visual
demonsira uma coeréncia quanto & associagao do pixel com a classe predominante neste.
Este fato deve-se a natureza exponencial da (ungao densidade probabilidade gaussiana que,
a0 ser aplicada acs pixels , retorna como resultados valores elevados para algumas classes
(quande o padrio apresenta nma pequena distancia de Mahalanobis) e nuito baixos para
vutras {quando o padrao apresenta vina grande distancia de Mahalanobis). lsso ao ser
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aplicado & eqiiacio 11129 resulta em um valor ignal a | (no caso de veorrer undenflow nas
demais classes) an mmito proximo a 1 , sendd, entdo, o pixel atribuido totalmente a uma

classe.

V.2.2 Modelo fugzy com funcio ¢ pertinéncia baseado diretamente na disléncia
de Mahalanobis

A idéia do desenvalvimento deste modelo foi originada na constatacio de que o modela
anterior tem ¢omo causa de grande parte dos seus resultados ndo gatisfatorios na natureza
- (X

exponencial da fungio de per-tinéncia.

0 modelo com seis bandas especirais de enirada foi executado para cinco e seis clusses
componentes amostradas, O resultado demonstrou uma boa conformidade com o modelo
linear aplicado ao critéric dos minimos quadrados, tendo ambos apresentado resuliados
condizentes com uma andlise qualitativa da imagem original. Dorém, ao ser executado
para apenas trés classes componentes o modelo demonstrou um desempenho sensivelmente

inferior, cornetendo sérios equivocos.

A exemplo do modelo fuzay com fungio de pertinéncia baseada na fungio densidade
probahilidade paussiana , 0 modelo também apresentou os problemas relatodos para a classe

agua no tocants & exisléncia de elementos nules na mairiz de covariancias.

Nos experimentos Rio Grande e Lagoa do Peixe os programas Mahala-3{irés bandas
espectrais de entrada) e Mahala-6(seis bandas espectrais de entrada), ao serem executados,
produziram resultados significativamente diferentes, E importante notar, que para a classe
dgua nos dois experimentos, o modelo que emprega as seis bandas espectrais apresentou o
pior resultado dentre todos os modelos. Nesta classe , os dois modelos apresentaram também
resultados nao satisfatérios ao classificar erroneamente alguns de seus pixels pires como

sendo areia.

Uma possivel explicagio para o pior desempenho nos experimentos Rio Grande e Lagoa
do Peixe do modelo que utiliza as seis bandas espectrais em relagdo ao que usa trés pode ser
o fato que dgua turva ¢ areis apresentam um comportamento especiral médio parecido nas
bandas TMI1 e TM2 , estando ainda as respostas espectrais de ambas nao muito distantes
da classe vegetagic . lListe fato associade & variabilidade intra-classe ocasiona problemas
para o classificador que se utiliza da distdncia de Mahalanobis.
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V.2.3 Moaodelo linear associado a funcao de verossimilhanca

De modo diferente dos outros modelos, o modelo linear associado a fungio de Verdssim-
ilhanga foi implementado computacionalmente para apenas trés classes, com o intuito de
serem executados os experimentos Rio Grande e Lagoa do Peixe.

Nevido a natureza rudimentar do processo numérico ulilizado na solugao do problema
de minimizagdo da fungao de verossimilhanga, a sensibilidade deste madelo com respetto
55 variacoes do velor das proporgoes & pequena quando comparada a dos outros malelos.
Desta forma, a propoigac de cada classe varia no intervalo de zéro a 100% cm "sal tos” de
2 em 2%. Assim, caso se desejasse uma precisac maior (nos outros modelos & igual a 0,38%
*) ocorretia UM 4CTESCIMO de ordem exponencial no tempo de execugso . [iste acréscimo
deve-se ac aumento no nimero de iteragoes pura a geracao dos vetores de proporgoes a
serem introdugidos na fungao de verossimilhanga.

