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RESUMO

0 apelo visual de representagoes graficas motiva o uso de técnicas de
representacao bidimensional para analise de dados multivariados. Em reconhe
cimento de padroes, certos metodos de transformacoes lineares estio frequen
temente ligados ao problema de redugcao de dimensionalidade em tarefas de
classificacdo. Entretanto, aqui o enfoque e o objetivo sao no sentido de vi
sualizar os dados no plano cartesiano. Ha um particular interesse na apllca
¢ao desses metodos em dados provenientes dos sateélites de recursos naturais

LANDSAT,

em virtude da dimensionalidade intrinseca desses dados serem apro

ximadamente dois. Este trabalho descreve um sistema para criacio de classes

a partir de imagens multiespectrais, gerenciamento desses dados e
zacao dos pontcs n-dimensionais num espaco bidimensional.

visuali
0 sistema permite

visualizar o espaco de atributos de imagens multiespectrais, a fim de exa

minar a distribuicao e a posicao relativa das classes num plano

nado.

predeterml

ABSTRACT

The visual appeal of graphic representations motivates the use of
techniques for a two dimensional representation of multivariate data. In

pattern recognition,

certain linear mappings are oftem related to the

problem of reducing dimensionality before classification. The approach and
objective here are to allow the data visualitation on a cartesian plane.
There is particular interest in applying these methods to natural resource

data received from LANDSAT

satellites, since the intrinsic dimensionality

of these data is approximately two. This paper describes a system designed
to create classes from multispectral images and manipulate data, so as to
display them on a two dimensional space. The system allows visualization of
the atribute space, in order to examine the distribution and the relative
position of the classes on a specified plane.

1. TECNICAS GRAFICAS E DADOS MULTIVARIADOS

Em muitas areas de pesquisa, dados mul
tivariados sao gerados e utilizados; € bas
tante util e interessante examina-los, aprE
sentando-os de uma forma grafica. A v1sua11
zagao dos dados permite aumentar a compreen
sao de sua estrutura, fazer um exame inicial,
sugerir hipoteses que seriam 1nvest1gadas,
interpretar e comunicar resultados, e orien
tar calculos a serem feitos numa andalise nu
meérica dos dados. Assim, teécnicas graficas
auxiliam tecnicas numéricas e vice-versa.

Dados em duas dimensoes sao facilmente
visualizados num sistema de coordenadas no
plano. -No entretanto, crescendo a dimensao
do espaco a ser observado, deixa de existir
a possibilidade de ver esse espago tal como
é. Por isso, tenta-se fazer representacoes

em duas ou tres dimensoes de espacos de di
mensionalidade maior que tres. Aqui, o inte
bidimen

resse restringe-se a representacSes

sionais feitas num sistema de coordenadas. Po
de-se utilizar também figuras desenhadas no pla
no. Veja, por exemplo, em Chien (1978)e Everitt
(1978) as chamadas faces de Chernoff. Nesse ca
so, um vetor n-dimensional & representado por
uma face. A cada componente do vetor é associa
da uma caracteristica de face como: curvatura
da boca, tamanho da boca, distancia entre os
olhos, tamanho dos olhos, curvatura do queixo,
etc. A variacgao nos dados e refletida nas ex
pressoes das faces de maneira sugestiva. As fa
ces de Chernoff tem sido bem estudadas e utili
zadas.

A visualizacao dos dados € motivada pela
facilidade que as pessoas tém de absorver ima
gens, reconhecer formas e identificar bordas e
agregamentos. Pode-se, também, perceber padrdes
nos dados, sendo que dificilmente se consegue
o mesmo resultado, se esses dados forem repre
sentados de forma tabular.

0 objetivo deste trabalho € apresentar da
dos multivariados no plano cartesiano, sendo



que a aplicacao € feita em imagens multies

pectrais de recursos naturais.

2. APLICAGAO EM RECONHECIMENTO DE PADROES

Em problemas de reconhecimento de pa
droes, aparece a necessidade de ter ferramen
tas para a analise de dados multivariados.
Essa necessidade, aliada a utilidade e a atra
gao provocada por representacoes bldlmen810
nais, motiva o uso de técnicas graficas.

Os métodos a serem vistos sao bem conhe

cidos e sua utilizacdo em reconhecimento de

padroes esta frequentemente ligada ao proble
ma de reduzir a dimensionalidade em tarefas
de classificacao. No entanto, neste trabalho

o enfoque e o objetivo sao no sentido de vi

sualizar os dados.

