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Abstract The spectral classifiers generate images that express the probability of the
sought material according to a similarity parameter. The vaue of the similarity
parameter that attests the existence of the materia varies for each sought spectral curve
being accomplished in a manual way by the user. The present work shows the
development of a new spectral classifier, denominated of Method of Spectra
Identification (MSl), in which supplies estimates, according to confidence levels, of the
existence or not of the sought curve. The proposed method is based on two procedures:
the algorithm of similarity of the spectra classifier MSlI and the statistica method
ANOVA. This method generates the image of the similarity parameter so much MIS as
three relative binary images the existence of the material according to confidence levels.

Keywords: Spectral Mixture, ANOVA, Spectra Correlation Mapper, Imaging
Spectroscopy.

1. Introducéo

As técnicas de andlise espectral permitem uma boa estimativa para a identificacdo do material
procurado pela similaridade entre a curva de referéncia e a da imagem. Dentro desse contexto
destacam-se os classificadores espectrais Spectral Angle Mapper-SAM (Kruse et al. 1992, Kruse
et al. 1993a e b), Spectral Correlation Mapper - SCM (Carvalho & Meneses, 2000), Spectral
Feature Fitting - SFF e o coeficiente de correlagéo R utilizado pelo Tricorder (Clark & Swayze,
1995).

No entanto, um questionamento existente é a determinacdo do grau de similaridade que
permita validar estatisticamente a existéncia do elemento procurado. Nos métodos citados os
valores gque atestam a existéncia do material € determinada pelo usuario. Questiona-se, portanto,
qual o valor do pardmetro de similaridade que confirma a existéncia do elemento procurado? E
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importante destacar que o limite de deteccéo € variavel e dependente do material analisado e da
correlacdo existente entre os materiais em andlise. Essa variabilidade dificulta uma delimitagcdo
automatizada do material procurado.

Nesse artigo € proposto um Método de Identificacdo Espectra (MIE) que fornece um novo
indice de similaridade e trés estimativas segundo niveis de significancia das possiveis areas do
material procurado. Esse método fundamenta-se em dois procedimentos estatisticos: ANOVA
(Davis, 1973; Steel & Torrie, 1980; Vieira, 1988; Souza, 1998) e coeficiente SCM (Carvalho &
Meneses, 2000). Essa informagdo pode ser utilizada para avaliar o grau de inter-correlacéo dos
materiais em andlise, sendo interessante em uma analise exploratoria.

2 Método ANOVA
O emprego da ANOV A pode ser sintetizado em trés procedimentos

2.1 Formulacéo da Hipétese
Pela andlise de variancia, a inclusdo de uma curva observada como pertencente ao grupo
espectral de uma curva referéncia é realizada através de um teste de hipoteses. Neste teste sdo
avaliadas duas alternativas:

Ho:b =0

Hl:b*O

Estabelece-se uma regra de decisdo baseada na inclinacdo b da reta de regressdo. Se o
coeficiente de inclinacdo b é préximo de 0, conclui-se que o espalhamento em Y'r (Estimativa de
Y da regressdo linear) é baixo, sendo proximo ao Y médio e, consequentemente, com reduzido
grau de gjuste entre a reta predita e os dados.

Portanto, confirmando-se a hip6tese Ho, o teste ingtituido descarta a curva observada como
sendo da mesma populacdo que a curva padréo. Caso contrario, obtendo-se valores condizentes
com a hip6tese H1 tem-se que a curva observada é pertencente ao grupo da curva padréo.

2.2 Nivel de Significancia

N&o € possivel estabelecer uma regra que permita rejeitar Ho, sem que se esteja sujeito a erro.
Assim, embora a regra de decisdo seja condizente com os dados, néo € possivel estar certo que a
decisdo tomada € a correta. Na analise de hipotese pode-se deparar com dois tipos de erros:

Erro tipo | — consiste em rgjeitar Ho, sendo que Ho é verdadeira; e
Erro tipo Il — consiste em aceitar Ho, sendo que Ho é falso.

A probabilidade da ocorréncia do erro tipo | € denominada, no teste de hipotese, como nivel
de significancia @). Um nivel de significancia de 10% consiste em dizer que existe uma
probabilidade de 10% dos dados possuirem b = 0 e serem considerados como b 1 0. Desta
forma, observa-se uma margem de 10 % dos dados que ndo sdo oriundos da populacéo do padréo
e que erroneamente estédo classificadas como dela pertencente. Deve-se atentar que a
confirmagdo da hipdétese é na realidade uma negacdo de que a curva pertenca ao padréo.

