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RESUMO

Com o advento dos sensores hiperespectrais se tornou possivel em sensoriamento remoto,
uma serie de diferentes aplicacfes. Uma delas, é a possibilidade de se discriminar classes com
comportamentos espectrais quase idénticas. Porém um dos principais problemas encontrados
quando se trabalha com dados de alta dimensionalidade, ¢ a dificuldade em estimar os inumeros
parametros que se fazem necessarios. Em situagdes reais € comum néo se ter disponibilidade de
tamanho de amostra suficiente, por exemplo, para se estimar a matriz de covariancias de forma
confiavel. O sensor AVIRIS fornece uma riqueza de informagdes sobre os alvos, sdo 224 bandas
cobrindo o espectro eletromagnético, o que permite a observacdo do comportamento espectral
dos alvos de forma muito detalhada. No entanto surge a dificuldade de se contar com uma
amostra suficiente para se estimar a matriz de covariancias de uma determinada classe quando
trabalhamos com dados do sensor AVIRIS, para se ter uma idéia é preciso estimar 25.200
parametros somente na matriz de covariancias, 0 que necessitaria de uma amostra praticamente
impraticavel na realidade. Surge entdo a necessidade de se buscar formas de reducdo da
dimensionalidade, sem que haja perda significativa de informacédo. Esse tipo de problema vem
sendo alvo de inimeros estudos na comunidade académica internacional. Em nosso trabalho
pretendemos sugerir a reducdo da dimensionalidade através do uso de uma ferramenta da
geoestatistica denominada semivariograma. Investigaremos se 0s parametros calculados para
determinadas parti¢des do transecto de bandas do sensor AVIRIS sdo capazes de gerar valores
médios distintos para classes com comportamentos espectrais muito semelhantes, o que por sua

vez, facilitaria a classificacdo/discriminacao destas classes.



ABSTRACT

The advent of hyper-spectral sensors greatly extends the range of possible applications for
remote-sensing methods. However one problem encountered is that of discriminating between
classes having spectral signatures which are almost identical, as the existence of many spectral
bands greatly increases the number of parameters to be estimated, and it commonly happens that
the available samples of training data from the different classes are insufficient to allow reliable
estimation of within-class dispersion matrices. The AVIRIS sensor supplies a wealth of
information with 224 bands covering the electromagnetic spectrum, from which it should be
possible to discriminate between classes of pixel having near-identical spectral behavior.
However when using data from the AVIRIS sensor the difficulty arises of how to obtain a
sufficiently large sample sample to estimate the covariance matrix of a given class: the
covariance matrix of just one class requires the estimation of 25,200 parameters, requiring a very
large sample which in practice is not possible. It is therefore necessary to look for ways of
reducing the dimensionality of the problem without significant loss of information. In this work,
we explore the possibility of reducing the dimensionality of the problem by using geostatistical
methods to parameterize the covariance matrix in terms of semi-variograms. We investigate the
semi-variogram parameters that result from different partitions of the sequence of AVIRIS
spectral bands, and show that they are capable of distinguishing between classes with very

similar spectral behaviors.



1.INTRODUCAO

1.1 Conceitos Basicos

Sensoriamento remoto pode ser entendido como a tecnologia que permite a
captagdo, armazenamento e interpretacdo de informagdes sobre caracteristicas de objetos
na superficie terrestre, sem que seja necessario o contato fisico com eles, com o intuito de
estudar as intera¢des entre atmosfera, solo e oceanos.Atualmente séries de sensores a bordo
de satélites estdo constantemente captando informacdes de alvos localizados na superficie

terrestre.

Os principais produtos do sensoriamento remoto sao imagens multispectrais, ou
seja, de uma mesma area sdao obtidas varias imagens em diferentes faixas do espectro
eletromagnético. Quando se fala em sensoriamento remoto e sistema de sensores, logo se

tem em mente a alta tecnologia associada e a constante evolucdo dessas tecnologias.

As principais propriedades de um sistema sensor sdo: resolugdo espectral, resolugdo
espacial, resolugdo radiométrica e resolu¢do temporal. Essas trés propriedades servem
como critérios para a escolha de qual sistema sensor melhor se adapta a um determinado

tipo de problema e objetivo que se tem no monitoramento de areas.



Resolucéo Espectral: O Espectro eletromagnético é o conjunto dos diferentes tipos
de radiacdo eletromagnética. O espectro eletromagnético abrange um amplo intervalo de
comprimentos de onda (e conseqiientemente de freqiiéncias) indo desde ondas muito
longas, e conseqiientemente baixas freqliéncias (radio), passando pelas ondas
infravermelho e ondas de luz visivel até chegar a freqiiéncias muito altas (o que
corresponde a comprimentos de ondas curta) dos raios gama e raios X. Os comprimentos
de onda no intervalo da luz visiveis tém uma cor especifica associada a cada um deles
quando eles passam através de um prisma. As freqiiéncias mais baixas produzem a cor
vermelha enquanto que as freqiiéncias mais altas, comprimentos de ondas mais curtas,
produzem a cor violeta. Aqueles comprimentos de onda entre estes dois pontos produzem

as cores laranja, amarelo, verde, e azul.

Em sensoriamento remoto ¢ comum definir intervalos do espectro eletromagnético
nos quais os sensores sao sensiveis. Quanto maior for o nimero de intervalos e menor a
largura deles, mais rica e refinada serdo as informagdes sobre os alvos imageados e,
portanto, maior serd a resolucdo espectral. Essas faixas, em sensoriamento remoto sao

chamadas de bandas espectrais.
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Figura 1- Espectro eletromagnético

Resolugdo Espacial: A resolugdo espacial de uma imagem digital se relaciona com
o poder de definicdo, ou seja, o detalhe de observacdo passivel de detec¢do. A resolugdo
espacial estd atingindo a ordem do metro e tornando possivel uma série de aplicagdes antes

inimaginaveis.

Resolucdo Radiométrica: A resolu¢do radiométrica de um sistema sensor esta
baseada na sensibilidade de distinguir dois diferentes niveis de intensidade do sinal.
Quanto maior for a capacidade de distingdo, mais alta sera a resolu¢ao radiométrica, por
exemplo, uma resolucao de 10 bits (1024 niveis) € mais alta do que uma resolugdo de 8 bits

(256 niveis).

Resolucdo Temporal: A resolu¢ao temporal se refere a freqiiéncia com que sao

obtidas imagens de um determinado local por um determinado sistema sensor. Quanto



menor for o espago de tempo entre 0 monitoramento de uma mesma area, maior sera a

resolucao temporal.

Os diferentes sistemas sensores hoje disponiveis apresentam diferentes
propriedades quanto as resolugdes explicitadas acima. Dependendo do tipo de problema
associado, um determinado tipo de sistema sera adequado. Em muitas situagdes ndo sera

preciso e nem sera adequado utilizar aquele sistema que possua melhores resolugoes.

Os sensores captam, medem e registram a magnitude da radiéncia eletromagnética
proveniente do sol, refletida e/ou emitida por um alvo na superficie da Terra, em cada faixa
do espectro eletromagnético referente a cada banda, posteriormente ¢ realizada a
discretizagao da magnitude da radiancia em niveis de contadores digitais (CD) e em termos
espaciais a discretizacdo se da na forma de pixel na imagem, que se refere a uma

determinada unidade de area na superficie terrestre.

Uma imagem digital no formato “raster” ou “matricial” ¢ formada por uma série de
pixels (n), para cada existe um numero (p) de atributos medidos, no caso os contadores
digitais (CD) que expressam as radiancias observadas e discretizadas nas diferentes bandas

ou faixas do espectro eletromagnético.

A reflectancia de um alvo observada ao longo do espectro eletromagnético ¢
conhecida como sendo sua assinatura espectral ou curva de resposta espectral. Na
pratica dispde-se somente de uma aproximagdo dessa curva, formada pelas respostas
obtidas em cada uma das bandas espectrais disponiveis. Quanto maior for o nimero de
bandas e por conseqiiéncia menor a sua largura, mais detalhadas serdo as informagdes

espectrais sobre o alvo, aproximando-se da sua verdadeira assinatura espectral.



60r —— Solo
-~ \legetag&o — —
| e Agua ZTTN T TN
—_— ~

< ~ N \/
=
< 40
e
[&]
c
:(E
3
T
o 20

0

0-4 08 12 16 20 2-4
Comprimento de onda (}J m)

Landsat TM: 7 canais {(6:10-4 - 12-6 ym)
——t = — p——— b
12 3 4 5 7

Figura 2- Assinatura espectral caracteristica da agua, solo e vegetagdo, localizacdo dos canais do

sensor LANDSAT-TM.

1.2 Sistemas Sensores

Como foi mencionado anteriormente, existem diversos sistemas sensores em orbita
extraindo informagdo da superficie terrestre. Estes sensores apresentam especificidades
proprias nas quais se diferenciam dos demais. Um dos sistemas sensores mais conhecidos ¢
o LANDSAT. Foram lagados até¢ hoje sete satélites do programa LANDSAT, desde 1972.
Atualmente ativos se encontram o LANDSAT 5 e o LANDSAT 7. O LANDSAT 5
também conhecido como TM (Thematic Mapper) dispde de um sistema sensor que cobre o

espectro eletromagnético de 0,45 até 12,6 pm sendo esta cobertura ndo continua, divida

em 7 faixas (bandas), 3 delas na faixa do visivel e 4 na faixa do infravermelho, a resolugdo

espacial ¢ de 30m exceto para a banda 6 (regido do infravermelho termal) que ¢ de 120m.



