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RESUMO

0 objetivo deste trabalho é testar a viabilidade do uso de algoritmos
de extracao de informagoes tematicas de imagens multiespectrais para avaliar
0 comportamento espectral de rochas graniticas intrusivas. Assim, foram usa
dos algoritmos de classificacao supervisionada e nao-supervisionada. Esses
algoritmos de extracao de informagoes tematicas foram também testados em uma
imagem modificada,obtida atraves do procedimento de extracao de atributos es
paciais implementados no I-100 do INPE. Na analise dos dados foram usadas as
representacoes alfonuméricas das classificacoes tematicas. Os resultados da
area teste mostraram que os algoritmos de classificacao supervisionada carac
terizaram melhor o corpo granitico, em relacdo aos outros alvos, o que demons
tra a necessidade de um bom conhecimento prévio da regiao de estudo, quando
da aplicagao dos algoritmos de extracao de informacoes tematicas.

ABSTRACT

The objective of this work is to test the feasibility of the use of
algorithms of extraction of thematic information from multispectral imagery
to evaluate the spectral behaviour of intrusive granitic rocks. Thus,
algorithms of supervised and nonsupervised extraction techniques were used.
These algorithms of extraction of thematic information were also tested in a
modified imagery, obtained by the extraction procedure of spatial attributes
implemented in the Image~100 of INPE. The analysis of the data was performed
using alphanumerical representation of thematic information. The results of
the test area showed that the algorithms of supervised extraction techniques
provided the best discrimination of granitic body from other targets. The
results also demonstrated the need for previous knowledge of the study area to
correctly apply the algoritms of extraction of thematic informationm.

1. INTRODUGAO

1.1 - LOCALIZAGAO DA AREA TESTE E JUSTIFICATI
VA DE SUA ESCOLHA.

Como area teste do presente trabalho,foil Nela existe uma serie de lagoas de tama
escolhida a regiao do Municipioc de Campos, no nhos variados, regioes de varzea. As partes
norte do Estado do Rio de Janeiro, onde loca mais altas, incluindo o corpo granitico, que
liza-se o corpo granitico de Itaoca. possui cotas mais elevadas que os terremos Vi

zinhos, estao ocupadas por florestas e matas

Do ponto de vista geologico, a area esta mistas. As partes mais planas estao representa
representada por sedimentos de idade Quaterqé das por campos e por vegetacao associada a ter
ria e por rochas gnaissicas e charnockiticas renos sujeitos a inundacao que, em parte,estao
de idade pré-Cambriana, alem do proprio corpo ocupados pelo cultivo em grande escala, da ca
granitico. (Figura 1). na-de-agucar, ou por ele subustituidos. O prin

cipal centro urbano é a cidade de Campos, se

Do ponto de vista fisiografico, a area ca de do municipio (Figura 2).

racteriza-se em sua parte oeste por um relevo
serrano e por regioes planas em seu restante;
é cortada pelo baixo curso do rio Paraiba do
Sul.
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Fig 1 - Distribuicao das unidades geologicas na regiao do Municipio de Campos.
- Qha -~ Quatenario (Holoceno) -~ Sedimentos Aluvionares;
Tb - Terciario - Sedimentos Areno-Argilosos da Formacao Barreiras;
pCer - pre-Cambriano;

gn (me) - predominancia de gnaisses e subordinadamente mignatitos he
terogenos;

ch - predominancia de rochas de composicao charnockitica;
Gr. - Granito de Itaoca;

—~ Contatos Geologicos aproximados.

FONTE - Santos et alii (no prelo)
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Fig. 2 - Distribuicdo aproximada dos dominios de vegetacdo na regiio do Munici
pio de Campos.

- n - Floresta, Mata, Cerrado, Macega, Caatinga;
¢ - Campos (em parte ocupados pela cultura de cana de acucar);

v - Vegetacao associada a terrenos sujeitos a inundacio (em parte
ocupados pela cultura de cana de agucar);

ca - Cana-de-acgucar;

-~ Limite aproximado dos dominios de vegetacao

FONTE - IBGE (1975).



Assim, por suas caracteristicas geologi
cas e flslograflcas a area escolhida atendeu
aos propositos do trabalho, que consistem em
testar a capacidade dos algorltmos de classifi
cacao na identificacdo espectral de um deter
minado tipo de rocha; no caso espec1flco des
te trabalho, as rochas testadas sao granltlcas
intrusivas, em areas de caracteristicas nao-
homogeneas.