A colocagdo do erro dessa forma evita eliminar dados bons pois a area selecionada
apresenta-se um pouco maior do que deveria ser de acordo com o nivel de significancia adotado.
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230 TesteF

Para a validacdo ou ndo da hipétese € empregado o teste F. Para proceder ao teste realiza-se
inicialmente a estimativa de um indice, denominado de F:

F= MOr eq. 1
MQd

Onde:
MQr — a média da soma dos quadrados da regressao
MQd — a média da soma dos quadrados do desvio

O procedimento do teste consiste em regeitar Ho para todo valor de F calculado igual ou
maior do que o valor estabelecido segundo uma tabela de distribuicéo de (Vieira, 1988). O valor
de F segundo a tabela de distribuicéo € funcéo do nivel de significancia e dos graus de liberdade
do numerador e denominador.

O numerador MQr possui apenas um grau de liberdade pois baseia-se somente em duas
observacfes. a curva padréo fornecida e a curva observada da imagem em andlise. Portanto, no
presente caso o somatério do quadrado da regressdo (SQr) € igua a média do quadrado da
regresséo (MQr).

O grau de liberdade do denominador € expresso como sendo (N-2). A utilizagdo literal do
nimero de bandas para o calculo dos graus de liberdade proporciona erros para feicdes com ata
inter-correlacdo. Para as imagens hiperespectras as bandas s muito redundantes,
principalmente, considerando-se apenas a faixa relativa a feicdo de absor¢éo (10 bandas). O
emprego de uma APC ou MNF demonstra que para uma faixa relativa a uma feicdo de absorcéo
apenas 3 componentes sdo responsaveis pela quase a totalidade da varidncia com grau de
liberdade igual a 1. Portanto, no presente método o valor de N, em vez de ser expresso pelo
nimero de bandas, € representado pela sua real dimensionalidade que € obtido pela APC ou pelo
MNF.

Para feicOes espectrais mais complexas e que ocupam maior nimero de bandas como a
feicdo dupla da caulinita, a real dimensionalidade dos dados aumenta para 4 componentes
tornando o grau de liberdade do denominador igual a 2.

Portanto, as condicionantes do método proposto séo: graus de liberdade do denominador (1
ou 2), numerador (1) e o nivel de significancia (2,5%, 5% e 10%). Com esses dados compara-se
o resultado de F obtido para cada pixel com os valores da tabela de F. Se o valor for menor
recusa-se a hipétese de ser o alvo pretendido, do contrario aceitase. A Tabela 1, conhecida
como tabela de andlise de variancia, consiste em um resumo dos procedimentos estatisticos para
arealizacdo dessa andlise.

Tabela2 — ANOVA para uma Regressdo Linear Simples (Davis, 1973)

Origem da Soma dos Grausde Média dos F Teste
Variacéo guadrados liberdade Quadrados
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Regressao SQr 1 MQr MQr/MQd
Linear
Desvio SQd N -2 MQd
Tota da SQt N -1
Variacéo

3 Formulacéo do M étodo de I dentificacdo Espectral (MIE) Pela Integracdo da ANOVA
com o Coeficiente (SCM)

A andlise de variancia de uma regressdo linear ndo € sensivel a presenca da correlacdo negativa.
Portanto, como complemento ao método proposto deve-se utilizar o coeficiente de correlacéo
SCM (Carvaho & Meneses, 2000). Desta forma, pode-se segmentar as areas com correlacdo
negativa e adicionélas aos dados obtidos com a ANOVA restringindo as areas de real interesse.
A Figura 1 demonstra a conjugacdo dos dois fatores na formulacdo do método de identificacéo
espectral. Como exemplificacdo sdo demonstradas as areas com a feicdo da caulinita.
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Figura 1. Soma dos dois parametros estatisticos restritivos as dreas sem a fei ¢do da caulinita em
um nivel de significancia de 2.5%.

4 Andlise das Imagens dos Graus de Significancia

O presente método gera imagens bindrias, relativas a existéncia ou ndo da informagéo
pretendida, dentro de uma margem de significancia de 2.5%, 5% e 10%. Como exemplificacdo &
demonstrado o emprego desse método para as fei¢bes da pimelita/saponita (2.19nm — 2.36nm) e
da vegetacéo (0.54mm — 0.75nmm). Para essas feigdes utiliza-se o valor de graus de liberdade do
denominador igual a 1 devido as suas caracteristicas espectrais.