A faixa de varredura do sistema ¢ de 185 x 185Km ¢ sua resolucdo radiométrica ¢ de 8
bits, o que permite a deteccao de 256 niveis de intensidade de radiancia, o satélite demora
16 dias para dar uma volta completa na Orbita terrestre e entdo novamente captar

informagao de uma mesma area.

O sistema LANDSAT-TM, bem como varios outros em uso, obtém um numero
pequeno de bandas espectrais, ndo fornecendo desta forma dados em alta resolugdo

espectral.

Mais recentemente, com o avango da tecnologia tornou-se viavel a disponibilidade
de sistemas sensores de muito alta resolucao espectral, isto €, sistemas com um nimero
muito alto de sensores, operando em faixas estreitas e contiguas do espectro. Estes
sistemas, denominados de “hiperspectrais” abriram novas possibilidades em sensoriamento

remoto.

Um dos sistemas hiperspectrais mais conhecidos, ainda do tipo aero-transportado, ¢
o sistema AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer), possuindo 224

bandas que cobrem o espectro eletromagnético de 0,41 a 2,45 um. Este sistema sensor

apresenta uma resolugdo espectral mais alta do que o LANDSAT-TM, pois ¢ composto de
bandas mais estreitas, o que permite maior aquisicdo de informagao dos alvos de forma
mais detalhada do ponto de vista espectral. Também possui maior resolucao espacial 20m,
porém o total de area varrida ¢ de aproximadamente 11Km de extensdo. Sua resolucdo

radiométrica atualmente € de 12 bits.

Portanto, o sensor AVIRIS ¢ classificado como hiperspectral, enquanto que o

LANDSAT ¢ multispectral. Outra diferenca essencial entre esses dois sistemas sensores ¢

6



que o AVIRIS utiliza como plataforma uma aeronave enquanto que o LANDSAT ¢

instalado em um satélite a 705 Km de altitude.

Destacam-se ainda os sensores da série SPOT (Satellite Pour 1'Observation de la
Terre) que apresenta atualmente resolugao espacial de 2,5 m e que se encontra na sua
versao de numero 5, outro sistema importante e muito recente ¢ chamado IKONOQOS, a
bordo de um satélite a uma altitude de aproximadamente 680Km, ¢ capaz de adquirir
imagens com resolucdo espacial de at¢ Im no pancromdtico € 4m nas bandas

multispectrais.

No que se refere a resolu¢ao espectral ¢ correto afirmar que quando um sistema
sensor apresenta faixas espectrais consideravelmente largas, estamos perdendo ou
deixando de captar uma série de informacdes relevantes sobre o alvo. Os valores
observados em faixas largas, sdo na verdade uma aproximacao da média da radidncia na

faixa do espectro correspondente a banda.

Em reconhecimento de padrdes, por exemplo, muitas vezes trabalhamos com duas
ou mais classes que possuem comportamentos espectrais muito semelhantes, nesse caso, ¢
praticamente impossivel uma classificacdo satisfatoria quando utilizamos poucas bandas
que cobrem faixas largas do espectro eletromagnético, como LANDSAT-TM; Para esses
casos ¢ necessaria a utilizacdo de dados provenientes dos sensores hiperspectrais, como

AVIRIS.

Como podemos observar na figura 3, os dados provenientes do sensor AVIRIS

(hiperspectral) fornecem uma quantidade maior de informagdo sobre o alvo imageado do



que os dados obtidos pelo sensor LANDSAT (multispectral), devido a quantidade de

bandas existentes em cada sistema sensor.

- AVIRIS

", '.I"I

- LANDSAT

Radiancia

0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50

comprimento de onda (um)

Figura 3 - Comparacio entre a informagdo espectral obtida nos sensores AVIRIS e LANDSAT

A informagdo espectral de uma cena pode ser representada em cada banda
individualmente por uma imagem em niveis de cinza, onde a posi¢do do pixel ¢ dada pelas
coordenadas “x” e “y” (linha e coluna respectivamente) juntamente com a variavel “z” que
representa a magnitude da radiancia refletida e/ou emitida discretizada em contadores
digitais, pela correspondente por¢do no terreno. No caso de imagens multispectrais, a
variavel “z” aumenta sua dimensionalidade, assumindo a forma de um vetor, no qual cada
componente estd associado a uma determinada faixa do espectro eletromagnético em
particular. A representacdo grafica ao longo dos diferentes intervalos de comprimento de

onda (bandas) pode ser entendida como uma aproximacao da curva de assinatura espectral

do pixel, cada alvo em particular apresenta uma curva propria de assinatura espectral.
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Figura 4- A técnica dos sensores hiperspectrais.

Através da andlise da assinatura espectral ¢ possivel discriminar do ponto de vista
espectral alvos distintos, segundo o comportamento dos fendmenos de absortancia,

reflectancia e transmitancia na interacao do alvo com a radiagao eletromagnética.

Do ponto de vista estatistico podemos entender cada pixel em uma imagem como
sendo uma observacdo de uma determinada area localizada na superficie terrestre. As
radiancias medidas nas diferentes bandas do espectro eletromagnético sao entendidas como
sendo as varidveis aleatorias que foram observadas e mensuradas nas correspondentes

areas (pixels).

Os sensores registram a quantidade de fotons refletidos e emitidos por uma area na

determinada faixa do espectro eletromagnético que se refere a banda. Essas quantidades



expressam uma estimativa da radidncia média da area para a determinada faixa do espectro

eletromagnético.

Temos que salientar que os valores observados pelos sensores devem ser
interpretados como uma estimativa da radiancia verdadeira, e ndo como a propria. Os
valores observados pelos sensores sdo influenciados por uma série de fatores aleatorios
como vento, umidade, tipo de solo, provocando assim uma dispersdo nos valores
associados a pixels de uma mesma classe. Sendo assim, podemos evidenciar que existem
componentes aleatorios associados a esses valores, surgindo a necessidade da utilizagao de

uma abordagem estatistica na interpretacdo e analise dessas imagens.

1.3 Objetivos do Trabalho

O nosso trabalho se encontra inserido dentro de uma grande area denominada
reconhecimento de padrdoes em imagens digitais. Mais precisamente, estaremos utilizando
técnicas envolvidas na abordagem estatistica. Nosso problema principal ¢ a classificagdao
de pixels em uma imagem hiperespectral. Iremos sugerir a utilizacdo de técnicas e
ferramentas da geoestatistica como um possivel redutor da dimensionalidade de problemas
quando nao ¢ possivel a utilizagdo das técnicas ja existentes ou quando estas ndo trazem

resultados satisfatorios.

O problema da redu¢do da dimensionalidade dos dados pode ser abordado de duas
formas distintas: sele¢do de feicdes e extracdo de feigdes. No primeiro caso ¢ explorada a
alta correlacdo existente entre as bandas espectrais e empregam-se critérios que selecionam
as bandas que mais contribuem para a separabilidade entre as classes. O segundo caso,
implementa métodos para combinagado (linear ou ndo) entre as bandas, criando desta forma
componenetes “sintéticas”. Este processo permite entdo a utilizagdo de um numero mais

10



reduzido de variaveis com perda minima de informacao.O nosso trabalho estard inserido

dentro do segundo caso, extracao de feicoes.

Enumeraremos os principais objetivos do nosso trabalho através de uma série de

questodes preliminares:

1) E possivel utilizar ferramentas da geoestatistica com o intuito de reduzir a

dimensionalidade em dados provenientes do sensor AVIRIS?

2) Os parametros obtidos através da modelagem de semivariogramas tedricos sao

eficazes para discriminar classes com comportamento espectral semelhantes?
3) Se os parametros do semivariograma calculados para cada pixel se mostrarem
regidos por uma distribui¢do conhecida, ¢ possivel utilizar algum classificador

ja consagrado e obter resultados satisfatorios?

4) Qual modelo de semivariograma se ajusta melhor aos dados de contadores

digitais observados pelas bandas do sensor AVIRIS?
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2. METODOS EM RECONHECIMENTO DE PADROES

2.1 Tipologia em Reconhecimento de Padrdes

De forma geral, podemos entender o reconhecimento de padrdes como um conjunto
de técnicas capazes de identificar e classificar caracteristicas em categorias a partir de
informacdes. Categorias podem ser entendidas como entidades ou padrdes de informagdes

que apresentam similaridades (classes).

Existem diferentes tipos de abordagens em reconhecimento de padrdes, segundo
Jain et. al.,2000, os diferentes problemas envolvidos em reconhecimento de padrdes podem
ser classificados em: Template Matching; Abordagem Sintatica; Redes Neurais; Métodos
que utilizam Loégica Nebulosa e Abordagem Estatistica. Este trabalho esta compreendido
unicamente dentro da abordagem estatistica, mesmo assim optamos por definir as outras
abordagens ¢ métodos de uma forma geral, explicitando os diferentes tipos de problemas e

de aplicacdes envolvidos em cada uma dessas outras abordagens.

2.1.1 Template Matching

A mais antiga das abordagens em reconhecimento de padrdes, e dessa forma
também a mais simples. E baseado em modelos de prototipos que contenham os padrdes a
serem reconhecidos, dispde-se de padrdes que sdo submetidos a uma operagao genérica, e

entdo ¢ medida a similaridade entre os padrdes e os prototipos.