Deve-se frisar que o corpo granitico de
Itaoca e facilmente delimitavel através da in
terpretacao visual das imagens LANDSAT,devido
ao seu realce topogréfico e ao contraste com
o relevo plano dos sedimentos circunvizinhos,
0s quais permitem que se faca este teste em
area com caracteristicas geologlcaseaflslogra
ficas quase ideais.

A imagem utilizada no trabalho (359-27)e
de 22.06.1976.

1.2 - PROCEDIMENTOS PARA EXTRACAO DE INFORMA
COES TEMATICAS.

A principal funcao do Sistema Interativo
de Analise de Imagens Multiespectrais (I-100)
€ a extracao de informacdes tematicas de ima
gens multiespectrais e, secundariamente,a rea
lizacao do processamento espacial. Como ja foi
descrito anteriormente, o presente trabalho
visa testar os algoritmos de extracao de infor
macoes tematlcas, com O prop081to<h31nd1v1dua
lizar, atraves das caracteristicas espectrala
corpos graniticos intrusivos; contudo,ndo pre
tende estabelecer um novo procedimento, pois
foi utilizada uma sequencia de metodologias ja
definida, partindo-se da mais simples para a
mais sofisticada.

Existem duas formas de realizar a extra
cao de informacSes tematicas: a superv1s10na
da e a nao-supervisionada.A classxflcagao su
pervisionada difere da forma nao—superv1310n3
da pelo fato de que as areas de treinamento
sao definidas pelo analista. Na forma su
pervisionada foram utilizados algoritmos de
classificacao do tipo:

1- Deterministico- Método do Paralelepipedo
(Dutra et alii 1981) ou Aquisicao de As
sinatura de Cela Unica (GE, 1975) e Divi
sao em Intervalos de Intensidade ( Dutra
et alii, 1981) ou Grey Level Slicer (GE
1975) - amostras pré-classificadas sao
apresentadas ao classificador para que
ele possa, dai, extrair as caracteristi
cas das classes a serem definidas ou se
ja, o algorltmo fornece ao usuario os va
lores de nivel de cinza de umdeterminado
"pixel" indicado pela area de treinamento;
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2- Estatistico- Classificador Bayesiano ( Du
tra et alii, 1981) ou Sistema MAXVER (Ve
lasco et alii, 1979) - destina-se a2 clas
sificacao estatistica ponto a ponto de ima
gens multlespectrals atravesdoclass1f1ca
dor gaussiano por maxima verossimilhanca.

Na forma nao-supervisionada foi utilizado
o algoritmo de agregamento Media-K (Hartigan,
1975), que considera como funcao discriminante
a menor dlstanc1a euclidiana de um ponto a» cen
tro de varias classes.

Em relacao ao Processamento Espacial, fo
ram utilizados algoritmos de filtragemdigital,
que ressaltam aspectos de imagem, caracteriza
dos pela existencia de bordas; como exemplo
de bordas, tem-se o relevo, que € caracteriza
do pelas transicoes de areas sombreadas para
areas iluminadas, devido ao angulo da ilumina
¢ao solar, ou pelas transigoes naturais, como
limites entre culturas agricolas (Dutraet alli,
1981; Dutra, 1982).

Tambeém foi usado um sistema de classifi
cacao hlbrldo, isto e, a fase de treinamento do
classificador supervisionado (MAXVER)fOLbasea
do no resultado de classificacao de um algorlt
mo nao-supervisionado (Média-K).

2 - AQUISICAO DE ASSINATURA DE CELA UNICA

A aquisicao de assinatura de cela unica e
realizada atraves de areas de treinamento for
necidas pelo analista.

A finalidade da utilizagdo deste algorit
mo foi verificar o comportamento espectral do
corpo granitico de Itaoca, em relagdo aos ou
tros alvos da area teste.

Para isso, a area teste foi dividida em
oito classes distintas:

Classe g
co de Itaoca.

Definida sobre o corpo graniti

Classe Q - Definida sobre os sedimentos

quartenarios.

Classe T - Definida sobre os sedimentos
terciarios.
Classe G - Def1n1da sobre a area de predo

minancia das rochas gnaissicas.

Classe Ch ~ Definida sobre a areade predo
minancia de rochas charnockiticas.

Classe Ci - Definida sobre a area urbana
da cidade de Campos.
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Classe V - Definida sobre areas sujeitas
a inundacao.

Classe A - Definida sobre as lagunas.

Na aquisicao da assinatura espectral da
cela unica, procedeu-se de 2 modos:

1 - Usou-se uma area de treinamento com
36 pontos para cada classe.

