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RESUMO

Quatro técnicas de estatistica multivariada: andlise de componentes
principais, andlise discraiminante, andlise de agrupamento e analise de variavel
candnica aplicadas no processamento digital de imagens s3oc discutidas. A primeira &
usada para se reduzir a dimensionalidade dos dados digitais e eliminar a correlagio
entre bandas; a segunda ¢é usada na classifica¢30 supervisionada; a terceira na
tlassificacdo nd3o supervisionada e a dltima & wusada como uma forma de se
discriminar as varias classes que compe a imagem. O uso dessas técnicas & de
grande valia para 0 processamento digital de imagens . 0 objetivo ¢é dar uma
introduc8o aos principios tedricos dessas tecnicas.

ABSTRACT
Four multivariable statistical techniques: principal components analysis,
discriminant analysis, cluster analysis and canonical variate analysis applied to

the digital processing of images are discussed. The first technique is used for
dimensionality reduction and to eliminate the correlation between bands; the second
is used for the supervised classification of an image, the third for unsupervised
classification and the last for the discrimination. The use of these techniques is
of great help in the digital processing of an image.

Estatistica multivariada trata da satélite. Um interpretador, a n3o ser
andlise de dados quando mais de uma yue tenha larga experiéncia e um bom
varidvel ¢ medida em um mesmo objeto ou conhecimento da area de estudo,
amostra. Os dados s3o apresentados em dificilmente podera fazer uma
varias dimensdes, e o fato das interpretacdo adequada, discriminando
observagles serem originadas de um todos os alvos, com o uso de apenas uma
mesmeo objeto ou amostra, gera banda .
depend@&ncia ou correlacio entre as
variaveis medidas (Morrison, 1976; A tecnologia desenvolvida na
Mardia et al. ., 1979) vonstruc3o dos satélites de observa¢io

terrestre, permite que se obtenha, em

Essa condigd3o & muito comum de ser fun¢3o do tipo de sensor, wvarias
encontrada em varias situac8es de imagens de um mesmo alvo. Assim o
Pesquisa em diferentes disciplinas. Poar sensor MSS produz quatro imagens que
exemplo, €m estudos de vegetacgio, em cobrem diferentes faixas do espectro da
bot@nica, um pesquisador dificilmente luz solar e o sensor TM produz sete
podera explicar algum fendmenu atraveésg imagens. Portanto, de cada elemento de
da medicdoc de apenas uma variavel resolugcdo da imagem ("pixel’) sdo

: gerados quatro e sete valores de

Como outro exemplo, podemos citar brilhancia para, respectivamente, o

a interpretagd3o visual de 1magens de sensor MSS e o TM. Isto caracteriza a
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representacdo digital de uma i1magem de
satélite como dados multivariados ou
seja, de uma mesma amostra (elemento de
imagem), e gerado um vetor de
observagdes em quatro ou sete
dimensdes . Portanto, .tecnicas de

sdo aplicadas
automdtico 'da

estatistica multivariada
para ‘0  proce&samento:
representa¢ao digital de uma imagem.
Nest e trabalho, serao brevemente
discutidos aspeclos teoricos das
seguintes técnicas: analise de
componentes principails, analise
discriminante, analise de grupos e
andlise de wvaridvel canoOnica. Quando
for disponivel, sera apresentado
exemplo pratico de uso das tecnicas no
processamento digital de 1imagens.

TECNICAS
1 Andlise de Componentes Principajs
(ACP) - Andlise de componentes

principals €
se reduziv a
conjunto de

um procedimento usado para
dimensionalidade de um
variavels correlacionadas.

Isto e obtido atraveés de uma
transformacio dos dados originais, a
partir da qual sao gerados componentes

principais, ni3o corvelaciunados. Cada
componente principal gerado € uma
combina¢ao linear dos dados originails.
0 numero de componentes principais
gerados € 1gual ao numero de varliaveis
contidas nos dados originais. Assim,
uma representagidao digital de uma imagem
de sensor MSS gerara quatro componentes
Princilpals, pOi1s pPossue quatro canais.
A transformagio dos dados €& feita
através de uma decomposicao singular de
valor da matriz de correlacio ou de
variancia~covariincia (Jolliffe, 19B&).
A variagao total dos dados originais €
mantida e cada componente gerado retem
uma poarcentagem dessa wvariaglo. a}
pPrimesro componente retem a maior
porcent agem da variagaou total; s}
segundo retem a maiovr porcentagem do
restante dessa variagao, e assim
sucessivament e (Marriot, 1974 ;
Jolliffe, 19846 . No caso de uma
representa¢do digital de uma imagem de
satelite do sensor MSS, os dados
ariginais seriam os valores de
brilhdncia de cada elemento de
resolucdo em cada uma das quatro
bandas . Matematicamente, a
traneformacdo dos dados originals &
obtida através da expressao (Jolliffe,
1986) .
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Y = AX onde:
matriz onde cada coluna representa

um componente principal.

matriz cujas colunas representam
auto vetores da matriz de variincia
covariincia ou de correlacio.

matriz de dados originais.

os autovetores
da matriz de
de correlac¢io,
do 4&ngulo de
varidncia das

representada
(Isebrands et . al.,
1976) .