O padrao a ser reconhecido ¢ comparado contra um modelo armazenado, sendo
considerado na similaridade qualquer tipo de variagao possivel na estrutura do padrao, seja

de rotacao, translagao ou até diferenca de escala ¢ deformacgao.

A medida de similaridade, normalmente relacionada a idéia de correlagao, deve ser
otimizada com base no conjunto de treinamento. A maior desvantagem de template

matching esta em seu alto custo computacional.

No caso do uso de templates rigidos, ocorrem falhas ao reconhecer padrdes
distorcidos ou com grande variacdo intra-classe. Os modelos de templates deformaveis

podem ser usados quando as deformagdes ndo podem ser modeladas diretamente.

2.1.2 Abordagem Sintatica

Trata-se de uma abordagem em que os padrdes sdo tratados sob uma perspectiva
hierarquica, ou seja, um padrao ¢ composto por sub-padrdoes mais simples, os quais
também sdao compostos por outros mais simples. Os sub-padrdes elementares sdo
chamados de primitivas, e um dado padrao complexo ¢ representado em termos de inter-
relagdes entre essas primitivas. Uma analogia formal pode ser tragada com a sintaxe de
uma linguagem em que se pode ver os padrdes como sentencas pertencentes a uma
linguagem, as primitivas como seu alfabeto, e as sentencas sdo geradas de acordo com a

respectiva gramatica.

A gramatica para cada classe de padrdes deve ser inferida a partir dos exemplos de

treinamento. Uma vantagem de reconhecimento estrutural de padrdes estd no fato de que,

além de fazer a classificagdo, essa abordagem também provém uma descri¢do de como os
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padrdes sdo gerados a partir de primitivas que podem ser repetidas ou obedecerem

determinadas ordens no sinal.

Um exemplo de modelo de classificagcdo sintatica dependente do contexto em que
se observa uma ascensdo recente ¢ o de Hiddem Markov Models (HMM). Trata-se de um
processo estocastico finito que ¢ composto por uma cadeia de observagdes, isto €, a
seqiliéncia de vetores observados. Uma HMM consiste de um ntimero finito de estados, € a
cadeia observada ¢ produzida como o resultado de sucessivas transi¢des de um estado para
outro, cada transicdo ocorre com uma certa probabilidade, que ¢ determinada na fase de
treinamento. O problema ¢ que nem sempre dispomos de informagao suficiente sobre os

estados e com isso surge dificuldade na determinacao do niimero de estados a priori.

Este tipo de abordagem ¢ principalmente utilizado na area de reconhecimento de
vozes, mas também tem aplicagdo importante em reconhecimento de caracteres, e de
eventos temporais em video, como gestos e expressoes. As desvantagens da abordagem
sintdtica estdo na necessidade de, inicialmente, segmentar os padrdes de ruidos para
detectar primitivas, ¢ na inferéncia de gramatica dos dados de treinamento, pois essa
abordagem pode permitir um grande numero de elementos combinatorios, das

possibilidades a serem investigadas, o que demandaria um grande esfor¢o computacional.

2.1.3 Redes Neurais

Segundo Campos (2001), uma rede neural artificial pode ser entendida como um
modelo de grafo orientado disposto em uma rede em que os nds representam neurénios
artificiais e as arestas orientadas s3o as conexoes entre as entradas e saidas dos neuronios.
Redes neurais podem ser vistos como maquinas paralelas com muitos processadores
simples e muitas interconexdes.
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As redes neurais podem ser habeis a aprender relacdes entre entradas e saidas
complexas e ndo lineares. Dentre suas caracteristicas, inclui-se a possibilidade de usar
procedimentos seqiienciais de treinamento, ¢ o poder de adaptagdo aos dados. Destacamos
dentre as varias familias de redes neurais, a feed-forward network, que inclui perceptron
multicamadas e redes fungdes de bases radiais (radial-basis function - RBF). Essas redes
sdo organizadas em camadas, possuindo conexdes unidirecionais entre uma camada e
outra. Outra classe popular de redes ¢ a dos mapas auto organizaveis (Self-organizing maps
- SOM), ou redes de Kohonen, as quais sdo usadas principalmente para agrupamento de

dados (clustering) e em mapeamento de caracteristicas.

O processo de aprendizado envolve atualizagdo da arquitetura da rede e dos pesos
das conexoes, de forma que a rede possa efetuar tarefas especificas de classificacao e
analise de agrupamentos (clustering). A popularidade de redes neurais cresceu devido ao
fato que, elas tem uma baixa dependéncia a um especifico dominio, de forma que o mesmo
tipo de rede pode ser aplicado em varios problemas, o que ndo ocorre com as abordagens
baseadas em modelos ou em regras. Além disso, existem muitos algoritmos eficientes de

aprendizado com redes neurais.

As redes neurais disponibilizam um novo conjunto de algoritmos ndo lineares para
extracdo de caracteristicas (usando camadas escondidas) e classificagdo (p. ex. mult-layer
perceptrons). Além disso, algoritmos de extracdo de caracteristicas podem ser mapeados
em arquiteturas de redes neurais para implementacdo eficiente em hardware. Apesar de
possuirem aparentemente principios diferentes, a maioria dos modelos de redes neurais sdo

implicitamente equivalentes ou similares a métodos classicos de reconhecimento estatistico
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de padrdes. Entretanto, redes neurais oferecem varias vantagens, para extracdo €

classificagdo, e procedimentos flexiveis para encontrar solu¢des ndo lineares.

2.1.4 Métodos que utilizam Logica Nebulosa

A logica nebulosa foi criada com inspiracdo no comportamento humano, que se
baseia na interpretacdo do mundo sem precisdo e na descricdo desse por atributos
lingiiisticos. A partir de conjuntos ndo-nebulosos, ¢ possivel construir uma técnica de
decisdo objetiva baseada em critérios subjetivos que € apropriada para reproduzir decisdes
tomadas por individuos nas mais extensas areas da atividade humana. A partir dos critérios
crisp ¢ possivel definir critérios de decisdo em conceitos como “quente”, “frio”, “escuro”,
“claro”, etc. Esses sdo conceitos subjetivos que estdo relacionados a estados fisico-

ambientais em que os sentidos humanos sdo capazes apenas de atribuir um valor

qualitativo. Estes conjuntos de técnicas sao popularmente conhecidos como fuzzyficagao.

Através da determinacdo do grau de pertinéncia de cada um desses elementos aos
conjuntos sdo geradas fungdes de pertinéncia que sdo baseadas na relagao entre cada
elemento e o(s) suporte(s) dos conjuntos. Essa relacdo pode ser, por exemplo,
inversamente proporcional a distancia entre os elementos e os suportes. Um suporte pode
ser determinado, pelo centréide do conjunto de treinamento, entre outros. A classificacao
em si utilizando logica nebulosa normalmente ¢ feita através de regras nebulosas e
métodos de defuzzificagdo. As regras nebulosas normalmente sdo regras de inferéncia que
utilizam delimitadores dos valores de pertinéncia de cada padrido aos conjuntos. Uma
maior explicacdo sobre a logica fuzzy e suas inumeras aplicagdes podem ser vistos em

Didier (1997).
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2.2 Abordagem Estatistica em Reconhecimento de Padrdes

Segundo Duda and Hart (1973), um sistema de reconhecimento estatistico de
padrdes pode ser composto basicamente pelas seguintes partes: um sistema de aquisi¢ao de
dados (por exemplo: sensores ou cameras); um sistema de pré-processamento, para
eliminar ruidos ou distor¢des; um extrator de caracteristicas (ou atributos), que cria um
vetor de caracteristicas com dados extraidos dos objetos adquiridos, e um seletor de
caracteristicas, que analisa o conjunto e elimina as mais redundantes; além de um

classificador, que analisa um padrao obtido para tomar uma certa decisao.

Na abordagem estatistica, cada padrdo ¢é representado em termos de d feigdes
(features) ou caracteristicas, sendo visto como um ponto em um espago d-dimensional. O
objetivo ¢ que tal espaco seja gerado de forma que suas caracteristicas permitam que
vetores de padrdes pertencentes a categorias diferentes fiquem dispostos de maneira que o
processo de classificagio seja simples. E desejavel que estes vetores ocupem regides

compactas ¢ disjuntas em um espaco de d dimensdes.

Cada padrao ¢ uma observagdo obtida aleatoriamente segundo uma certa
probabilidade condicional a uma determinada classe. Dado um conjunto de treinamento
contendo amostras de todas as classes, o objetivo ¢ estabelecer fronteiras de decisdo no

espaco das caracteristicas que separem os padroes de classes diferentes.

Na teoria de decisdo estatistica, a fronteira de decisdo ¢ determinada para cada

classe, que pode ser especificada (aprendizado supervisionado) ou aprendida (aprendizado

ndo-supervisionado).
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Nos métodos de classificagdo supervisionada, o primeiro passo acontece no sentido
de escolher a forma geral da fungdo decisdo, que pode ser da forma deterministica ou
probabilistica. Apos o analista especificar as classes existentes na imagem sao selecionadas
amostras de treinamento representativas de cada classe, que servirdo para estimar os
coeficientes dos parametros envolvidos na forma geral escolhida. Fukunaga (1990) destaca
que no processo supervisionado, nem sempre se sabe exatamente o numero de classes
envolvidas em uma cena, dai a necessidade da utilizagao do threshold, que permite a ndo

classificagao de alguns pixels a nenhuma classe.