2 - Usou-se uma érea de treinamento com
180 pontos para cada classe.

0 algoritmo fornece os histogramas das
areas de treinamento referentes a cada canal,
com a possibilidade de modificar o limite in
ferior e/ou superior. No presente trabalho, a
modificacao dos limites dos hlstogramas nao
fol realizada, partindo-se do principio de que
todos os rixels amostrados de uma determinada
area de treinamento definiam uma classe. As
sim, os niveis de cinza compreendidos em um
hlstograma caracterizam a classe atraves da as
sinatura espectral da cela unica.

A Tabela 1 mostra os dados resultantes da
analise da assinatura espectral de celaunica,
onde se pode ver que todas as classes estao
caracterizadas em cada canal por um intervalo
pequeno de niveis de cinza.

As Figuras 3 e 4 mostram um exemplo da re
presentagio das celas unicas em 3 dimensoes,
com dados das areas de treinamento de 180 e
36 pontos, respectivamente. Estao representa
das as celas unicas das classes g, Q e Ch.

A analise dos histogramas Fig.5 permitiu
considerar que uma distribuicao gaussiana pa
ra cada classe adapta-se melhor ao comportamen
to espectral das classes consideradas que omo
delo deterministico As distribuicdes de cada
classe sao perfeitamente caracterizadas na hi
potese de gu3331an1dade, obtendo-se os parame
tros de media e variancia que identificam as
areas sob estudo. A média esta associada ao
brilho médio da drea e a variancia ao seu con
traste (Dutra et alii, 1981).

Como resultado da analise dos dados de
aquisicao de assinatura espectral, tem-se que
a classe g, definida sobre o corpo granitico
de Itaoca, apresentou menor sobreposicao em re
lacao as outras classes.

3. PROGRAMA DE DIVISAO EM INTERVALOS DE INTEN
SIDADE

E um programa auxiliar que divide o his
tograma de um determinado canal em fatias de
densidade (G.E. 1975). O programa consegue sec
cionar a imagem em até 8 faixas de niveis de
cinza. Assim, no presente trabalho foram uti

lizadas 8 faixas, numero correspondente ao to
tal de classe em que a area teste foi dividida
anteriormente. O fatiamento € processado de ma
neira que nao exista superposicao de niveis de
cinza.

Foi escolhido o canal 7 para ser submeti
do ao programa SLICER, por ser o canal que 65
racterizava melhor visualmente o corpo granltl
co de Itaoca.

0 resultado obtido nao foi satisfarotio,
pois mostrou que somente as classes A, Cie V
eram bem separadas.

4, SISTEMA MAXVER

0 sistema MAXVER destina-se a classifica
¢ao ponto a ponto de imagens multiespectrais,
obtidas, em geral de satelites (Velasco
et alii., 1979).

0 sistema MAXVER € chamado de supervisio
nado, p01s em sua etapa inicial o analista for
nece o numero de classes e as areas de treina
mento de cada classe correspondente. Na etapa
de classificagio nao _existe interferencia do
usuario. 0 programa e baseado na regra de deci
sdo por maxima verossimilhanca. Assim, pode-se
ter 2 tipos de erros ( Velasco et alii,1979).

1) Quando se tem pontos ou objetos que nao
possuem identidade com as classes definidas, es
tes nao serao classificados. Tal erro € chama
do erro de omissdo.

2) Quando pontos ou objetos de uma deter
minada classe sao classificados como pertencen
tes a uma segunda classe, tal erro é chamado
de erro de comissao.

Nas Figuras 3 e 4 pode-se ver que existe
a possibilidade de pontos das classes Q, Ch
serem classificados como da classes g.

Para permitir a comparagac do metodo esta
tistico (usado no classificador MAXVER) com os
classificadores deterministicos anteriormente
descritos, tomaram-se as mesmas areas de trei
namento e as mesmas classes utilizadas anteri
ormente. -

0 sistema calcula uma matriz de classifi
cacado a partir da analise das amostras,quefor
nece uma estimativa da separacao entre as clqi
ses e dos erros provaveis de classificacao (Ri
beiro et alii, 1980). -

Foram usadas areas testes no total de 736
pontos para cada classe, com intuito de testar
o desempenho das areas de treinamento, isto &,
definir a melhor amostragem, principalmente em
relacao a classe g,
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Foram usadas areas de treinamento com 36
e 180 pontos.