Geometricamente,
calculados a partir
variancia ou da matriz
s8o0 iguals ao coseno
rotag3o dos eixos e a
variaveis nos eixos, &
pelos autovalores
1975; Morrison,

As tabelas 1 e 2 mostram um
exemp o de aplicag3o de componentes
principals em uma fraclo de uma imagem
de satelite do sensor MSS,
compreendendo 386 linhas e 265 colunas
(Humphreys, 1{98%9).

TABELA 1

Autovalores e Porcentagens
correspondentes a cada autovetor

Autovetores Autovalores %

1 631.2 ?4.2

2 34 .4 S04

3 3.4 .5

4 .9 0.1
TABELA 2

Autovetores

1 2 3 4
-0.016 ©.467 -0.069 ©.881
-0.076 ©.851 -0.221 -0.470

0.608 0.851 0.760 -0.049
©.790 -0.082 -0.407 ©.010

A i1nterpretagao de cada componente

é feita baseada nos escores de cada
autovetor. Para auxiliar na
interpretacdo, pode-se colocar em um
grafico os valores dos esCOores, como
mostrado na Figura 1. 0 primeiro
camponente principal (CP—-1) explica
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Fig. 1 — Grdficos dos Componentes Principais:

a) Primeiro Componente; b) Segundo Componente;

c) Terceiro Componente; d) Quarto Componente
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variancia total dos dados
originais e apresenta esctores bastante
elevados para as bandas &6 e 7, podendo-
se interpreta-lo como sendo um
“"componente infravermelho” 0 segundw
componente principal  explica 9,1% da
variacao total dos dados' originais e

?4,2% da

com escores elevados nas bandas 4 e 5
podendou~se interpreta-lo com um
“"componente do wvisual”. 0s outros dois
componentes explicam uma fragauo

insignificante da wvariac8o total e n3o
serao considerados mals. Observa-se
portanto que neste caso particular, uma
imagem composta pelos componentes 1 e

€, gue explicam 99,3% da variagio total
dos dados origlnals, pode ser
considerada como uma representa¢io
efetiva em duas “bandas” de uma i1magem
muit i espectral Houve portanto uma
redu¢ao na dimensionalidade dos dados
com a vantagem adicional da auséncia de

correlacio entre os componentes. Outros
Processamnetos digitais feitos com essa

imagem serla mals rapido pois  apenas
duas "bandas” serviam utilizadas, o que
s1gnifica menos tempo de usu de
computador @ portanto menos custu do
trabalho, vom  muilo pouca perda de
infourmagio

2. Analise Discriminante: Um problema

na pratica &
observagao em
tem uma séerie
zuulogia, por
mede vdrias
de tres
diferentes
medidas, Q
uma funcio
utiliza para
desconhecido,
das mesmas,
uma das tres

frequentemente encontrado
o de se classificar uma
uma populagdo quando se
de populacdes Em
exemplo, um crentista
caractieristicas gexternas
Ltnsetos pertencentes a
especies Com essas
cientista desenvalve
discriminante & a@
classificar mnseto
mediant e a medi¢aou
Caracteristicaw, en
espéclies .

um

procedimento € também
utilizado em processamento digital de
imagens . Neste casou, 0% dados 1niciais
para a classificaclu completa de uma
drea seriam obtidos a parlir de areas
de treinamento, em um Processo de
clasgificagio chamado de
supervisionado. Esle processo apresenta

Esse mesmo

duas etapas. 4 primeiva € a selecldo de
areas de t.relnamentc;. que é a E'tapd
mais critica pols o resultado final da

classificac3o depende diretamente dessa
selegdo, a segunda 5

etapa e a
classifica¢du propriamente dita Um
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método comumente utilizado para a
classificag3o € o da maxima veros-—
similhan¢ca. Tendo em vista que este &

ha necessidade
distribuic8o dos

um metodo paramétrico,
de se especificar a
dados . g comum assumir-se a
distribuigc3oc de Gaus ou a normal.
(Hudson, 1987; Lillesand e Kiefer,
1979, Hajgic e Simonett, 1976 . A
probabilidade de um elemento de imagem
pertencer a uma certa classe, )
determinada utilizando-se a func¢lo de
densidade de probabilidade que para o
classificador de mdxima verossimilhanga
€ dada por (Hudson, 1987):

PLE1C)=(1/(2TTI"® 1Sci "2l enp~1/R(E ,~XC) "Sc ™t (Pyy-Xc) ]

onde :

P(EL41C) = probabilidade do elemento de
1msgem E.g, pertencer a
classe C

Sc = matriz de varilincia-covariincia da
tlasse C

Xc = vetor de médias espectrais para a
ctlasse C

n = ndmero de bandas (n=4 para sensor

MSS) .