Os métodos nao-supervisionados sdo utilizados quando previamente nao temos
informacao relevante e suficiente sobre a natureza do problema, seja a defini¢gdo do niimero
de diferentes classes existentes em uma imagem, seja a localizagdo de amostras
representativas das classes. No processo nao-supervisionado, ainda existe a componente
heuristica, entre outras determinagdes, o analista precisa fornecer o numero de classes

existentes (ex: K-Means) e outros parametros (ex: ISODATA).

Nesse tipo de situacdo como nao podemos identificar amostras de treinamento, o
classificador ou algoritmo tem a tarefa de identificar, por si sO, as classes existentes em
uma imagem, estes algoritmos se baseiam principalmente em uma técnica estatistica

multivariada conhecida como andlise de agrupamento (cluster analysis).

Os métodos de classificagdo em reconhecimento estatistico de padrdes, também

podem ser divididos em dois grandes grupos: métodos paramétricos ¢ métodos nao-

paramétricos.
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Os métodos paramétricos exigem um determinado conhecimento a priori sobre a
distribuicdo subjacente dos dados das diferentes classes existentes em uma imagem. E
necessario conhecer de forma geral a distribuicao probabilistica que melhor se ajusta aos
dados em que se esta trabalhando. A partir de amostras de treinamento sdo estimados os
parametros do modelo para cada classe, e assim de posse da distribuicdo supostamente
conhecida e dos parametros estimados para cada classe, temos uma aproximagdo da

verdadeira funcao distribui¢do de probabilidade que rege cada classe.

Quando nao temos conhecimento sobre a verdadeira distribui¢ao dos dados e nao
podemos supor um modelo que represente bem aos mesmos, ¢ mais prudente e razoavel
utilizarmos técnicas estatisticas ndo paramétricas, pois estas sdo robustas e, portanto nao
necessitam de premissas a cerca da verdadeira distribuicdo de dados, podendo ser
utilizadas para diferentes tipos de distribuicdes de forma indiscriminada. Por exemplo,

método de Parzen e método dos k-vizinhos mais proximos.

Na abordagem estatistica em reconhecimento de padrdes existe um conjunto de
técnicas de classificacdo ja consagradas, que podem ser utilizadas conforme a situagdo do
problema de pesquisa. Para técnicas de classificagdo supervisionada com métodos
paramétricos podemos destacar a grande importancia do classificador “Bayesiano” que
apresenta solugdes Otimas em muitos casos. A estratégia deste classificador ¢ que supor
que sdo conhecidas as distribui¢des dentro de cada classe p(x/wi) e que dispomos de
informagao sobre a probabilidade a priori de cada classe.Com base nesses conhecimentos ¢
possivel utilizar o teorema de Bayes para estabelecer a probabilidade a posteriori de um

certo padrao x pertencer a classe Wi.
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P(w;,).P(x/w;)

Teorema de Bayes = P(w; /X)=— Vi, je(1,K)

> P(W;).P(x/w,)
j=1
Onde,

P(w;) ¢ a probabilidade a priori de um padrdo pertencer a classe W;;
P(x/w;) ¢ a fungdo densidade de probabilidade da classe w;;
P(w, / X) é a probabilidade a posteriori do padrdo X pertencer a classe w; e

K é o nimero de classes distintas.

Os classificadores supervisionados nos métodos paramétricos utilizam amostras de
treinamento, que sdo regides selecionadas, onde ja sdo conhecidas as verdadeiras classes a
que pertencem os pixels da determinada regido. A partir das amostras de treinamento de
cada classe sdo estimados os pardmetros de posi¢do e de variabilidade para cada uma das
classes, no espago de feicdes. Com base nesses pardmetros (vetor média e matriz de
covariancias) além da suposicao de os dados serem regidos pela distribuicdo gaussiana, €
possivel estimar a fungao distribuicdo de probabilidade subjacente ou populacional de cada

classe da selecionada.

A partir da fun¢do distribuicdo de probabilidade observada na amostra para cada
classe, ¢ perfeitamente possivel estabelecer uma série de fronteiras de decisdes entre cada
classe, privilegiando a classificagdo de cada novo pixel naquela classe onde a funcao de

verossimilhan¢a for maximizada.

Quanto maior for a quantidade de atributos (niimero de varidveis, no caso de
imagens digitais, as bandas) medidos e contidos em cada padrdo, maior serda a

dimensionalidade do problema e, por conseguinte o numero de parametros a serem
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estimados. Os parametros a serem estimados na matriz de covariancias se tornam o maior
problema quando trabalhamos com problemas de alta dimensionalidade, sendo necessario

entdo uma grande quantidade de amostras de treinamento.

Esse se torna um dos maiores problemas no uso de técnicas estatisticas
paramétricas tanto em reconhecimento de padrdes como em qualquer outra area de
conhecimento em que se faga necessaria a utilizacao da estatistica inferencial, pois em
muitos casos existe uma dificuldade muito grande de dispomos de um tamanho de amostra
suficiente grande e representativa para obtermos estimativas confidveis para um grande
numero de parametros envolvidos no trabalho, sendo necessaria a busca de uma
simplificagdo do conjunto de dados a partir de uma diminui¢do na dimensionalidade do

problema.

E verdadeiro dizer que a alta dimensionalidade dos dados em muitos casos se torna
simultaneamente tanto em beneficio quanto em problema. Essa matéria tem sido objeto de
muitas pesquisas por parte da comunidade cientifica internacional, com o intuito de
minimizar os problemas relacionados e decorrentes do grande numero de parametros a

serem estimados quando dispomos de dados de alta dimensionalidade.

Cabe ressaltar que o aumento da dimensionalidade dos dados resulta em melhoria
no entendimento do problema e esperamos, por conseguinte, uma melhoria nos indicadores
de acurécia do classificador, porém isto ndo ocorre de forma linear e crescente, sempre
existe um determinado ponto, onde o aumento da dimensionalidade j& ndo traz mais
“ganho” de informacdo e sim um confundimento devido ao crescente aumento de

parametros a serem estimados a medida que aumenta o nimero de varidveis associadas em
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um estudo, resultando numa diminuicdo na acurdcia do classificador. Esse efeito ¢

conhecido como fendmeno de Hughes ou maldi¢ao da dimensionalidade.

A diminuicdo da dimensionalidade se torna em recurso unico muitas vezes. E
necessario sabermos que sempre que necessitamos reduzir a dimensionalidade de um
problema, estamos por certo perdendo informagdo, o que devemos nos preocupar € que

essa "perda" seja minima.

Ao selecionamos apenas um conjunto de atributos de uma totalidade, devemos
optar sempre por aqueles que expliquem e mantenham quase toda a variabilidade do
conjunto de dados original, ou seja, ¢ desejavel que os dados resultantes de uma
simplificacdo devido a algum procedimento de diminui¢do da dimensionalidade sejam

representativos e fiéis ao conjunto de dados original.

Uma técnica estatistica muito utilizada com o intuito de reduzir a dimensionalidade
de problemas ¢ a ACP (Analise de Componentes Principais) que ¢ reconhecida e utilizada
nas mais diversas areas do conhecimento, esta técnica trabalha com a ortogonalizacdo do
conjunto de dados, criando componentes que preservam muito da variabilidade do
conjunto de dados original j& nas primeiras componentes, obtendo-se um ganho
extremamente precioso com a reducdo da dimensionalidade sem que haja perda

significativa de informacgao com essa redugao.
Mais adiante, sera melhor explicada a técnica de Analise de Componentes
Principais, seus fundamentos e os principais problemas verificados na utilizacdo desta em

reconhecimento de padrdes em imagens digitais.
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Os objetivos do nosso trabalho se referem ao problema da reducdo da
dimensionalidade e busca evidenciar novas formas de reducdo. As imagens do sensor
AVIRIS apresentam 224 bandas, e neste caso ¢ inevitdvel buscarmos uma forma de
redu¢do na dimensionalidade do problema, devido a dificuldade em estimar os dois
primeiros momentos (vetor média e matriz de variancias e covariancias), principalmente
pelo fato do segundo momento apresentar um numero muito grande de parametros

associados.

Com isso surge a necessidade de buscarmos métodos capazes de reduzir a
quantidade de parametros a serem estimados. Nosso trabalho pretende sugerir uma técnica
envolvendo modelos tedéricos de semivariogarama que descreva as caracteristicas
correlacionais da série de bandas das determinadas classes existentes na imagem. A partir
da funcao correlacional serd possivel reduzir o nimero de varidveis e a0 mesmo tempo o
numero de parametros a serem estimados nos dois primeiros momentos a partir do

conjunto de dados.

Podemos dizer que objetivo principal do trabalho € averiguar se tal técnica proposta
¢ capaz de trazer resultados satisfatorios na classificacao de padrdes, quando trabalhamos
com dados do sensor AVIRIS e selecionamos classes distintas na imagem, mas com
comportamento espectrais semelhantes. Mais adiante detalharemos a metodologia proposta

e o conjunto de diferentes técnicas e areas do conhecimento envolvidas neste trabalho.