Outro acréscimo de mesma ordem ocorre s¢ for aumentado o numero de classes compo-
nentes de 3 para 4,58, 0u 7. Para o midale ser execulado num tempo tolerdvel deve- se
aimda tomar o cuidado de limitar a imagem & area desejada, eliminando regides gue nag se

tenha interesse, para evilar a perda de Lempo na classificagio de pixels desnecessarios.

Este rodelo tem portanto come caracteristica marcante o fata de necessitar um tempo
computacional para a sua execugao exageradamente clevado. 0 tempo necessiario para i
execucio do modelo para as imagens das dreas lestc (150 % 450 pixels) foi de aproximada-
wente 1 hora e 30 minutos num equipamento PO-486{25Mhz).

Assim como o modelo Puzzy com fungdo de pertinéncia haseada na distribuigao gaus-
siana Jambém ocorren o problema da classe Agua que apresenta valores nulos para as
cstimalivas da varidneia em algumas bandas.

No experimento Lagoa do Peixe , faio de utilizgar 3 on 6 bandas espectrais néo resultou

numa diferenca significativa

J4 no experimento Rio Grande pode ser notada nma diferenga na regifo ocednica. O
modelo que utiliza as seis bandas espectrais considera parte da dgua como sendu composta
por até 30 % de arcia Também na classe &gua pode ser acompanhada a definicio da
pluma d'dgua a um limiar de 94%.

Oabe ainda ressaltar que, para o experimento Rio Cirande, va modelos demonstram ser

pouco sensivels aca cordoes arenosos presentes no interior da imagem.

3Valar abtido pela divisao de | por 266{maior mimerd num bvie)
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V.2.4 Modelo linear com minimos quadrados sujeito a reslricoes

No desenvolvimento do modelo para seis bandas espectrais de entrada e seis classes con-
ponentes comegaram a surgir problemas corputacionals como o gerenciamento da memaoria
principal. Lste tipo de problema sinaliza a possibilidade de surgirem problemas maiores
para o caso de ser desejado um aumento 1o numero de classes componentes para scte.
Porém, devide a dificuldade de obtengio de um simplex de sinais bem conformado para tal
nimero de classes,exte problema parece ser irrelevanie.

(loma j4 foi mencionado anteriormente o modelo linear com minimos quadrados sujeilo
a reshrighes ao ser executado nos testes preliminares para cinco e seis classes componentes
resullou em imagens classificadas (mistura) em boa conformidade com a realidade co-
nhecida.

Assin comio no modelo fuzzy baseado na disténcia de Mahalanobis, as imagens classifi-
cadas produzidas pelo modelo linear com minimos gquadrados para 3 e 6 bandas espectzais
de enirada apresentam diferengas significalivas para os experimentos Rio Grande e Lagoa
do Peixe.

No experimento Rio Grande o moedelo que utiliza 3 bandas espectrais diferc-se dos
demais por considerar a regiao oceinica mais provima & costa como sendo vegelagao .

Assim como ¢ modelo linear associado a fungio de verossimillhanga , os modelos de-
monstraram uma boa sensibilidade ao acusarem as regides com agua interdunais. Dentre
todos os modeles, o modelo linear com 6 bandas acusa uma melhor separabilidade do
banco de vegelagio aqudtica no mterior da Lagoa do Peixe.

Dentre todos os modeles de mistura implementados e testados, o modelo linear cont
minimos quadrados sujeito a restrigoes fol 0 que apresentou o8 resultades mais satisfatdrios
na classificacio das imagens de teste.
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Conclusao e Recomendacoes

O preblema do pixel mistura, decorrente da resoluciao espacial do sistema sensor, é
tratado pelas diferentes metodologias desenvolvidas para este trabalho. Foram implemen-
tados computacionalmente quatro madelos distintos visando a solu¢io deste problema:

- O modelo linear via minimos quadrades sujeito a restrigies

- O modelo linear aplicado a fungio de verossimillianga,

- O modelo fuzzy com fungao de pertinéncia baseada na fungdo densidade probabilidacde
gaussiana