Observando-se as matrizes de classifica
cdo de areas de treinamento de 36 e 180 pon
tos (Tabela 2 e 4) e as respectivas matrizes
de classificacao de areas testes (Tabelas 3

e 5), verifica-se que os erros de comissao (pon
tos de uma classe que sao classificados como
pertencentes a outras classes) sao menores pa
ra a classe g com amostragem de treinamento de
36 pontos, embora o desempenho médio (a média
dos pontos classificados corretamente)  para
180 pontos tenha sido maior para o restante
das classes

Fig. 3 - Aquisicao de assinatura cela
unica, com dados das areas de
treinamento de 180 pontos.
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Fig. 5 - Histograma da classe Q, apresentado no termi
nal grafico do 1-100.

OVERVIEW

LB UB DEL PEAK MEAN V
29 38 10 6. 32.9 2
16 25 10 9. 21.3 4.
28 39 12 10. 32.9 8
41 58 18 6. 50.1 15
TRAINING AREA = 36. PIXELS +
ALARMED AREA = 81762. PIXELS (31,27) +
TYPE CHANNEL * OR E (X) IT

W~ %

+
+
+
+
+

TABELA 2

MATRIZ DE CLASSIFICACAQO DE AREA DE TREINAMENTO - MAXVER DE 36 PONTOS

N* 1 2 3 4 5 6 7 8
i.g | 0,0 |88,9 | 0,0 2,8 | 2,8 5,6 | 0,0 | 0,0 | 0,0
2.Qq | 0,0 | 0,0 |63,9]| 11,1 |29,0 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
3.T | 0,0 | 8,3 | 0,0]58,3 |22,2 0,0 |11,1 0,0 | 0,0
4.6 | 0,0 | 5,6 | 2,8]|22,2 |s58,3 0,0 | 2,8 | 8,3 | 0,0
5.ch| 0,0 | 5,6 | 0,0| 0,0 { 0,0 [94,4 | 0,0 | 0,0 | 0,0
6.v | 0,0 {11,1 0,0 0,0 | 0,0 0,0 |88,9 | 0,0 | 0,0
7.ct1|{ 0,0 | 0,0 { 0,0 0,0 | 5,6 0,0 | 0,0 {9,4 | 0,0
8.o | 0,0 [ 0,9 | 0,0} 0,0 | 0,0 0,0 [ 2,0 | 2,8 |98,3

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe
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TABELA 3

MATRIZ DE CLASSIFICAGAO DA AREA TESTE - MAXVER DE 36 PONTOS

N* 1 2 3 4 5 6 7 8
1.g | 0,8 |42,7 |12,0] 28,9 | 9,4 1,0 | 3,7 | 1,6 | 0,0
2. | 0,1 | 8,8 |36,3|27,9 | 24,2 0,46 | 0,3 | 2,0 | 0,0
3.1 | 0,0 |17,8 |25,0|21,9 |29,3 1,0 | 1,5 | 3,5 | 0,0
4.¢ | 0,1 |17,7 | 12,1 20,0 | 32,5 0,0 | 6,1 [11,4 | 0,1
5.ch | 0,7 56,7 | 1,9 15,1 | 1,8 | 22,1 | 0,8 | 1,0 | 0,0
6.v | 0,0 [32,5 | 1,1| 0,0 | 3,9 0,0 |37,5 |24,9 | 0,1
7.¢ci| 1,2 | 1,2 | 4,9] 3,3 | 65,4 0,0 | 0,3 [23,4 | 0,4
8.o | 0,1 | 3,3 ] 0,0] 0,0 0,0 0,0 | 0,5 | 0,5 |95,5

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe

TABELA 4

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREA DE TREINAMENTO - MAXVER DE 180 PONTOS

N¥% 1 2 3 4 5 6 7 8
1.g (0,0 | 43,3 | 8,9| 8,9 | 3,3 | 32,2 | 3,3 | 0,0 | 0,0
2.Qq 0,0 | 11,1 |56,7 |16,7 |[10,6 3,3 | 0,0 1,7 | 0,0
3.T |0,0 | 13,3 |25,0 29,4 15,0 6,7 | 6,7 | 3,9 | 0,0
4.6 |o,6 | 2,2 | 4,4 ]16,1 45,0 0,0 [19,4 [11,7 | 0,0
5.ch | 0,6 | 11,7 0,0 | 5,0 | 4,4 | 76,7 1,7 | 0,0 | 0,0
6.v |0,0 | 6,1 0,0 | 1,1 3,9 1,1 |[81,1 6,1 0,6
7.¢ci | 0,6 | 0,0 1,71 1,7 [17,2 0,0 1,7 77,2 | 0,0
8.o 0,0 0,0 | 0,0| 0,0 | 2,8 0,0 | 0,6 | 0,0 |96,7