Ha um particular interesse na aplicacao
desses metodos em dados provenientes de ima
gens dos satelites de recursos naturals
LANDSAT. A dimensao original é 4, porem, e
sabido que a dimensionalidade lntrlnseca des
ses dados € aproximadamente
1978) Portanto, € de se esperar que a utili
zagao de apenas duas componentes possa ser
feita com pequena perda de informacdo. Assim
sendo, a visualizacao, no plano, dos dados

multiespectrais ajudaria bastante sua anali

se e classificacao.

3. INTRODUCAO A0 SISTEMA

0 sistema desenvolvido tem como objeti

vo analisar os dados multivariados por meio
de sua visualizacao. Para tanto, € necessa
rio selecionar um conjunte de pontos e deter
minar o plano onde eles serao prOJetados. A
escolha dos dados envolve a criacao de <clas
ses, sendo que a aplicacao de, por exempld:
um dos metodos vistos define e cria um plano
no espago n-dimensional. Utilizando-se um
conjunto de pontos e um plano, especificados
pelo usuario, o sistema faz projecao desses
pontos e mostra seu resultado.

Com relagao a utilizacdo do sistema, a
idéia basica consiste na escolha, pelo wusua
rio, de uma opgao num "menu" de opcdes. Para
cada escolha tem-se, eventualmente, novas
opcoes. Pode-se imaginar que existe uma arvo
re de opcoes e que, aprofundando-se nela, e
possivel caracterizar melhor o que se deseja
fazer.

0 sistema esta implementado na lingua

gem PASCAL, num computador PDP 11/45. Ligado
a esse computador esta o sistema "Image 100",

um analizador de imagens multiespectrais da
General Eletric. O “Image 100" consiste num
monitor de televisao colorido com uma memo
ria associada, onde € armazenada a lmagem. E
possivel representar cada ponto da imagem
por uma n-upla de ateé cinco componentes. Ca
da componente é chamada canal. Somente . trés

2 (Landgrebe,
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dos ciunco canais podem ser visualizados 31mu1
taneamente, pois sao utilizadas as trés cores
primarias (azul, verde e vermelho). Alem dis
so, o "Image 100" possui botdes para contfg
lar funcoes que manipulam a imagem que esti
ver sendo mostrada no video. Existe, tambem,
um cursor (4 segmentos de reta formando um re
tangulo) que pode ser posicionado em qualquer
lugar da imagem e/ou ter seu tamanho altera
do. Ele serve para delimitar, na imagem, re
gices de interesse. Ainda & p0581ve1 associar
a cada ponto da imagem os temas, i.e., cores
que sao mostradas no video. Por exemplo, os
temas podem ser utilizados para guardar resul
tados de uma classificacao. Assim, todos os
pontos que pertencem a mesma classe sao asso
ciados a mesma cor. Essas cores sao superpos
tas a imagem para efeito de visualizacdo.

4. DESCRICAO DAS OPCOES DO SISTEMA

A descrigao das opgoes feita a seguir
fornece uma visao geral do sistema e orienta
0 usuario na sua utilizacao.

As opgoes sao:
Faz testes

Contem uma miscelanea de opgées para es
crever um nivel de c1nza numa imagem, ou mani
pular os temas. As opgoes sao auto—expllcatl
vas, e 0 usuario nao tera problemas em enten
de-las quando for utiliza-las.

Cria uma classe

A partir da tmagem e do cursor: Selecio
na-se um conjunto de pontos da imagem,
atraves do posicionamento do cursor so
bre a regiao de interesse. Os pontos da
imagem, 1lnternos ao Cursor, comp5em uma
classe, 1.e., cria-se um arquivo que con
tém os pontos selecionados.

A partir da imagem e dos temas: Utilizan
do-se a imagem e os temas, cria-se uma
classe composta de todos pontos associa
dos aos temas especificos.

Cada classe criada é identificada por um
nome fornecido pelo usuario.

Cria conjunto de dados

Um conjunto de dados € uma reuniao de di
versas classes; € um arqulvo que contém os no
mes das classes que vao fornecer o conJunto
de dados. Tem-se, assim, uma forma de refe
renciar os pontos das classesespecificadas co
mo um todo.

Cada conjunto de dados e identificado
por um nome fornecido pelo usuario.