- O modelo fuzzy com [ungfio de pertinéncia bascada diretamente na distincia de Ma-
halanobis

Ox quatro modelos foram originalmente desenvolvidos para aceitar as seis bandas espec
lrais reflectivas do sistema LANDSAT-TM como entrada. Devido ao alto grau de correlagao
entre as seis bandas ¢ a aquisigio hahilual de apenas trés delas pelos usudrios, foram im-
plementadas, também, versdes dos programas para possibilitar a solucio do problema da

mistura para trés bandas cspectrais como entrada, Para o modelo fuzzy com funcao de.

pertinéncia bascada na fungio densidade probabilidade gaussiana, devido a problemas de
lempo, ndo fol possivel cssa implementagio adicional, Assim, um total de sete modelas
diferentes foram désenvolvidos, sio eles:

- O modelo linear via minimos quadrados sujeilo a resiricdes para trés bandas como
entrada

- O modelo Imear via minimos quadrados sujeito a restrigées para seis bandas comao
entrada

- O modelo linear aplicado a fungao de verossimillanga para trés bandas como entrada

- O modelo lincar aplicado a fungio de verossimilhanga para seis bandas como entrada

- O modelo fuzsy com fungdo de pertinéncia baseada na fungao densidade probabilidade
gaussiana para seis bandas como entrada

T
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- O modelo fuzzy com fungio de perlinéncia bascada diretamente na. dixtincia de Ma-
halanobis para trés bandas como entrada

- O models fuzzy com fungio de pertinéncia baseada diretamente na disténcia de Ma-
halanobis para seis bandas como entrada

Os programas computacionais para cles desenvolvidos foram respectivamente assim des-
ignades; Linear3.¢;Linearti.c,Verossd.c, Veross.c, Fuzzy.c, Mahalad.c e MahalaG.c. Diver-
sos softwares de apoio foram desenvolvideos visando melhorar a performance dos mode-
los(reflete.c, clusses.c elevacao.c), propotcional o fnpul necessdrio{amostras.c ) ¢ possibilivar
uma melhor andlise dos resuliados{propor.e, display.c).

Vérios testes preliminares foram efetuados e dois experimentos foram desenvolvidos
minunciosamente para serem apresentados ng presente trabalho - Experimento o Grande
¢ Experimento Lagoa do Peixe.

Os resultados destes dois experimentos foram analisades qualilativamente, de modo a
ser tragado um paralelo entre us sete modelos implementados. As principais caracterisiicas
¢ recomendacdes para uso de cada modelo estieo a seguir comentadas,

Os modelos desenvolvidos neste estude- classificagio de pixels mistura- sao também
afetados por problemas que afetam os processos de classificagio de imagens digitals em
geral & que sc referem &s classes presenies na cena ¢ nio amostradas e para as quals 1a0
existe portanto nenhuma fungio decisao(ou fungio de pertinéncia) associada, Neste casa,
pixels associados a cssas classes sio classilicados erroneamente ou ne caso da ulilisagan de
Mdispositivos de seguraga” como limiares de decisao na fungao de aceltagde nas lungoes
decisdn, permansceém como nio classificados. No caso do pixel mistura, esse problema
aleta ¢ resultado, sempre que uma classe componente nio é considerada, Assim, caso
sejam amosiradas 3 classes | pex. dgua, arela e vegetagao | e ocorra um pixel de uma
outra classe (p.ex. asfalio), este serd classificado em [ungio das 3 classes definidas. Asgim,
& importante Gue éstas sejam caracterizadas em fungio da imagem a ser classificada, nao
ficando classes importantes sem a devida amostragem.

Todo processo de classilicagiio supervisionada é profundamente dependente das amostras
colhidas. Para o bom funcienamento das metodologias desenvolvidas @ importante que as
classes sejam apropriadamente definidas. Uma classe caracterizada de forma equivocada
pode invalidar os resultades da classificagio .