2.3 Analise de Componentes Principais como Redutor de Dimensionalidade
A andlise de componentes principais PCA (do inglés Principal Component

Analysis), € um método capaz de decompor uma matriz de dados X de posto r como uma
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soma de matrizes de posto igual a um, onde o posto € o nimero que expressa a dimensao

de uma matriz.

O procedimento consiste na ortogonalizacdo da matriz de dados original, tendo
partida na matriz de variancias e covariancias ou na matriz de correlagdo. Quando as
variaveis do conjunto de dados ndo sao mensuradas sob uma mesma unidade de medida ¢
recomendavel utilizarmos somente a matriz de correlagdo para extracdo das componentes

principais.

Com a ortogonalizacdo da matriz de dados originais, estamos criando novas
variaveis que sao chamadas de “componentes” que ndo apresentam correlagdo entre si.
Teoricamente o numero de Componentes € sempre igual ao nimero de variaveis originais,
Entretanto um niimero mais restrito de componentes ¢ responsavel por grande parte da

explicacao total.

Os componentes sdao extraidos na ordem do mais explicativo para o menos
explicativo, sendo que o primeiro componente explica 0 maximo possivel da variacao do
conjunto de dados original, e cada sucessivo componente explica o0 maximo possivel da

variagdo restante ndo explicada pelos componentes anteriores.

Os componentes principais sdo entendidos como combinag¢des lineares das

variaveis do conjunto de dados original. As projecdes da amostra na direcdo da

componente principal sdo conhecidas como “scores”.
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Os autovetores sao os coeficientes de cada um dos componentes principais (fungdes

I3

lineares) e os autovalores representam a quantidade da varidncia que ¢ explicada pelas

respectivas componentes principais.

A andlise de componentes principais pode ser resumida na seguinte equacao
matricial:

L=V'ZV

Onde X ¢ a matriz de covariancias também poderia ser a matriz de correlagao, V ¢

a matriz dos autovetores (eigenvectors) e L a matriz dos autovalores (eigenvalues).

Os autovalores sdo as raizes ndo-imaginarias da equagdo polinomial definida por

‘2 -A I| =0, onde A é o autovalor e I é uma matriz identidade.

Seja o conjunto de dados X'=[X,, X,,...., X ] com uma matriz de variancias e
covariancias X ,Sendo  A4,,4,,...., 4 os autovalores dessa matriz, com

A 20,220 20,

p
Como os componentes principais nada mais sdo do que combinagdes lineares das

variaveis do conjunto de dados original, podemos representa-las da seguinte forma,

segundo a notacao utilizada por Johnson and Wichern (1982).
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Y =" X =1, X, +1, X, + o+ 1, X
Y, =1, X=X, +1,X, +...+1,, X,
Yo =1, X=X+ 1, X+ + 1 X

Sendo assim,
Var(Y,)=1I' Z1,, parai=1,2,..p

Cov(Y,,Y, )=I"2I, ,parai=Kk

Como ¢ desejavel maximizar Var(Y,), chegamos a uma indeterminagdo, pois

quanto maior for | maior sera Var(Y,), portanto ¢ necessario impor a restri¢ao I',I,=1,

fazendo com que os autovetores sejam unicos € normalizados.

Entao surge que:
Var(Y,)=I', 21, , sendo que I', I, =1
Var(Y,)=1I',21,, sendo que I', 1,=1

Cov(Y,,Y,)=Cov(l', X,I', X)=0

Os autovalores possuem as seguintes propriedades:

p
tr(2) = Z A, ,parai=1,2,..p
i=1

p
|2 =]]4 =444,
i=1
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Ou seja, o tragco da matriz de covariancias, que ¢ a soma da diagonal principal ¢
igual a soma dos autovalores, assim como o determinante da matriz ¢ igual ao produtorio

dos autovalores.

Para encontrarmos os autovetores correspondentes a cada autovalor, sera necessaria

a resolucao da seguinte equacao matricial:

>a = Aa, onde a¢é o autovetor normalizado
Seja  a = [a”,alz,...,alpj o autovetor associado ao 1° autovalor , entdo a 1*
componente principal serd dada pela seguinte combinag¢do linear:

Yi=a, X, +a,X,+..+8,X,

O resultado da combinacdo linear Y, para o conjunto total da amostra ¢ conhecido
como os scores da 1* componente principal, o resultado da combinagdo Y,, que utiliza

como coeficientes o autovetor associado ao 2° autovalor ¢ conhecido como scores da 2?2

componente principal.

A proporcao da variabilidade explicada por cada componente principal em relagdo

ao conjunto original de dados, ¢ dado pela seguinte forma:

Variabilicade explicada A

1

pelal® componente S
i=1
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Como dito anteriormente, a Analise de Componentes Principais tem o objetivo de
diminuir a dimensionalidade dos problemas sem que haja perda significativa de

informagdo em relagdo ao conjunto de dados original.

A Analise de Componentes Principais ndo envolve suposigdes a cerca da
distribuicdo dos dados, ou seja, ndo se baseia em premissas acerca do conjunto de dados,
mas as propriedades de normalidade multivariada e linearidade podem contribuir para um
melhor resultado nesse tipo de andlise. Quaisquer fatores que afetem negativamente
coeficientes de correlacdo como outliers e tamanho pequeno de amostra sdao indesejaveis,

uma vez que a ACP se baseia em muitas vezes na matriz de correlagao.

Quando possuimos nimero pequeno de amostras ¢ possivel ainda assim utilizarmos
uma técnica estatistica de simulacdo denominada de “bootstrap”. A idéia bésica desta
simulagdo ¢ considerar a amostra de tamanho “n” disponivel como sendo toda a populagdo
existente. A partir disso seleciona-se K amostras de tamanho n (tamanho original da
amostra), porém utilizando amostragem com reposi¢do. Para um numero K
consideravelmente grande de simulagdes realizadas, serd possivel efetuar testes de
hipdteses e até mesmo construir intervalos de confianga, mesmo contando com um niimero

reduzido de amostras.

A andlise de componentes principais ¢ uma técnica consagrada dentro da estatistica

multivariada, em muitos casos ela traz resultados muito satisfatdrios com o uso de poucas
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componentes. No entanto sabe-se que a ACP deve ser realizada sob todo o conjunto de

dados. Em reconhecimento de padrdes de imagens digitais isso ndo € desejavel, e nem

sempre trard resultados satisfatorios, por dois motivos:

1) O custo computacional ¢ muito alto, a ortogonalizagdo do conjunto de dados
considerando o grande numero de pixels existentes em uma imagem inteira pode ser

problematica.

2) A técnica sendo aplicada a todos os pixels de uma imagem, necessariamente nao leva
em conta a informacado sobre a verdadeira classe que pertence os pixels. Diferengas
entre classes observaveis no conjunto de dados original poderiam ser pulverizadas em

diferentes componentes da ACP, dificultando a correta classificagdo.

Em um capitulo posterior citaremos outros problemas que podem surgir quando
utilizamos a técnica de analise de componentes principais em dados de imagens digitais,
quando temos o intuito de diminuir dimensionalidade para realizarmos posteriormente uma

classificagdo através da abordagem estatistica em reconhecimento de padroes.

Como citamos anteriormente, ressaltamos que o principal objetivo desse trabalho ¢
propor uma metodologia para a reducdo de dimensionalidade nos dados do sensor AVIRIS,
de uma forma alternativa a Analise de Componentes Principais, que ¢ a técnica mais
utilizada quando se necessita reduzir dimensionalidade. Para tanto utilizaremos técnicas de
geoestatistica, mais precisamente dos modelos teoricos de semivariograma, com o intuito
de aprimorar uma técnica de extragdo de parametros através dos modelos teoéricos de
semivariograma e desejamos que os parametros obtidos sejam eficazes como discriminador
de classes distintas quando posteriormente utilizarmos estes pardmetros para classificacao,
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utilizando classificadores tradicionais ja consagrados em reconhecimento estatistico de

padrdes.

2.4 Classificadores na Abordagem Estatistica

Na abordagem estatistica, a classificacdo ¢ feita através de particdes do espaco de

feicdes, com a criagdo de volumes de espagos conhecidos como regides de decisdo.

Todos os vetores de caracteristicas situados no interior de uma mesma regido de

decisdo sdo classificados e atribuidos a uma mesma categoria.

Na maioria dos casos essas regides de decisdo sdo conexas, ou seja, contiguas, mas

dependo das distribuigdes subjacentes de cada categoria, essas regides podem ser

caracterizadas por soma de duas regides ndo conexas.

R3

—W1

— W2

— W3

Figura 5 — Distribuicao subjacente de 3 classes distintas — Exemplo unidimensional de regides de decisdo

conexas.
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Figura 6 — Exemplo simulado de 3 classes normalmente distribuidas.

maximum-likelihood algorithm
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Figura 7 — Regides de decisdo para o exemplo das 3 classes normalmente distribuidas

A qualidade de um classificador pode ser medida através de sua acuricia, que €

interpretada como sendo a probabilidade de um padrdo qualquer ser classificado
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corretamente, isso quando conhecemos a verdade de cada padrio. Devemos sempre
perseguir a maximizagdo da probabilidade de acerto, e por conseqiiéncia a minimizagdo da

probabilidade de erro.