Pela
classificador,
de cdlculos
constitue
pProcesso

caracteristica desse

nota-se que a quantidade
envolvidos & grande e isto
uma desvantagem desse
(Lillesand e Kiefer, 1979).

Uma outra forma de
supervisionada ¢ a que

classificag¢so
utiliza o

classificador Bayesiano, que e um
classificador dtimo que atribue dois
pesos a uma Probabilidade: uma

probat-ilidade a priori de ocorvéncia de
uma classe e uma fun¢cio de perda ou de
t¢lassi1fica¢8o0 errada (Hudson, 1987 ;
Lillesand e Kietfer, 1979 . 0
ctlassificador Bayesiano aproxima-se do
classificador de maxima verossimilhanga
se a perda devido a classifica¢io
incorreta for inversamente proporcional

a probabilidade a priora (Hudson,
1987) .

A utiliza¢io do classificador
maxima verossimilhan¢a proporciona uma
melhor exatidio da classificacio
(Lillesand e Kiefer, 1979) € O uso da
imagem gerada através da aplicacdo da
transforma¢8o por componente principal,
pode reduzir o tempo de processamento

de



por computador pols pode-se usar apenas
0s dols primelros componentes

3. Apndlise de Agrupamento: O objetivo
de uma andlise de agrupamento, tambem
chamada de classificagao, e o de
agrupar observacles em variavels ou
individuos, em conjuntos ou categorias
culos  componentes Sa0 proximos em
termos de distancia ou apresentem
similaridades Ou seja, os individuos
dentro de um grupo s3o parecidos, teém
taracteristicas semelhantes ou s3o
Proximas @ ous individuos de grupos
distintos, s3o dissemeihantes ou
afastados (Johnston, 1978; Everitt,
1974) . Ha basicamente dolis métodos para
se proceder a uma analise de
agrupamento (Greenacre , 1984): métodos
hierarquicos e meétodos n3ao
hierdrquicos. Nos métodos hierdrquicos
obtem-se, como resultado final, um
dendvograma. 0O analista tem que tomar a
decisdo no inicio do eprocesso, sobre
qual metudv de se determinar distancia
entre us grupos deve ser aplicado.
Varios metodos para se determinar
distdncias podem ser usados. Entre os
mals comuns pode-se citar (Mardia et
a8l., 1979) distancias Euclidiana; Karl
Pearson e Mahalanobis . Do métodos
hierarquicus podem também ser usados
com uma matriz de similaridade, em
casos comu taxonomia, por exemplo. a
diferenca entre similaridade e
distancia € que na primeira, o0s valores
na matriz variam entre 0@ e 1 (uns na
diagonal) ¢ na segunda, 0s valores
podem assumir qualquer numero positivo
(zeros na diagonal) (Everaitt, 1974 .
Métodos hlerarquicos s3o dteis quando o
analista n3o tem nenhuma idéia sobre o
ndmevo de grupos que devem ser formados
a partir dos dados originais (Grenacre,
1984) .

nao hierdrqulcos, o
que tomar a decisdo, antes
do inicio do processo de agrupamento,
sobre quantos grupos deverao sev
formados. Os grupos saov formados
mediante a otimizac3o de um critério de
agrupamento, como por exemplo,
minimizar a soma dos quadrados dentro
de cada grupo. (Greenacre, 1984). Nos
métodos nao hierarquicos, as
observacdes podem mudar de grupo para
se@ atingair o criterio de otimizag3o.
Nos metodos hierarquilcos, as
observa¢ldes ndou mudam de grupo, ou
seJa, 4vuando uma obsevvacio € alocada a

Nos metodus
analista tem
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um determinado

(Mardia , gt. al,

grupo, ela

1979) .

Permanece

Para a classificagdao de imagens de

satélite pelo Processo nao
supervisionado, geralmente usa-se um
método nfo hierarquico. Chuvieca e
Congalton (1988) e Hajic e Simonett
(1976) apresentam uma discussi3o sobre o
uso de analise de grupos e analise
discriminante para 0 processamento

digital de 1magens de satélite.