Uma caracterfstica importante para cads modelo € no tocante ao ntimera masiimn de
classes que cle permite. Modelos que utilizam as relagoes lineares possuem wua limitagao
de ordem matemdtica. Os modelo linear com minimes quadrades sujeilo a testrigoes e o

modelo linear aplicado a fungho de verossimilhanga possuem a limitagao de quatro classes
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componentes para trés bandas espectrais como entrada ¢ sete classes componentes para seis
bandas espectrais como entrada . Enquanto isso, os modelos que utilizam conjuntos fuzzy
néo possuem qualquer limite de ordem matematica, porém certamente isto deve ser barrado
por um de ordem computacional,além ter associada a séria dificuldade de ser necessaria a
informacao de classes cujo simplex de sinais ndo seja mal conformado .

O modelo fuzzy com fungdo de pertinéncia baseado na distincia de Mahalanobis ;embora
com resultados promissores nos testes preliminares, ndo acusou um resultado satisfatorio
nos dois experimentos apresentados.

J4 o modelo fuzzy com fungio de pertinéncia baseado na fungio densidade probabilidade
gaussiana apresentou bons resultados nos experimentos Rio Grande e Lagoa do Peixe,
porém estes resultados siio inferiores em termos de acuricia acs dos modelos que utilizam
relagoes lineares entre as classes componentes.

A utilizacio do modelo fuzsy é recomendada para casos em que haja um nimero de
classes componentes superior a sete, ou quando houverem apenas trés bandas disponiveis
e um niimero de classes componentes maior que quatro . Mais uma ves deve ser aqui
enfatizado que esta vanitagem representa pouco significado pratico, jé que um mimero
maior de classes componentes gera um simplex geralmente inadequado para o problema da
mistura.

Os modelos que apresentaram os resultados de forma mais coerente com a realidade
conhecida foram : o modelo linear com minimos quadrados sujeito a reatrigies e o modelo
linear aplicado a fungdo de verossimilhanga .

A grande vantagem do modelo linear com minimes quadrados é o seu baixo tempo
computacional em relagéo aos outros dois modelos baseados na fungdo de vercssimilhanga

Porém é possivel que , com a utilizagdo de um método numérico mais adequado, o
tempo computacional requerido para o modelo baseado na fungdo verossimilhanca seja
significativamente menor.

O modelo linear com minimos quadrados sujeito a restrigdes apresentou os melhores
resultados em termos de acuricia e tempo de execngdo . A desvantagem de se utilizar
todas as seis bandas espectrais em relagdo as trés é compensada por resultados levemente
superiores e um maior niimero de classes componentes possiveis,

A tabela V1.1 apresenta de um modo resumido as recomendagtes para o uso ou nao de
um determinado modelo para estimar as proporgdes das classes componentes de um pixel
mistura . A sua apresentagao ¢ feita em fungdo do niimero de bandas disponiveis e do
niimero de classes componentes dessjadas.
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Nro. de classes | 3 bandas 6 bandas
2 Linear3 Linear6
3 Linear3 Lineart
4 Linear3 Linearf
5 Puzzy-3 Linearf
6 Fuzzy-3 Linear6
T Fuzzy-3 Linearf
Mais de T Fuzzy-3 | Fuzzy-3 ou Fuzzy-6

Tabela VI.1: Modelos recomendados em funcao das bandas disponiveis e classes presentes.
Linear3, Linearf (modelo linear com minimos quadrados sujeito a restricoes para 3 e & ban-
das), Veross3{ modelo linear aplicado & fancéo de verossimilhanga para 3 bandas), Furry3 e
Fagzyt{modelos fazzy com 3 e 6 bandas de entrada)
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Apéndice A

Coeficientes

A.1 Valores dos coeflcientes para o modelo linear via minimos
quadrades

A.1.1 'Trés bandas de entrada

DUAS CLASSES COMPONENTES
Valores de 1} a V¢,
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A.1.2 Seis bandas de entrada

BUAS CEASSES COMPONENTES
Valorea de V; a V4.
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Programas

B.1 Programa Propor

Objetivo

Mostrar a proporgio de cada classe em um pixel selecionado a partir da movimentagio
do cursor sobre a imagem.