Normalmente nao se utiliza o total de pixels conhecidos de cada classe na amostra
de treinamento, € necessario designar metade deles para campo de teste. Estes pixels serdo
utilizados para verificar a acurdcia do classificador, apos serem conhecidos os parametros
de cada classe obtidos através da amostra de treinamento. O percentual de acerto total
verificado no campo de teste ¢ uma estimativa para acuracia que se atingira no conjunto

total de dados de uma imagem.

Quanto mais proximas forem as classes distintas de um determinado estudo quanto
as caracteristicas estudadas, mais dificil sera tarefa de atingir um nivel alto de classificacao

r

correta.  Podemos dizer que a similaridade das classes ¢ o principal fator no
[3 2

“confundimento” ou “erro” de classificagdo, ¢ ele que estabelece o patamar da

probabilidade de erro na classificagao.

Com o intuito de otimizar o conjunto de feigdes para minimizar a probabilidade de
erro de um classificador qualquer, ¢ desejavel maximizar a distancia entre os padrdes de
diferentes classes no espago de fei¢des. E possivel com base em amostras de treinamento
de varias classes, estimar a distancia entre estas distintas classes. Existem diferentes tipos e
formas de medir as distancias entre classes, dentre elas podemos destacar: Distancia de
Mahalanobis; Distancia de Bhattacharyya; Distdncia entre vizinhos mais proximos;

Distancia entre os centros.
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2.5 Analise de Dados Espaciais (Estatistica Espacial)

Muitos dos recentes desenvolvimentos metodologicos da estatistica, e
conseqiientemente do ensino da Estatistica tem sido influenciados pelos avangos na area
computacional e pelo uso de pacotes computacionais interativos, os quais permitem, além
de analises de dados rotineiras, a utilizacdo de graficos criativos, simulagdes e
transformagdao de dados de forma facil e rapida. Ambientes computacionais, graficos,
dinamicos e avancgos nas areas de mapeamento digital, cartografia computacional e Sistema
de Informagdes Geograficas (Geographical Information System-GIS), potencializam
desenvolvimentos paralelos de ambientes computacionais, permitindo visualizar dados

espaciais, explorar padrdes espaciais e relagdes entre fendmenos de forma interativa.

Andlise de Dados Espaciais ou Estatistica Espacial pode ser entendido como
simplesmente uma aplicagdo dentro das muitas analises que podem ser desenvolvidas, em
relagdo ao espago, € que tem por objetivo a visualizagcdo e exploragdo através de mapas
mostrando fendmenos no espaco. A andlise de Dados Espaciais tem também como
objetivo a deteccdo e reconhecimento de padrdoes de uma forma mais sofisticada a
modelagem dos dados, também em relagdo ao espago € em certos casos em relacdo ao

tempo.

Segundo a defini¢do dada por Bailey e Gatrell (1995), “Analise de Dados Espaciais
trata das analises onde dados observaveis sao obtidos a partir de algum processo operando
no espaco e para os quais utilizam-se métodos para descrever ou explicar o0 comportamento
deste processo e sua possivel relacdo com outros fendmenos espaciais. Desta forma o
objetivo da Analise de Dados Espaciais ¢ aumentar a compreensdo basica do processo,
buscar evidéncias em relagdo as hipoteses estabelecidas ou ainda predizer valores em areas
onde as observagdes ndo foram feitas”.
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Existem diferentes classes de problemas espaciais e tipos de dados espaciais. A
Analise de Dados Espaciais ¢ dividida em quatro grandes subconjuntos: Analise de
Padrdes de Pontos, Analise de Dados no Espaco Continuo, Analise de Dados de Area e
Analise de Dados de Interacdo Espacial. Explicaremos brevemente as diferencas entres

estes topicos e os tipos de problemas a que estdo relacionados.

Analise de Padrbes de Pontos refere-se a pontos discretos no espago, onde foram
observados a ocorréncia de eventos € o objetivo ¢, em geral, ver se existe uma interacao
espago-tempo entre os fenomenos ou se eles ocorrem de forma uniforme e aleatoria em
relagdo ao espago. A classe de exemplos aqui trabalhada envolve, por exemplo, a
ocorréncia de uma determinada doenca rara em determinada regido. Neste exemplo,
verificamos se os casos da doenga ocorreram de forma aleatéria em relagdo ao espacgo e
tempo ou se ha uma dependéncia nos eventos conforme a proximidade de locais no espago

ou no tempo.

Analise de Dados no Espaco Continuo refere-se a pontos fixos como no caso de
padrdes de ponto, porém o problema ¢ entender como o processo varia no espago através
dos pontos estudados e fazer predigdes para os demais pontos nio estudados, esta parte da
estatistica espacial ¢ também conhecida como Geoestatistica. Um exemplo de facil
compreensdo seria relacionado ao meio ambiente, como o estudo de polui¢do do ar.
Sabemos que a cada ponto no espago continuo do ar, hd uma taxa de poluicao associada,
no caso monitoramos alguns pontos e os resultados seriam generalizados para os demais
pontos onde ndo foram coletadas informagdes. Este topico da analise de dados espaciais
concentra a maior parcela de estudos na andlise de dados espaciais, além disso ¢ a

abordagem mais antiga e portanto a mais conhecida, os estudos utilizando técnicas nessa
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abordagem s3o inumeros, onde podemos destacar, sem duvida a importancia das areas da

Geologia e Agronomia.

Andlise de Dados de Area tem como unidade de pesquisa areas fixas, normalmente
divididas segundo limites geograficos e politicos, tais como paises, estados e municipios,
ou até mesmo, regides regulares como quadrados chamados de “lattice” ou “pixels”,
utilizados em processamento de imagens de satélite e sensoriamento remoto. Os objetivos
principais sdo examinar padrdes nos atributos estudados em relacdo ao espaco, assim

como verificacao de relagOes entre as variaveis estudadas.

Problemas envolvendo Dados de Interacdo Espacial tratam de dados sobre fluxos
que ligam um conjunto de localizagdes que podem ser pontos ou areas € o objetivo ¢
compreender o padrdo de fluxos, construir modelos de tais fluxos e ainda, se possivel, usar
esta informacao para fazer predi¢des sobre como fluxos podem mudar sob certos cenarios.
Exemplos destes tipos de dados sdo os seguintes: fluxos de pessoas, bens ou servigos entre
“origens” e “destinos”. Nestes exemplos o objetivo ¢ modelar o padrao de fluxos em
termos da acessibilidade geografica dos “destinos” em relacao as “origens” e em termos da
demanda das “origens” e da atratividade dos “destinos”. Tais analises sdo relevantes, em
estudos de servigos de saude, planejamento de centros comerciais, planejamento de

transporte, entre outros.

2.5.1 Geoestatistica (Analise de Dados no Espaco Continuo)
A variabilidade espacial de caracteristicas do solo vem sendo uma das
preocupagdes de pesquisadores praticamente desde o inicio do século. Smith (1910)

estudou a disposicao de parcelas no campo em experimentos de rendimento de variedades
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de milho. Montgomery (1913), preocupado com o efeito do nitrogénio no rendimento do

trigo, fez um experimento em mais de 200 parcelas, medindo o rendimento dos graos.

Os procedimentos usados nestes trabalhos baseavam-se simplesmente na estatistica
classica e utilizavam grandes quantidades de dados amostrais, visando caracterizar a
distribuicao espacial das determinadas caracteristicas em estudo, utilizando parametros
como média e desvio padrdo para representar um fenomeno e se baseando na hipotese de

que as variagdes de um determinado local para outro sdo aleatdrias.

Krige (1951), desenvolveu um estudo com dados de concentragdo de ouro e
concluiu que somente a informacao dada pela variancia seria insuficiente para explicar o
fendmeno em estudo. Surgiu entdo a necessidade de levar em consideracdo a distancia
entre as observacoes realizadas no estudo. A partir dai surge o conceito da geoestatistica,

que leva em consideracao a localizacdo geografica e a dependéncia espacial.

Um conceito muito importante desenvolvido na geoestatistica, sem duavida ¢ o
conceito de variaveis regionalizadas que foram estudadas e desenvolvidas por Matheron a

partir de observagdes de Krige.

Segundo Blais e Carlier (1968), uma variavel regionalizada ¢ uma fun¢do numérica
com distribui¢do espacial aparentemente continua, mas cujas variagdes nao podem ser

representadas por uma fun¢do matematica simples.

A teoria das varidveis regionalizadas pressupde que a variagdo de uma
caracteristica medida ao longo de uma regido ¢ expressa de forma aditiva por trés
componentes:
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1) componente estrutural: associada a um valor médio constante ou a uma tendéncia
constante ao longo da regiao.

2) Componente aleatoria espacial: Os valores de determinada caracteristica estdo
correlacionados com a posicao espacial na regido.

3) Erro residual: componente aleatoria residual, que ndo pode ser explicada pelo

modelo.

Se X representa uma posi¢ao em uma, duas ou trés dimensdes, entao o valor da variavel Z,

em X, ¢ dada por (Burrough, 1987):

Z(x)=m(x)+&' (X)+¢"
onde:

m(X) ¢ uma funcao deterministica que descreve a componente estrutural de Z em X;
¢’ (X) ¢ um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de m(X);
e " @ um ruido aleatorio ndo correlacionado, com distribuicdo normal de média

zero e variancia c 2

2.5.2 Krigeagem
Podemos definir krigeagem como uma técnica de estimacdo por interpolacdo que
permite estimar valores em locais onde observagdes ndo foram extraidas, a estimagdo ¢

realizada com base no conjunto de pontos onde os atributos foram medidos.