4. Andlise de Varidvel Candnica: Assim
como em analise de componentes

Principais, a analise de variavel
canbnica transforma os dados originais
em uma combina¢30 linear, a diferenca é

que em componentes principais utiliza-
se a matriz de wvaridncia-covariidncia
total ao PASSO que em analise de
variavel candnica esta matriz é
desdobrada em duas componentes: a
variacao dentro da categoria e a
variac3o entre <categorias ou grupos
(Merembeck et al, 1976).

da andalise de variavel
candnica € o de se obter uma
representagio grafica most rando as
diferencas entre o0s grupos utilizando-~

0 objetivo

se © menor nimero de dimensoes
possivels (Gittins, 1984)

Para se Cconsegulr esta
separabilidade entre arupos, a

transformac8o linear
maxima quantidade

tem que conter a
de varia¢So entre os

grupos. Tal transfarmacio linear & dada
por (Gittins, 1984) .

U = a'x onde :
a ) um autovetor correspondent ¢ ao

maximo autovalor da equaclo:

Q. - r® Q. a = O onde:

Q. corresponde
produtos entre

a soma de& quadrados e
0% 9grupos da matriz x e
Q. € a soma de quadrados e produtos
total. A soma de qQuadrados e produtos
dentro dos grupos € dada pela diferenca
entre Q. ¢ Q.. A maximizagcHo da relac3o

entre a soma de quadrados e produt os
dentro dos garupos com a soma de
quadrados e produtos totail para a
transformacd3o linear U € o0 que se

deseja. Isto € conseguido obtendo-se o

pPrimeiro autovalor e o correspondentle
autovetor da equac3o acima. A funcio
linear U obtida com essa solugio &



chamada de varidvel candnica ou funcio
discriminante para 0s grupos.

A transformagdao dos dados para se
achar os valores do vetor a & feita
tendo~se como restrigB8o que a variancia

da variavel candnica (U) ¢é  unitdria,
condi¢do necessaria para se chegar a
uma solu¢3o dnica para U (Gittins,
1984) . Outra caracteristica resultante

da transformag3o ¢ que a correlaclo
entre duas wvariaveis candnicas ¢ zero,
ou seja, elas 530 ortogonais.
Geometricamente falando, o que ocorre é
uma rota¢dao dos eixos de tal forma que
a mailor porcentagem da soma dos
quadrados das distdncias entre as
médias das categorias ¢ maximizada no
Primelro eixo. No segundo eix0, dque &
ortogonal ao primelvo, o restante da

soma de quadrados e maximizada
(Mevembeck et al, 1976). Portanto, com
duas ou trés wvariaveis candnicas,

correspondentes aquelas
valores de r, @

cCom 0 malores
possivel obter-se uma
boa duiscriminacao entre 0s grupos,
vLarrendo também uma reducido da
dimensionalidade (Gittins, 1984) .

de
que

técnica
assume—-se

Na aplicagio da
componentes principals,

0s dados apresentam uma distribuiclo
multivariada normal (Jolliffe, 1986).
No caso de analise de variavel
canfnica, assume-se que a distancia
entre dois grupos & Mahalanobis. Porem,
em geral, essa SUPOSig30 n3o e
restritiva. Mult tnormalidade n3do e

requerida em aplica¢bes descritivas mas
e desejdvel que a distribuicio conjunta

das varidvels seJja razoavelmente
simétrica e nao muito alonygada
(Gittina, 1984)

CONCLUSGES: Devido & forma como os
dados de uma representacio digital de
1magem ¢€ apresentada, com grande

informacdes por elemento
de i1magem, 0 uso de estatistica
multivariada para o processamento o
imprescindivel . Procurou-se neste
trabalho dar alguns esclarecimentos
sobre algumas das tecnicas de
estatistica multivariada maise
utilizadas no processamento digital de
imagens. Deve-sge ter em mente que ©
resultado obtido de uma andalise de
imagens via computador, nio descarta o
uso de fotografias aéreas ou da imagem
pPropriamente dita. Isto se deve pelo
fato de aue a precis3o que se ovbtem em
uma classificacdo computadorizada de
rLnagem dificilmente atinge a 10Q%.

quantidade de
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ocorrem elementos de
imagem aue 530 classificados
erroneamente ou que simplesmente nio -
580 classificadas sendo incorporados na

Portanto, sempre

classe “outros”. As técnicas de
estatictica multivariada sdo, na
realidade, uma "arma” que o técnico faz
uso para que seu trabalho de
processamento digital de imagens seja

facilitado.
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