Cria um plano

Indicando-se Jois vetores da base cano
nica: Fornecendo-se os numeros de dois
vetores da base canonica cria-se o plano,



i.e., cria-se um arquivo que contém as
coordenadas dos dois vetores que defi
nem o plano.

Fornecendo~se as coordenadas dos  doie
vetores: Fornecendo-se explicitamente
as coordenadas dos dois vetores, cria-
se o plano.

Ordenagao simples com medias: Utilizan
do-se o metodo de ordemacao simples,
com as médias das classes do conjunto
de dados especificado, cria-se o plano
(Chien, 1978).

Principais componentes: Utilizando-se o
metodo de principais componentes, com
os pontos do conjunto de dados especi
ficado, cria-se o plano, tomando-se os
autovetores correspondentes aos dois
maiores autovalores. Mostram-se também
os dois maiores autovalores, a somat6
ria dos autovalores e a matriz de espa

lhamento do conjunto de dados (Chien,
1978).
Plano discriminante: Utilizando-se o

método do plano discriminante, com os
pontos de duas classes do conjunto de
dados especificado, cria-se o plano dis
criminante. Mostra-se também a matriz
de espalhamento dentro das classes
{Sammon, 1970).

Vetores discriminantes: Utilizando-se o
método dos vetores discriminantes, com
os pontos do conjunto de dados especi
ficado, cria-se o plano, tomando-se os
autovetores correspondentes aos dois
maiores autovalores. Mostram-se tambeém
a matriz de espalhamento entre classes
e a matriz de espalhamento dentro das
classes (Wilks, 1963).

Sobre os planos a serem criados pelas
opgoes dadas, sao projetados os pontos n-di
mensionais de um conjunto de dados especifi
cado.

Cada plano é identificado pPor um nome
fornecido pelo usuario.

Lista informacoes das entidades

Parametros da classe: Lista o nome, a
dimensao, o numero de pontos, a média e
a matriz de espalhamento da classe.

Pontos db clagse: Lista o nome, a dimen
s3o, o numerc de pontos e os pontos da
classe.

Classes do conjunto de dados: Lista o
nome do conjunto de dados e as classes
que O compoem.

Vetores do plano: Lista o nome do pla

no, a dimensao e os dois vetores que de

finem o plano.

As entidades sao: classe, conjunto de
dados e plano.
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Para listar as informagOes desejadas, no

terminal ou na impressora, basta formecer os
n-omes das entidades.

Remove entidades

Classe
Conjunto de dados
Plano

Para cada opcao, removem-se do disco to.
das as entidades cujos nomes forem fornecidos.
Isto permite utilizar novamente os nomes em
questao, bem como liberar espago de memoria
em disco; assim, a entidade removida deixa de
existir. :

Mostra representacaoc bidimensional

0 usuario fornece um nome de um conjunto
de dados e um nome de um plano. Considerando-
se que a dimensao dos pontos €& compativel com
a dimensdo do plano, os pontos sao projetados
no plano e o resultado é mostrado nos temas.
Ao usuario é permitido especificar o tema on
de sera projetada cada classe do conJunto de
dados. E possivel, inclusive, projetar mais
de uma classe num dado tema, ou mesmo nem pro
jetar uma ou mais classes do conjunto de @E
dos. -

Com relacao a transformagao, ela se pro
cessa da seguinte maneira: os pontos sao pro
jetados sobre os vetores que definem o plano,
e os valores resultantes da projecao sao ma
peados em cada eixo, para o intervalo de iﬁ
teiros dado por [0, MAXPROJECAO]. O wvalor de
MAXPROJECAQO depende de implementagdo e € mos
trado ao usudrio no momento em que ele dese
jar ver uma representacao bidimensional.

O mapeamento pode ser feito, mantendo-se
a mesma escala nos dois eixos do plano. Com
isso, no eixo onde o intervalo de variacao
dos valores projetados for maior, o intervalo
[0, MAXPROJEGAO] € totalmente aproveitado pa
ra efeito de visualizagao dos pontos no pla
no. A outra opcao € fazer o mapeamento sem
manter a mesma escala nos dois eixos. Dessa
forma, nos dois eixos aproveita-se totalmen
te o 1nterva10 [0, MAXPROJECAO], a fim de se
visualizarem os pontos no plano. Todos os pon
tos do conjunto de dados sao considerados pa
ra se verificar o intervalo de variacao dos
valores projetados, mesmo que alguma classe,
do conjunto, nac seja projetado.