Diferente dos métodos convencionais de estimacao, a krigeagem estd fundamentada na
teoria das variaveis regionalizadas. O primeiro passo na krigeagem ¢ definir uma fungdo

apropriada para a componente deterministica m(X). Para tanto, algumas hipdteses sdo

37



necessarias, dentre elas podemos destacar a chamada “estacionaridade de 2* ordem” que se
baseia em duas condi¢des (Burrough, 1987 e David, 1977):

e A componente deterministica m(X) ¢ constante, ndo ha tendéncia na regio.

e A varidncia das diferencas entre duas amostras depende somente da distdncia h

entre elas, ou seja :

Var[Z(X) - Z(x+h)] = E{[Z(X)-Z(x+h)]*} =2y (h)

Onde:
E ¢ o operador esperanga matematica;
Var ¢ o operador variancia;

y € a semi-variancia.

O termo krigeagem ¢ derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o pioneiro a
introduzir o uso de médias mdveis para evitar a superestimagao sistematica de reservas de

mineracao (Delfiner e Delhomme, 1975).

Inicialmente, o método de krigeagem foi desenvolvido para solucionar problemas
de mapeamentos geologicos, mas seu uso expandiu-se com sucesso no mapeamento de
solos (Burgess e Webster, 1980), mapeamento hidrologico (Kitanidis € Vomvoris, 1983),

mapeamento atmosférico (Lajaunie, 1984) e outros campos correlatos.

A diferenca entre a krigeagem e os outros métodos de interpolagao sao as maneiras
como o0s pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolagdo linear
simples, por exemplo, o0s pesos sdo todos iguais a 1/N ; na interpolacdo baseada no inverso

do quadrado das distancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da
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distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigeagem, o
procedimento ¢ semelhante ao de interpolacdo por média movel ponderada, exceto que
aqui os pesos sdao determinados a partir de uma analise espacial, baseada no
semivariograma experimental que leva em conta a distdncia dos pontos observados, do
ponto a ser interpolado. Além disso, a krigeagem fornece, em média, estimativas nao

tendenciosas € com variancia minima.

2.5.3 Semivariograma e Variograma — Ferramentas da Krigeagem

O semivariograma (y(h)) ¢ uma fun¢ao utilizada para determinar os pesos que cada
amostra coletada na regido tera na estimagdo dos demais pontos onde ndo foram coletadas
informagdes. De forma intuitiva podemos imaginar que pontos que se encontrem mais
préximos dos pontos a serem estimados possuam um peso maior do que amostras mais

espacadas do ponto que se deseja estimar.

Variograma (2y(h)) ¢ uma fun¢do equivalente ao semivariograma, € portanto
também ¢ uma ferramenta basica de suporte as técnicas de Krigeagem, que permite
representar quantitativamente a variagdo de um fendmeno regionalizado no espago

(Huijbregts, 1975).

A fungdo do variograma ¢ medir o nivel de dependéncia da variavel atributo a partir

de mensuracdes realizadas em pontos num determinado espaco.

Um exemplo de facil entendimento do uso das técnicas de krigeagem seria medir o
teor de zinco no solo em alguns pontos espalhados na regido de interesse. Com a utilizagao

do variograma seria possivel medir a variabilidade do teor de zinco na regido de estudo, e a
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partir disso construir um modelo capaz de estimar o valor esperado do teor de zinco em

qualquer ponto da regido de estudo onde ndo foram coletadas informagdes.

O variograma (2y(h) ) pode ser definido como a esperanga matematica do

quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espago separados pelo vetor h.
2
27(h) = E{Z(x) = Z(x + h)}

Através de uma amostra X, X, ,......, X,, , 0 variograma pode ser estimado da seguinte

forma:

A

1 N (h) 5
27(h) = N S AZ () = Z(x; + )}
i=1

Onde:
N(h)=n° de pares de amostras separados por um vetor de distancia h.

Z(Xxj)e Z(x; +h) sdo os valores observados da varidvel atributo medidos nos pontos X; e

X; + h, separados pelo vetor h.

A medida de dependéncia espacial mais conhecida e utilizada ¢ o semivariograma

(7(h)), que é equivalente ao variograma e pode ser estimado por:

1 N (h)

A 2
7(h) = 2N(h)Z{Zm Z(x; +h)}
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A formula acima possibilita o célculo do semivariograma experimental para um
conjunto de diferentes vetores h. A distancia h que separa espacialmente as observagdes

também ¢ conhecida como lag.

Calculando os semivariogramas para diferentes dire¢des, sera possivel avaliar a
estrutura do comportamento dos dados em estudo, verificando a forma de comportamento

da variabilidade que pode ser estrutura isotropica ou anisotropica.

Isotropia = A dependéncia espacial na variavel atributo ¢ considerada igual para

todas as diregoes.

Anisotropia = A dependéncia espacial na variavel atributo é diferente para as
diversas direcdes espaciais em que se calcula o semivariograma. Ou seja, a variavel
medida em determinados pontos apresenta uma estrutura de variabilidade diferente

conforme a direcao que ¢ pré-determinada.

Exemplo: Considere duas variaveis regionalizadas X ¢ Y em uma Regido R, sendo

X leste,e Y norte.

03 13 23 33 43 53
° 02 12 22 32 42 52
E 01 11 21 31 41 51
00 10 20 30 40 50

Leste R

Figura 8 — Representacdo espacial das coordenadas “x” e “y”.
Os valores indicam as coordenadas na regido dos pontos onde foram coletadas

informacgdes, sobre uma determinada variavel atributo.
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Considerando o semivariograma para a direcao de 90°, os pares utilizados para o
calculo serdo:
Lagl - [(00,10);(10,20);(20,30);(30,40);(40,50);(01,11) 5(11,21);...;(43,53)]
Lag2 - [(00,20);(10,30);(20,40);(30,50);(01,21);(11,31);....;(33,53)]
Lag3 - [(00,30);(10,40);(20,50);(01,31);(11,41);...;(23,53)]
Lag4 - [(00,40);(10,50);(01,41);(11,51);.....;(13,53)]

Lag5 2 [(00,50);(01,51);.....;(03,53)]

Para a direcao de 0°, os pares serao:
Lagl - [(00,01);(01,02);(02,03);(10,11);(11,12);....;(52,53)]
Lag2 - [(00,02);(01,03);(10,12);(11,13);.....;(51,53)]

Lag3 2 [(00,03);(10,13);.....5(50,53)]

2.5.4 Principais Modelos Tedricos e Forma Geral do Semivariograma

O padrao normal de um semivariograma, se apresenta de forma intuitiva ao que
esperamos de dados de campo, isto ¢, normalmente as observagdes mais proximas
geograficamente, apresentam comportamento mais semelhantes entre si do que

observagoes separadas por unidades de distancias maiores.

Portanto esperamos valores pequenos para y(h) , quando h é pequeno, ¢ um

acréscimo em y(h) a medida que h cresce.

Existem diferentes modelos de semivariogramas que podem ser utilizados
convenientemente, conforme o melhor ajuste aos valores observados no semivariograma

experimental. Os prinicipais modelos sdo o exponencial, o linear, o gaussiano e o esférico;
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a forma desses modelos assim como os parametros envolvidos em cada um deles poderao

ser observados na figura 9.

A interpretacdo pratica dos parametros envolvidos no semivariograma pode ser

feita da seguinte forma:

Range - Alcance (a): Distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente.

Nugget — Efeito Pepita (Co): Por definicdo y(0)=0. Entretanto a medida que h tende a
zero, y(h) se aproxima de um valor positivo, esse valor revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as amostras.
Structural Variance - Contribuicdo (C): ¢ a diferenga entre o patamar e o efeito pepita.

Sill — Patamar (Cy+C): Valor do semivariograma correspondente ao seu alcance

Linear -

ff,ﬁfjf

Exponencial

__,——"'_'_—_
5m| ~ sml

Mucget |1 Mugget |

Fange

Ecférico

Gaussiano

Sill
Mucget |

S

Fange

| |
Sill

—

Mugget |

Fange

Figura 9- Principais modelos de semivariogarama, com respectivos parametros.

1. Modelo Exponencial

y(h)=C, +Cl1- exp(-h/A)]



2. Modelo Esférico
y(h)=C, + C[1.5(h/a) - 0.5(h/a)"3] para h<a

y(h)=C,+C para h >2a

3.Modelo Gaussiano

y(h)=C, +C[1-exp(-h*/A?)]

4 Modelo Linear

y()=C, +[h(C/a)]

Existem outros modelos de semivariogramas menos utilizados, assim como outros
mais complexos, que normalmente sdo combinac¢des de dois modelos simples, nosso

trabalho nao pretende se estender a esses modelos mais sofisticados.
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3. METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta altura do trabalho podemos evidenciar a quantidade de diferentes areas do
conhecimento que estdo desencadeadas neste trabalho. Nesta secdo temos a intencao de
evidenciar o trabalho como um todo, assim como citar as diferentes técnicas e

metodologias envolvidas conjuntamente nesse trabalho.

3.1 Posicionamento do trabalho quanto as diversas areas do conhecimento
Em sensoriamento remoto, que se baseia na obtencdo de informagdo sobre alvos
sem que seja necessario o contato fisico, nosso trabalho se encontra dentro de uma area

chamada reconhecimento de padrdes.