Entradas

- [magem sintética.(formato SITIM)

- Niimero de colunas da imagem

- A imagem sintética assumida ¢ o arquivo CLA 1.l
Safdas

- Tmagem na tela

- Proporgio de cada classe

_ Valores dos contadores digitais do ™

Operagao

_ Entrar com o nome da imagem sintética com as proporgdes de cada classe

- Entrar com o mimero de colunas da imagem

- Seguir as instrughes apresentadas na tela para movimentacio do cursor, apresentagio
dos valores e saida do programa

Comentérios

- O numero de linhas mostrado no monitor & uma fungio da capacidade desta, caso a
imagem tenha menos linhas que a capacidade a ultima linha desta serd repetida.

- A imagem apresentada para visualizagio corresponde & banda 5 do TM.

- A imagem informada deve estar no formato SITIM (ex: CLA n.l, onde n é o niimero
da classe).
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B.2 Programa Elevagao

Objetivo

Clalcular a elevagio solar necessaria para o calculo da refletancia.
Entradaa

- Coordenadas geograficas da imagem

- Declinagio solar

Saidas

- Valor da elevagdo solar

Operacao

_ Informar os dados solicitados

Comentarios

- O programa utiliza o sinal positivo para o hemisfério sul

- Algumas informagdes adicionais sdo apresentadas a titulo de curicsidade

B.3 Programa Linear3

Objetivo

Calcular & proporgao de cada classe para cada pixel segundo o modelo linear, utilizando
para isto apenas trés bandas.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletincia.(DTES002.1,DTES002.2
e DTES002.3)

Saidas

- Imagem sintética (CLAn.I, n=1,2 0u3)

Comentédrios

- O niimero maximo de classes permitido é trés

B.4 Programa Linear

Objetivo

Calcular a proporgao de cada classe para cada pixel segundo o modelo linear, utilizando
para isto todas as seis bandas.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletdncia.(DTES002.1 a
DTESDG2.6)



Apéndice B, Programas 99

Saidas

- Imagem sintética (CLAn.I, n=1,2...,8 )
Comentérios

. O niimero méximo de classes permitido ¢é seis

B.5 Programa Fuzzy6

Objetivo
Ctalcular a proporgao de cada classe para cada pixel segundo o modelo Fuzzy,utilizando
para isto todas as aeis bandas. A funcio de pertinéncia utilizada é baseada na fungdo de

Ganuss.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletancia.(DTES002.1 a
DTES002.6)

Saidas

- Imagem sintética (CLAn.1n=1,..6)
Comentérios
- Foi arbitrado nm niimero maximo de classes ignal a seis

B.6 Programa mahala3

Objetivo

Claleular a proporgio de cada classe para cada pixel segundo o modelo F uzsy,utilizando
para isto apenas trés bandas. A funcao de pertinéncia utilizada & baseada na distincia de
Mahalanobis.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletancia.(DTES002.1 a
DTES002.3)

Saidas

- Imagem sintética (CLA n.In=1,...6)

Comentérios

_ Foi arbitrado um nimero méximo de classes igual a seis

B.7 Programa mahala8

Objetivo
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-

Calcular a proporgio de cada classe para cada pixel segundo o modelo Fuzzy,utilizando
para isto todas as seis bandas. A fungdo de pertinéncia utilizada é baseada na disténcia de
Mahalanobis .

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletancia (DTES002.1 &
DTES002.6)

Saidas

- Imagem sintética (CLA nI,n=1,...6)

Comentérios

_ Foi arbitrado um nimero méximo de classes igual a seis

B.8 Programa Veross3

Objetivo

Calcular a proporgao de cada classe para cada pixel segundo o modelo linear aplicado
a funcdo de verossimilhangautilizando para iato apenas trés bandas.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletdncia.(DTES002.1 &
DTES002.3)

Saidas

- Tmagem sintética (CLA n.I,n=1,...4)

Comentérios

- O niimero méximo de classes & igual a trés

- O tempo de execugao é demasiadamente elevedo

B.9 Programa Verossé

Db jetivo

Calcular a proporgio de cada classe para cada pixel segundo o modelo linear aplicado
a fungéo de verassimilhanga,utilizando para isto todas as seis bandas.