Tambeém € possivel imprimir o nome do con
junto de dados, o nome do plano, a indicacao
de que foi mantida ou nao a mesma escala nos
dois eixos, e os nomes das classes com os te
mas onde foram projetadas.

Imprime representagao bidimensional

Permite obter, na impressora, o resulta
do da projegao de um conjunto de dados sobre
um plano, onde ambos sao especificados pelo



usuario. Cada classe projetada é identifica

da por um caractere fornecido pelo usuario.
Onde houver superposicao é impresso o carac
tere interrogacao (?). O cdlculo da transfor
macao processa-se da mesma maneira que na
opcao anterior.

5. EXEMPLOS

Os exemplos a serem mostrados pertencem
a duas imagens de satélite da série LANDSAT.
Uma das imagens € da cidade de Guariba perto
de Ribeirao Preto, em Sao Paulo (orbita 178-
27). Para essa imagem as classes sao: cana,
cana nova, pasto, agua, infra-estrutura e ma

ta. Os nomes sugerem o tipo de classe, sendo

que a infra-estrutura refere-se a area cons
truida. As classes foram determinadas a par
tir da imagem, i.e., visualmente, e a partir
de conhecimento do local (verdade terrestre)
por agronomos. Elas apresentam amostras sele
cionadas para trelnamento a fim de determi

nar a matriz de covariancia e a média para

aplicacao de um algoritmo de classificacao
por maxima verossimilhanca. A outra imagem
¢ da fazenda Mutum, entre Campo Grande e Trés
Lagoas, em Mato Grosso do Sul (orbita 234-
26). As classes envolvidas sao: eucalipto,
eucalipto novo, solo preparado, solo exposto
e cerrado. Elas apresentam o resultado de uma
classificagao por maxima verossimilhanga.
Neste caso, para aplicar o algoritmo,as amos
tras de treinamento tambem foram determlna
das a partir da imagem e da verdade terres
tre. Na Tabela 1 esta especificado o numero
de pontos para cada classe, sendo que a di
mensao de todas elas e 4.

TABELA 1

NUMERO DE PONTOS POR CLASSE

NUMERO

IMAGEM CLASSE DE
PONTOS

cana 252

cana nova 216

" 1" pasto 108
GUARTBA"| =0 9
infra-estrutura 72

mato 72

eucalipto 11268

eucalipto novo 4000

"MUTUM" solo preparado 4568
solo exposto 16657

cerrado 27566

Todos os exemplos desse trabalho foram
obtidos utilizando-se o sistema descrito.
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A Tigura 1 mostra a projecao das classes
da imagem Guariba no planc determinado pelo mé
todo de ordenacdo simples, usando-se as me
dias de todas essas classes. Ela sugere que
pasto e cana sao classes proximas, antecipan
do ligeira confusaoc numa classificacdo. O mes
mo acontece entre as classes: infra-estrutura,
cana nova e mata. Alem disso, alguns pontos
da classe agua estao muito espalhados.

A Figura 2 mostra a projecao das classes
da imagem da fazenda Mutum sobre o plano de
terminado pelo método de ordenagdao simples,
a partir das medias dessas classes. Neste ca
so, o numero de pontos € bem maior do que no
exemplo anterior. Com base na Figura 2 pode-
se imaginar uma certa superposicao entre as
classes obtidas na classificacao.
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Fig. 1 - Projecao das classes: cana (C), cana
nova (N), pasto (P), agua (A),infra-
estrutura (I) e mata (M) sobreo pla
no determinado pelo método de ordena
gao simples, aplicado as médias dei
sas classes.

A Figura 3 mostra a projecao, no plano
determinado pelo metodo de principais compo
nentes, que utiliza todos os pontos das clas
ses da imagem de Guariba. Convem notar que . a
Figura 3 e a Figura 1 sao parec1das, com exce
cao do fato de que uma esta de "cabeca para
baixo" em relacao a outra. Para essa projecao
da Figura 3, o primeiro e o segundo autovalo
res da matriz de espalhamento correspondem,
respectivamente, a 93,4%Z e 4,7% da somatoria
de todos os autovalores. Em vista dessas per
centagens, pode-se considerar que a Figura 3
é uma boa representacao da disposicaoc e da
proximidade das classes mostradas.