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe
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TABELA 5

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREA TESTE - MAXVER DE 180 PONTOS

N* 1 2 3 4 5 6 7 8
1.g | 0,4 | 29,1 |14,0(128,3 11,8 | 16,2 | 9,0 | 1,2 | 0,0
2.q | 0,0 | 9,6 |49,0|22,8 | 8,6 3,9 | 1,9 | 4,1 | 0,0
3.t |o,1 | 9,8 |24,7|32,3 |17,5 5,6 | 3,9 | 6,0 | 0,0
4.6 10,3 3,3 | 7,5/26,9 |31,5 3,0 17,5 | 9,9 | 0,1
5.ch [0,3 33,2 | 1,1 6,4 | 4,8 | s0,8 | 3,3 | 0,3 | 0,0
6.v |0,0 | 0,8 | 0,7 1,5 | 6,0 0,3 |83,0 | 7,7 | 0,0
7.¢i | 0,3 | 0,1 | 3,7| 4,9 |28,7 0,46 | 0,5 |61,0 | 0,4
8.A | 0,46 | 0,3 | 0,0] 0,0 | 2,7 0,0 | 1,4 | 0,3 |95,0

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe.

Assim pode-se dizer que no presente tra

balho o melhor resultado da classificacao da

classe g foi obtido com a menor amostragem.

5. ALGORITMO DE CLASSIFICACAO MEDIA-K

Segundo Dutra et alii (1982) o algoritmo
de classificagao media-K, tem a finalidade de
determinar relagoes naturais de dados, que se
jam similares segundo essa relacdes.Divide-se
a massa de dados em classes, de uma maneira
nao—superv151onada, ou SEJa, sem a interferen
cia do usuario. 0O algorltmo de cla331f1cagao
Média-K tem a capacidade de agrupar os dados

em até 32 classes das quais selecionaram-se 8
no presente trabalho.

O trabalho com o algorltmo de classifica
cao Média-K tem seu inicio a partir da deter
minacao de uma area de treinamento, que pode
ser toda a imagem ou parte dela (area defini
da pelo cursor ou por tema), que contenha in
formacoes das classes de interesse. A esta
area de treinamento €aplicado o programa
ORDCEL, que, segundo Dutra et alii (1982), ¢
executado para fazer contagem e ordenacao das
celas nela existentes. O programa adquire as
celas em 2 ou 4 canais, e a ordenacao e feita
con31derando -se a ordem decrescente de popula
cao de cada cela. Populagao é o numero de ve
zes que a cela ocorre na area de aquisicao
(Dutra, et alii, 1982).

Apos a realizacao do programa ORDEL o al
goritmo Media-K define as classes utilizando
um algoritmo baseado na distancia euclidiana
entre celas. A classificacao rixel a rixel da
area teste sera baseada no critério de maxima
ver0381m11hanga, em relacao as classes def1n1
das pelo algoritmo.

0 resultado da c1a5511fcagao pelo algorlt
mo Media-K em 4 e em 2 canais nao foi satlsfa
torio, nao permitindo, assim, que o corpo gra
n1t1co fosse individualizado. Este fato pode es
tar relacionado com a limitacao do algorltms
que utlllza somente as mil primeiras celas, 1s
to e, as de maior frequencia de ocorrencia na
area de treinamento.

Para testar o resultado da classificacao.
Média-K, criaram-se areas testes; o resultado
da matriz de clas31f1cagao (Tabela 6), que con
siderou como parametros de treinamento cs def1
nidos pelo algorltmo Média-K, mostra que os er
ros de comissao para as classes foi multoalto,
embora a abstencao meédia (pontos ndo classifi:
cados ou erro de omissao) tenha sido baixa.

6. ALGORITMO DE EXTRACAO DE ATRIBUTOS ESPA

CIAIS (SELATR), CONJUGADO COM 0 SISTEMA

MAXVER E COM O ALGORITMO DE CLASSIFICAGAO
MEDIA-K.