A partir das informacdes obtidas pela andlise manual observa-se que a estimativa de 2.5%
foi bastante eficiente na discriminac@o das &reas de interesse para ambas as fei¢es (Figura 2 e
Figura 3). Os demais niveis de significancia apresentam uma superestimava da area. No caso do
emprego do nivel de significancia de 10% observa-se que a informacéo gerada ndo corresponde
a realidade pois muitas das areas identificadas ndo apresentam o material procurado. Essa
caracteristica € devido a alta inter-correlagdo da feicéo procurada com as demais presentes na
cena.
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Figura 2 — Comparagdo das areas definidas para a presenca de pimelita pelo método MIE para
os niveis de significancia 2,5%, 5% e 10%.

Figura 3 — Comparacdo das &reas definidas para a presenca de caulinita pelo méodo MIE para
os niveis de significancia 2,5%, 5% e 10%.

5 Andlise daImagemdo Fator de Similaridade MIE

Esse coeficiente origina-se do fator F do método ANOVA conjugado com o méodo SCM, que
permite a eliminacéo das areas com correlacdo negativa e baixa. Os valores de MIE variam entre
0 al. O vaor maximo desse coeficiente corresponde as areas com nivel de significanciaigua a
2,5%, enquanto que os valores mais baixos séo relativos as areas com SCM abaixo de 40% e de
fator F abaixo de 5%. As imagens MIE proporcionam uma intensa expansao das areas de maior
correlagdo SCM, tornando-as um eficiente e robusto indice de similaridade. A Figura 4
apresenta as imagens MIE para as feicdes da pimelita-saponita, vegetacdo sem nenhum tipo de
realce.

Os indices MIE e SCM sdo descritos por uma funcéo, quando dispostos em um diagrama de
dispersdo. A Figura 5 apresenta os diagramas de disperséo SCM x MIE para as feicoes da
pimelita-saponita e vegetagcdo. Destaca-se a intensa dispersdo do MIE para os valores de SCM
com alta correlagdo. As curvas geradas estdo segmentadas de acordo com os diferentes graus de
significancia. A area vermelha é relativa a significancia de 2,5%, enquanto que a ciano
representa a area de acréscimo para 5% e a azul 10%. A area amarela representa valores
superiores de 10% que sdo desconsideradas na andise.As &reas com pimelita e vegetacdo verde
estdo todas contidas no pequeno segmento de valor de MIE igual a 1, no dpice da curva. Desta
forma, esse indice estabelece uma grande diferenca numérica entre os dados pretendidos e os
demais, favorecendo sua segmentacao.
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O Método de ldentificacdo Espectral (MIE) foi implementado pelo autor, em linguagem
IDL, dentro do programa ENVI. Esse programa utiliza um espectro de referéncia e a imagem
hiperespectral a ser analisada. O programa gera 4 imagens de saida, sendo que as trés primeiras
sd0 referentes aos niveis de significancia de 2.5%, 5.0% e 10% do método e a Ultima, & imagem
do indice de similaridade.

A imagem dos niveis de significancia é de caréter binario podendo ser utilizada como uma
mascara para delimitar as &reas de interesse para realizar tratamentos de semi - quantificacéo
somente nas localidades onde se tem a feicéo.

6 Conclusao

O MIE é um novo método de classificagdo espectral que fornece estimativas segundo niveis de
siginificancia das &reas mais provaveis do material procurado. Portanto além de gerar uma
imagem relativo ao pardmetro de similaridade o algoritmo reaiza um teste de hipétese para
definir quais seriam os melhores valores de corte. O méodo mostrou-se bastante eficaz
apresentado excelentes estimativas para area testada. Além disso, 0 método possui um parametro
de similaridade que elimina por completo os falsos positivos presentes nos algoritmos do SAM,
SFF e Tricorder e ainda maximiza os valores das areas onde existe o material procurado.

Tt

a) Pimelita-Saponita

0.00 050 T.00

Figura 4 — Imagem MIE para a regido da mina de Niqueléndia com seu respectivo histograma
das feiches. @) pimelita e b) vegetacéo.
a) Pimelita-Saponita
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Figura 5 — Diagramas de dispersio entre SCM x MIE para as fei¢cOes: a) pimelita e b) vegetacdo
verde. As curvas estdo segmentadas de acordo com os graus de significancia: 2,5% (vermelho),
5% (ciano) e 10%(azul). As areas em amarelo sdo relativas a valores superiores a 10%.
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