Entradas

- Arquivo com as bandas do TM convertidas para valores de refletdncia (DTES002.1 a
DTES002.6}

Saidas

- Imagem sintética (OLA n.I,n=1,...6)

Comentarios
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- O niimero maximo de classes é igual a trés
- O tempo de execucano é demasiadamente elevedo

B.10 Programa Classes

Objetivo

Mostrar a distribuigio das amostras das classes em planos formados pela combinagao
das bandas TM.

Entradas

- Arquivo com as amostras das classes. (DTES000)

Safdas

- Distribuicio das amostras das classes.

Operacao

- Teclas '+' & ' fasem que a escala aumente ou diminua para o fim de melhorar a
visualizagdo .

- Tecla 'x’ sai do programa.

B.11 Programa Ameostras

Objetivo

Selegao das amostras das classes na tela.

Entradas

- Arquivos com as bandas originais TM.

- Banda a ser apresentada na tela.

- Niimero de linhas e colunas da imagem.

- Valor da elevagao solar.

Saidas

- Arquivo com as amostras das classes. (DTES000)

Operagao

- Teclas apresentadas na tela executam a movimentagao do cursor, aquisigio de amostras,
troca de classe e saida do programa.

Comentsérios

- O niimere de classes maximo & 6.

- O mimero de amostras maximo por classe é 100.
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B.12 Programa Reflete

Objetivo

Conversao da imagem com as bandas TM em contador digital para arguivos com as
refletdncias.

Entradas

- Arquivos com as bandas originais TM.

- Niimero de linhas e colunas da imagem.

- Valor da elevacao solar.

Saidas

- Arquivo com os valores de refletancia. (DTES002)

Comentédrios

- O tempo de execugdo do programa pode ser relativamente grande

- Com o intuito de ser obtida uma maior preciséo o arquivo DTES002 foi gerado com o
formato double em C . Isto faz com que , para cada byte da imagem original, sejam gerados
8 bytea de saida.

B.13 Programa Display

Objetivo

Mostra, para a imagem toda, as proporgdes de uma classe na tela.

Entradas

- Imagem sintética da classe.(formato SITIM)

- Limiar a partir do gual sera dado o display.

- Niimero de linhas e colunas da imagem.

- Niimero da classe a ser mostrada.

Saidaa

- Imagem na tela .

- Area acupada pela classe

- Area ocupada pela classe a partir do limiar

Comentdrios

- O limiar informa a partir de quanto deve ser dado o display. Por exemplo 50 faz com
que todos os pixels que possnam 50% ou mais da classe em questio sejam apresentados

- A imagem informada deve estar no formato SITIM (ex: CLA n.T, onde n é o niimero

da classe),



Apéndice C

Fluxo de operacao

Neste apéndice esta apresentado de forma sucinta o roteiro necessario para & eXecugho
dos modslos desenvolvidos e as ferramentas para a avaliagio destes,

Passoa a serem executados

1. Obter as coordenadas geogréficas da imagem, bem como a declinagéo solar para o
dia de aquisigio desta.

2. Informar os dados do item 1 ao programa elevagio .c.

3. Anotar o valor da elevagio solar apresentado no momtor.

4. Executar o programa para coleta de amosiras amostras.c.

5. Através do programa classes.c , verificar se as amoatras coletadas caracterizam bem
as classes e se ndo ocorrem problemas com a distribuigdo destas.

6. Executar o programa para cOnversac de valores de contador digital para refletancia
(reflete.c).

7. Executar o modelo desejado: veross3.c, verossé.c, fugzny.c,linear3.c linear6.c;mahalas.c
ou mahala6.c .

8. Para a verificagio dos resultados podem ser empregados os programas display.c e

PLOpor.c.
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