A aplicagdo de reconhecimento de padrdoes nao ¢ unicamente desenvolvida para
sensoriamento remoto, € sim também para outros tipos de problemas onde nao estdo
envolvidas imagens de satélite. Existem diferentes tipos de abordagem em reconhecimento

de padrdes, o nosso trabalho esta localizado simplesmente dentro da abordagem estatistica.

Dentro da abordagem estatistica em reconhecimento de padrdes existem os
classificadores supervisionados e¢ os ndo supervisionados, além dessa subdivisdo nos
classificadores, ainda podemos dividi-los nos que utilizam métodos paramétricos € nos que

utilizam métodos ndo-paramétricos. Nosso trabalho pretende sugerir um novo processo



para reducdo da dimensionalidade dos dados, para posterior utilizagdo de classificadores

supervisionados tradicionais e consagrados.

A abordagem estatistica em reconhecimento de padrdes utiliza muitos preceitos da
analise estatistica multivariada, que concentra uma grande sorte de técnicas diferentes que
podem ser utilizadas apropriadamente conforme o tipo de problema de pesquisa. A analise
estatistica multivariada, como o proprio nome sugere, foi desenvolvida para ser utilizada
em problemas onde possuimos mais de duas variaveis. Em reconhecimento de padrdes,
existem gamas de trabalhos que apontam dificuldades de se conseguir uma classificacao
satisfatoria devido a dificuldade de se estimar os componentes da matriz de covariancias,
principalmente por falta de amostra. Este problema resulta na necessidade de se buscar
uma forma de reduzir a dimensionalidade do problema. E muito provavel que nenhum
estudo até hoje tenha sido efetuado utilizando técnicas de analise de dados espaciais como
a geoestatistica e mais precisamente com modelos de semivariograma para reduzir a
dimensionalidade de dados, sendo assim consideramos que o nosso trabalho surge como

uma alternativa inovadora na busca de uma nova forma de se reduzir dimensionalidades.

3.2 Problemas na Utilizacdo de Dados com Alta Dimensionalidade

A alta dimensionalidade de dados ¢ um problema muito comum em muitas areas do
conhecimento que utilizam a estatistica multivariada. E verdadeiro dizer que quanto maior
for o numero de variaveis (maior dimensionalidade), maior terd que ser a amostra para que

se possa estimar os parametros envolvidos com determinada confianga nas estimativas.

Quando nao se tem amostra suficiente para estimar tantos parametros de forma
confiavel, surge a necessidade de diminuirmos a dimensionalidade do problema. A Anélise

de Componentes Principais ¢ uma técnica capaz de diminuir a dimensionalidade do
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problema, preservando muito da variabilidade do conjunto de dados, sem que haja perda

significativa na variabilidade do conjunto de dados.

O procedimento na analise de componentes principais se baseia na ortogonaliza¢ao
da matriz de dados originais a partir da matriz de covariancias ou de correlagao, assim
como a criacdo de componentes (novas variaveis) em numero menor do que as variaveis
originais. A analise de componentes principais permite também quantificar o percentual de

perda na informacgao com a diminui¢ao de dimensionalidade adotada.

A Anélise de Componentes Principais traz resultados muito satisfatérios em muitos
casos, ¢ muito comum conseguir uma grande diminui¢do na dimensionalidade e mesmo

assim preservar quase a totalidade da variabilidade do conjunto de dados original.

Em reconhecimento de padrdes na abordagem estatistica se utiliza a técnica de
analise de componentes principais para a diminui¢do da dimensionalidade, existem até
softwares comerciais com esta técnica ja implementada. O principal problema observado
nessa técnica quando se utiliza em reconhecimento de padrdes ¢ que a ACP tem que ser
realizada sobre o total dos dados, nao sendo possivel ela ser realizada para cada classe
separadamente. Além disso, a ACP tem o intuito de criar componentes através dos
autovalores no sentido da maior explicacdo aos dados, isso nem sempre sera razoavel para
discriminar classes distintas em reconhecimento de padrdes. Esta situacdo pode ser
facilmente observada na figura 10 que apresenta dados que resultam em uma primeira
componente que nao ¢ eficaz para gerar escores suficientemente distintos para as duas

classes, por outro lado a segunda componente apresenta escores bem distintos para cada

classe.
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Figura 10- Simulagdo de um problema da Analise de Componentes Principais na discriminagéio de classes.

Em nosso trabalho pretendemos utilizar imagens obtidas pelo sensor AVIRIS que
possui 224 bandas, ou seja, serdo mais de 180 varidveis excluindo aquelas bandas de
absorcdo da dgua. Serd necessario reduzir a dimensionalidade desse problema, e com isso
pretendemos desenvolver uma técnica que seja capaz de reduzir, mas que possa fazer isso

para cada classe de forma separada.

3.3. Utilizando ferramentas da estatistica espacial para reduzir dimensionalidade

Na estatistica mais recente existe um grupo de técnicas que foram desenvolvidas
para utilizacdo em dados espaciais. A andlise de dados espaciais apesar de recente
apresenta muitas obras de grande relevancia dentro da estatistica. A andlise de dados
espaciais como dito anteriormente pode ser divida em quatro tipos de abordagens. Em
nosso trabalho iremos utilizar os parametros do semivariograma, que ¢ uma ferramenta das
técnicas de krigeagem que por sua vez se encontra dentro de uma das abordagens da

analise de dados espaciais, a geoestatistica.
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Basicamente o semivariograma funcionara como um redutor de dimensionalidade.
Selecionaremos amostras de treinamento das diferentes classes e estimaremos o
semivariograma experimental para a amostra de cada classe subdivindo o espago das mais
de 200 bandas em partigdes de bandas consecutivas, quanto maior for o numero de
particdes, maior sera a informagdo sobre a variagao espectral de cada classe, porém maior
serd o numero de parametros a serem estimados, portanto ndo podemos propor um numero
muito grande de partigdes porque voltariamos ao problema original de alta

dimensionalidade.

Calculados os semivariogramas experimentais para a totalidade das classes
existentes em uma imagem, buscaremos evidenciar qual modelo tedrico se ajusta melhor

aos dados observados no semivariograma experimental de cada classe.

Um cenario desejavel seria que diferentes classes existentes em uma imagem se
ajustassem a diferentes modelos tedricos de semivariograma. Nesse caso a simples
identificacao do modelo que melhor se ajusta a um pixel seria suficiente para determinacgao
da classe a que pertence o determinado pixel. Por exemplo: considere que em uma imagem
se apresentem trés classes diferentes (w;, w, € ws), extraimos amostras de treinamento de
tamanho 200 pixels para cada classe e calculamos os semivariograma experimental médio
para cada classe. Ao observarmos os valores do semivariogarama experimental para wy,
chegamos a conclusdo de que o modelo linear se ajusta melhor aos dados, para w, o
melhor ajuste se d4& com o modelo exponencial e para ws o ajuste melhor ¢ obtido com o
modelo gaussiano. Sendo assim, a posteriori poderiamos selecionar um pixel qualquer e
calcular o semivariograma experimental para ele, observando qual modelo se ajusta melhor
aos dados poderiamos classificar o pixel em uma das trés classes.E claro que a
classificagdo somente sera satisfatoria se cada classe realmente apresentar melhor ajuste a
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um determinado modelo do que os demais de forma significativa, no caso de existir um
“confundimento”, ou um modelo se ajustar aos dados, somente um pouco melhor do que os

demais, possivelmente a acuracia nao sera consideravelmente alta.

Porém, mesmo que duas ou mais classes distintas tenham melhor ajuste a um
mesmo modelo de semivariograma, isso nao significa que essas duas classes sejam de
dificil discriminagdo, podemos identificar a classe através dos parametros do modelo. Por
exemplo, os semivariogramas para as classes wl e w2 se ajustam melhor ao modelo linear
que possui dois parametros: pepita e patamar, porém a classe wl apresenta valores de
parametros bem distintos dos valores obtidos para a classe w2. Portanto os parametros do
modelo linear serdo eficientes para tentar discriminar os pixels pertencentes a classe wl e

w2.

O sistema sensor AVIRIS devido a grande quantidade de bandas existentes ¢ util
principalmente para discriminar classes que apresentam comportamento espectral muito
semelhante. Em nosso estudo iremos utilizar classes que apresentam comportamento
espectral semelhantes, para estudos onde o comportamento espectral das classes ¢ bem
distinto, nao ha necessidade de utilizar dados provenientes de um sensor hiperspectral com
mais de 200 bandas, nesses casos o uso de dados do sensor LANDSAT-TM que contém

sete bandas, possivelmente serao suficientes para realizar uma boa classificagao.

Quanto aos resultados a serem obtidos, seria desejavel que pixels oriundos de uma
mesma classe possuam uma grande homogeneidade interna quanto aos parametros do
semivariograma calculados, ou seja, apresentem pequena variabilidade, a0 mesmo tempo
em que possua heterogeneidade com os valores dos parametros do semivariograma
calculados para as demais classes existentes na imagem.
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Como dito anteriormente o semivariograma ¢ calculado ao longo de uma direcao
espacial, em nosso trabalho o semivariograma sera calculado ao longo das das bandas

espectrais do sensor AVIRIS.

O semivariograma como utilizado na geoestatistica apresenta a variabilidade
espacial de determinado fendomeno, atrav