Um atributo de imagem & uma propriedade
que pode ser medida e divide-se em :

a) atributos naturais, que derivam da aparén
cia visual da imagem, como o nivel de c1n
za, as bordas e a textura;

b) atributos artificiais, que sao obtidos por
manipulacao e medidas na imagem, como o
histograma e a frequencia espacial (Dutra,
1982).
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TABELA 6

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREAS TESTES - PARAMETROS MEDIA-K

N* 1 2 3 3 5 6 7 8
1.9 3,1 0,4 | 12,6 |20,8 2,9 32,3 (11,8 |14,0 2,0
2.Q 0,0 0,1 |31,8 2,4 4,5 |38,7 7,9 |14,5 0,0
3.T 1,6 1,1 |26,0 4,6 7,3 |18,5 |17,4 |23,5 0,0
4.G 0,8 1,0 |11,5 |19,2 |14,5 7,5 {31,0 |14,4 0,1
5.Ch | 21,7 0,0 2,9 127,6 0,4 |[31,4 5,7 9,4 0,5
6.V 0,3 0,0 0,7 0,7 8,6 0,0 |[86,4 2,7 0,7
7.Ci | 0,1 0,7 4,1 | 1,1 42,9 1,2 2,6 46,9 | 0,4
8.A 0,4 0,0 0,0 2,9 0,0 0,0 0,0 0,0 |96,7

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe.

Segundo Dutra (1982), a extragdo de atri
butos € um fator importante na determinacao da
precisao que se pode alcancar emtarefas de clas
sificacao de imagens multlespectrals pois a
classificacao ponto a ponto nido utiliza toda a
informacao disponivel, porque despreza o rela
cionamento espacial existente entre os pontos
da imagem que pertencem a uma mesma classe.

Em sintese, o procedimento de criagao ‘e
extracao de atributos espaciais, cria 12 novos
canais, a partir dos 4 canais originais do
LANDSAT e dos quais sao escolhidos os 4 melhores.

Estes 4 melhores canais sao conseguidos
através de filtragens. S3o usados os seguintes
algoritmos:

1 — MD5SFIL - é um filtro 5 x 5 (matriz de pon
tos) para realce e amaciamento de bordas.
A opgao utilizada neste trabalho foi ade
amaciamento, pois podendo haver uma varia
¢3o grande de uma mesma classe quando se
faz o amaciamento por um filtro passa bai
xa, tende-se a eliminar esta variacao den
tro da classe, o que resulta uma melhor
separacao entre as classes.

2 - VARIHV - é um filtro de 3 x 3 para extra
cao de atributos de rugosidade. Foi usa
da a opcao soma, que mede a variacao ho
rizontal e vertical, como o parametro d1
visor com o valor 1, obtendo-se assim a
Varlacao max1ma entre os anelS de c1nza
numa area de 3 x 3 pixels.

Os filtros utilizados sao operadores que
fazem transformacoes de imagens utilizando pro
priedades locais.

ApSs o processamento de extracao de atpi
butos espaciais, foram aplicados o sistema
MAXVER e o algoritmo de classificacao Média-K.

Para o sistema MAXVER foram usadas as areas
de treinamento com 36 e 180 pontos, por terem
apresentado um resultado satisfatorio emrelacao
a classe g, na aplicacao deste sistema aos dados
originais. O resultado foi satisfatorio quando
se verificou a identificacao do corpo granitico
de Itaoca na classificacao tematica. As Tabelas
7 e 8 mostram as matrizes de classificaci3o das
areas testes, onde se pode observar que, no pro
cessamento com areas de treinamento de 180 pon
tos, o desempenho medio da classe g melhorou, em
bora os erros de comissao tenham sido maiores.

0 algoritmo de classificacao Media-K foi
aplicado tambem em duas modalidades, usando- se
4 e 2 canais. Nenhuma das duas modalidades for
neceu resultados satlsfatorlos s,provavelmente de
vido a limitacao do numero de celas (maximo igual
a 1.000) que, apos a aplicacao dos algoritmos de
atributos espaciais, tornam-se mais diferencia
das. A Tabela 9 mostra a matriz de classificacio
de areas testes, criadas para testar a classifi
cacao do algoritmo Média-K, que usou como para
metros de classificacao os definidos pelo algo
ritmo. Nela pode-se ver que os erros de comissao
foram tao altos quanto os de classificacao Mé
dia-K sobre os canais originais.

A seguir aplicou-se um processamento "hi
brido" (Media-K + MAXVER).