A Figura 4 apresenta a projegao, no plano
determinado pelo metodo de principais compo
nentes, que utiliza todos os pontos das clas
ses da imagem da fazenda Mutum. Neste caso, o
primeiro e o segundo autovalores correspondem,
respectivamente, a 70,87 e 25,0%Z da somatdria



de todos os autovalores. Essas percentagens
e as do exemplo anterior exemplificamo gran
de interesse de usar a representagao bidz
mensional, a fim de se ter um bom quadro da
disposicao das classes para dados de recur
sos naturais. Esta projecao permite também
que se avalie a discriminagao tanto de amos
tras selecionadas para treinamento de um
classificador, quanto do resultado de uma
classificacao.
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Fig. 3 - Projecao, sobre o plano determinado
pelo metodo de principalis  componen

tes, das classes: cana (C), cana no

Fig. 2 - Projegao das classes: eucalipto (E),

eucalipto novo (N), solo preparado
(P), solo exposto (X) e cerrado
(C) sobre o plano determinado pelo
metodo de ordenacao simples, apli
cado as médias dessas classes.

A Figura 5 mostra a projecao das clas
ses cana e pasto no plano de principais com
ponentes, determinado a partir dos pontos
das duas classes somente. Aqui, o primeiro
e o segundo autovalores correspondem, res
pectivamente, a 73,67 e 16,57 da somatdria
dos autovalores da matriz de espalhamento,
que envolve os pontos das duas classes.

Os exemplos mostrados sugerem que se
experimente projetar, no plano discriminan
te otimo, duas classes que estdo proximas,
para avaliar a sua separacao. A Figura 6
mostra o plano discriminante otimo para as
classes cana e pasto. As duas classes estao
"grudadas'", enfatizando a proximidade exis
tente; compare esta figura com a Figura 5.

va (N), pasto (P), agua (A), infra-
estrutura (I) e mata (M).
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Fig. 4 - Projecao, sobre o plano determinado
pelo metodo de principais componen
tes, das classes: eucalipto (E), euca
lipto novo (N), solo preparado (P),
solo exposto (X) e cerrado (C).

0 plano discriminante otimo para as classes ca
na nova e mata é mostrado na Figura 7. Ha uma
melhora visual na separagao das classes, em
comparacao com a Figura 3. Na Figura 8 esta o
plano discriminante para as classes cerrado e
eucalipto.

Nesses exemplos, observa-se a tendencia
do plano discriminante em tentar manter a se
paracao das classes em ambos os eixos. Porem,
considerando-se a Figura 6 e o fato de que as
classes envolvidas tem poucos pontos, € de se



esperar uma maior superposicac, quando os
dados obtidos do resultado de uma classifica
cao de muitos pontos forem projetados. Além
disso, embora naoc tenha sido mostrado, todos
os pares adjacentes de classes da imagem da
fazenda Mutum sobre os respectivos planos
discriminantes foram projetados. Em nenhuma
das projecoes foi possivel obter uma separa
cdo completa entre as classes envolvidas. Por
tanto, pode haver uma ligeira confusao em
algumas areas classificadas, em virtude da
proximidade das classes.
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. 2 PP P
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Fig. 5 - Projegao, sobre o plano determinado
pelo metodo de principais componen
tes, das classes pasto (P) e cana

(©).

Na Figura 3, as classes cana nova, mata
e infra-estrutura formam um grupo. Fez-se,
entao, uma projecao, no plano determinado a
partir dos vetores discriminantes, para as
trés classes. Nota-se alguma melhora na dis
criminacao das classes, como mostrado na Fi
gura 9.

Nao é possivel aplicar o metodo dos ve
tores discriminantes nas 5 classes da imagem
da fazenda Mutum. Por isto, escolheram-se 4
classes e fez-se a projecao apresentada na
Figura 10.
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6. COMFNTARIOS SOBRE OS TEMPOS DE
DO SISTEMA

RESPOSTA

Para que se tenha uma ideéia da ordem de
grandeza dos tempos de resposta do sistema,
far~se-a um breve comentario. Os tempos dados
foram obtidos num ambiente de '"timesharing",
onde nao havia outros usuarios utilizande o
computador. De maneira geral, a resposta auma
acao do usuario € dada em ate uns 15 segundos.
Tres situacoes merecem observacoes, sendo que
se considera para todos os exemplos a dimen
sao dos pontos igual a 4. A primeira situacdo
diz respeito a criacao de um plano. Para cal
cular os dois vetores que definem o plano com
5 classes, leva-se uns 10 segundos pelo meto
do de ordenacao simples e 5 segundos pelo mé
todo de principais componentes. No caso do
plano discriminante otimo e dos vetores dis
criminantes, gasta-se uns 5 segundos. As duas
outras opcoes para a criacao de um plano, pra
ticamente, nio envolvem uma espera. A segunda
situacao refere-se a criacao de classes. Para
criar uma classe com uns 28000 pontos, usan
do~se um tema, leva-se 5 minutos, e usando-se
o cursor com o mesmo numero de pontos, leva-
se 4 minutos e 30 segundos. Utilizando-se o
cursor, cria-se uma classe de 1000 pontos em
uns 25 segundos. A terceira situacao diz res
peito a projecao dos pontos. Existe uma  pri
meira etapa, onde sao calculados os maximos
e os minimos da projecdo de todos os pontos,
sobre os dois eixos que definem o plano. De
pois, calcula-se novamente, para cada classe?
a projecao e, apos isso feito, mostra-se o
resultado no video, a fim de que o usuario ve
ja. Para um conjunto de dados com uma dnica
classe de 28000 pontos, a primeira etapa leva
1 minuto e 15 segundos; o calculo da projegao
da classe leva o mesmo tempo. Para qualquer
classe, mostra-se o resultado da projecao no
video em 20 segundos.

7. COMENTARIQS SOBRE OS RESULTADOS

As projecoes no plano de principais com
ponentes exemplificam a motivacao dada ini

cialmente para a aplicacao feita em imagens
de recursos naturais. As percentagens dadas
pela razao entre os dois primeiros  autovalo

res e a somatoria de todos os autovalores su
gerem que as representacoes bidimensionais
obtidas sao bons quadros da posicao relativa
das classes no espaco original. Isto permite
que se faca uma analise qualitativa dos dados
envolvidos numa classificacao e que, inclusi
ve, se experimente uma classificacdo em duas
dimensces. Surge, entdo, a possibilidade de
utilizacao do plano definido pelos dois  pri
meiros vetores discriminantes e do plano dis
criminante otimo. Faz-se isto, numa tentativa
de manter a separabilidade das classes, en
quanto se diminui o custo computacional, em
virtude de trabalhar com duas dimensdes ape



nas. Eventualmente, o preco pago é o desem
penho inferior, comparado com a classifica
cao feita no espago original de dimensao 4.
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Fig. 6 - Projecao, sobre o plano discriminan
te otimo, das classes pasto (P) e
cana (C).
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Fig. 7 - Projecao, sobre o plano discriminan
te otimo, das classes cana nova (N)
e mata (M).
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Fig. 8 - Projecao, sobre o plano discriminan
te otimo, das classes eucalipto (E)
e cerrado (C).
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Fig. 9 - Projecao, sotre o plano determinado
pelo método dos vetores discriminan
tes, das classes cana nova (N), in
fra-estrutura (I) e mata (M).

E possivel, tambéem, visualizar resulta
dos de um algoritmo de agregamento, como uma
forma de acompanhar o seu desenrolar, sendo
uma informacao a mais a ser utilizada na inte
racao que existe com o homem, para o ajuste
de certos parametros de alguns desses algorit
mos .

Kauth and Thomas (1976) utilizam trans
formacoes lineares para a analise espectral e
temporal de dados provenientes dos satelites
LANDSAT. Qualitativamente, a analise e feita
atraves de projecoes bidimensionais desses da
dos. E enfatizado que as representagdes obti
das aumentam o entendimento da estrutura des
ses dados, sendo avaliada a evolugao temporal



de plantacoes de trigo com uma interpretacao

geométrica. Junto com uma analise quantita
tiva chega se ao chamado "tasselled cap”.
A partir desse modelo sao, tambem, examina

dos efeitos de nevoeiro e de umidade nos {E
dos recebidos do satelite. O "tasselled cap”
foi bastante utilizado no LACIE ("Large Area
Crop Inventory Experiment"), um projeto em
escala mundial para estudo de plantacoes de
trigo.
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Fig. 10 - Projecao, sobre o plano determina
do pelo metodo dos vetores discri
minantes, das classes eucalipto

(E), eucalipto novo (N),
parado (P) e cerrado (C).
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