Usando-se o resultado da classificacao te
matica através do algorltmo Média-K, processou—
se a individualizacao de areas de trelnamentopa
ra o sistema MAXVER. Na classificacao tematica
final deste sistema hibrido, o corpo granitico
foi bem identificado. As Tabelas 9 e 10 mostram
as matrizes de classificacao para areas de amos
tragem de 36 pontos.
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TABELA 7

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREAS TESTES - SELATR. MAXVER DE 36 PONTOS

N* 1 - 3 4 5 6 7 8

1.g |62,7 |21,6 | 2,9 | 9,8 | 4,7 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
2.Q |64,5 | 0,0 |33,2 | 2,3 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
3.1 |s3,4 | 1,5 |15,9 {21,5 | 7,7 { 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
4. (49,3 | 0,5 | 1,0 |29,5 |19,7 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
5.ch | 54,3 |38,2 | 0,0 | 6,2 | 0,0 | 1,10 | 0,0 | 0,0 | 0,0
6.v |86,1 | 0,0 | 0,7 | 0,1 | 0,0 | 0,0 |8,3 4,8 |o0,0
7.¢i 89,4 { 0,0 | 0,4 | 1,4 | 0,7 | 0,0 | 0,0 | 8,2 | 0,0
8.A |31,7 { 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 |68,3

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe

TABELA 8

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREAS TESTES - SELATR. MAXVER DE 180 PONTOS

N* 1 2 3 4 5 6 7 8
1.9 7,5 27,9 [18,6 23,9 |18,1 2,1 | 0,0 | 0,0 | 0,0
2. { 0,1 | 3,1 |52,7 [36,8 | 6,5 | 0,0 | 0,0 | 0,7 | 0,0
3.t | 3,0 | 3,5 | 9,1 |[58,3 |24,3 1,6 | 0,0 | 0,1 | 0,0
4.6 | 0,1 1,0 | 3,0 |22,0 72,6 |. 0,0 | 0,0 | 1,4 | 0,0
s.cn| 3,4 (34,8 | 0,10 | 5,0 | 1,9 |[s4,8 | 0,0 | 0,0 | 0,0
6.v | 0,8 { 0,1 | 0,3 | 0,0 | 5,3 | 0,0 |86,6 | 4,9 | 0,0
7.¢ci| 5,0 | 0,0 | 3,3 | 2,7 {10,3 | 0,0 { 0,1 |78,5 | 0,0
8.A (17,7 | 0,5 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 3,5 | 0,0 |78,3

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe
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TABELA 9

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AREAS DE TREINAMENTO-SELATR. MEDIA-K. MAXVER

N* 1 2 3 4 5 6 7 8

i.g | 0,0 97,2 | 0,0 | 0,0 [ 0,0 | 2,8 | 0,0 | 0,0 | 0,0
2. | 0,0 | 0,0 {100,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
3.t | 0,0 | 0,0 | 0,0 too,0 | 0,0 | 0,0 { 0,0 { 0,0 | 0,0
4.6 | 0,0 0,0 0,0 0,0 |97,2 0,0 2,8 0,0 0,0
5.ch | 0,0 { 0,0 | 0,0 [ 0,0 | 0,0 j00,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0
6.v { 0,0 | o,0 | 0,0 | 0,0 }16,7 | 0,0 |83,3 | 0,0 | 0,0
7.¢ci| 0,0 | 0,0 | 0,0 | 5,6 | 0,0 | 0,0 | 0,0 |9,4 | 0,0
g.A | 2,8 { 0,0} 0,0 | 0,0 0,0 | 0,0 | 0,0 | 0,0 |97,2

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe
TABELA 10

MATRIZ DE CLASSIFICAGCAO DE AREAS TESTES - SELATR. MEDIA-k. MAXVER

N* 1 2 3 4 5 6 7 8
1.9 33,3 29,3 5,7 7,3 5,3 0,0 0,0 1,4
2.Q 7,3 0,7 { 31,4 |51,5 1,6 0,0 7,5 0,0 0,0
3.7 |19,3 1,0 9,1 }47,3 |11,1 0,0 |12,2 0,0 0,0
4.6 |10,5 0,0 0,1 |25,0 {[51,0 0,0 {12,8 0,7 0,0
5.Ch | 55,7 2,0 0,0 4,8 3,5 |34,0 0,0 0,0 0,0
6.V 173,8 0,0 0,0 0,3 3,4 0,0, |15,5 7,1 0,0
7.C 9,4 0,0 0,5 |17,4 3,9 0,0 0,1 |68,6 0,0
8.A |[41,8 0,0 0,0 0,0 0,3 0,0 0,4 0,0 |{57,5

* Porcentagem de pontos nao-classificados de uma classe



- ANALISE DOS DADOS

Os resultados dos programas do I-100 sao
apresentados no video de um monitor de TV e
podem ser registrados das seguintes formas:

1 - atraves de fotograflas (em papel ou dia
positivos) com maquinas fotograficas co
muns;

2 - através do Gravador de Imagens DICOMED,
que fornece fotografias polaroides ou
filmes negatlvos e d1ap081t1vos,

131

3 - atraves da impressao de um mapa alfanu
merico pela 1mpressora de linhas pr%ntout no
caso da extracao de informacoes tematicas.

Para realizacao da analise dos dados foi
escolhida a ultima modalidade, o printout (Fi
gura 6). Em relacao a fotografias coloridas
e/ou diapositivos, o printout tem a vantagem de
nao forgar a interpretacio dos resultados. As
combinagdes de tons podem induzir a uma subje
t1v1dade o que forga a 1nterpretacao visual.

s am e

2

Wy @ oo
PR TR

A I

AR SO

s Lrorrk e E
Bk #3d. .. Rowd ¥ tieaean .A.:.s.nss.snﬂt oh. .s...‘-.}.“:a..

A S o, 1 16 it I e S I

.
il

£E

Fig. 6 - Printout do resultado do MAXVER de 36 pontos, em que se destaca a
area do corpo granitico de Itaoca.
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Sobre os printouts foi feita uma iden
tificacdo da cada simbolo e sua associacao
com uma determinada classe. Na Figura 6, por
exemplo, o simbolo que esta dentro do circulo
foi considerado como representante da classe
g, por estar bem relacionado com as areas do
corpo granitico, onde tal classe foi defini
da. 0 simbolo ponto foi associado a classe G,
por ter uma maior distribuicao na area de
ocorrencia das rochas gnaissicas, procedeu-
se dessa maneira com todos os outros simbg
los. Na individualizacao dos simbolos optou-
se pela quantidade significativa; o numero si
gnificativo escolhido foi 3, em linhas ou co
lunas diferentes. As areas nao classificadas
foram integradas a uma ou mais classes, as
quais estavam assocladas. 0s pontos conside
rados nao significativos foram absorvidos pe
los de maior ocorrencia. Depois dessa indivz
dualizagao, separaram-se as classes predomi
nantes (Figura 7) e o resultado da analisc dos
printouts esta exemplificado pelas Figuras 8
e 9.

8 - CONCLUSQES

1 - 0 emprego da aquisicao da assinatura es
pectral de cela unica foi de grande uti
lidade, pois mostrou que as amostras
estavam distribuidas gaussianamente,
o que indicou a viabilidade do emprego
de técnicas mais rigorosas de extragao
de informagoes tematicas, como por exem

TN \
: -‘/:J-v\”) b;
, BN

plo o sistema MAXVER, além disso, tambem
ajudou na escolha das areas de treinamen
to.

O corpo granitico de Itaoca caracteriza
do nos algoritmos de classificacao super
visionada (MAXVER; Extracao de Atributos
Espaciais + MAXVER) ou num sistema hibri
do (Extracao de Atributos Espaciais +
Media-K + MAXVER).

Nao foi possivel caracterizar ocorpo gra
nitico de Itaoca através dos algoritmos
de classificacao nao-supervisionada.

0 trabalho mostrou que nao € possivel iso
lar um intervalo de nivel de cinza,carac
teristico somente de um determinado alvo
geologico.

Para obter um resultado satisfatorio € ne
cessario que haja um bom conhecimentopfé
vio de toda a regiaoc de estudo, como mos
tram os resultados dos algoritmos de clas
sificacao supervisionada. -

Para obter uma separabilidade ideal,onde
somente o alvo de interesse fique carac
terizado por um determinado intervalo es
pectral (de nivel de cinza), e necessaria
uma diferenca brusca entre os niveis de
cinza do alvo de interesse e de seus vi
zinhos.
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Fig. 7 - Individualizacao das classes a
partir do printout - MAXVER de

36 pontos.
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7 - O emprego das técnicas de extracdao de
informacaes teméticas 86 é valido para
uma mesma area. Nao é possivel nem re
comendavel extrapolar dados de um alvo
conhecido para outros nao conhecidos e
identifica-los como sendo alvos com ca
racteristicas flslcas e quimicas seme
lhantes. Eles serao semelhantes e per
tencerdao somente a uma mesma classe de
ass1natura espectral, mas nao pertence
rao obrigatoriamente a um mesmo alvo ,
como mostra a Figura 8, em que,além do
corpo granitico, outras areasforamtam
bém classificadas como pertencentes a
classe de assinatura espectral g.
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