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RESUMO

Em imagens digitais & frequente um pixel conter duas ou nmais
classes. Esse fato causa uma resposta espectral nao representativa
e resulta em erros no processo de classificacgao. Esse trabalho suge

re a implementagcao do conceito de mistura no processo de c]ass1f1ca
cao.

ABSTRACT

In digital imagery it often happens for a pixel to include in
it different types of land cover. As a result, the spectral response

is not representative of any of the 1nd1v1dua1 components. This
mixture is a source of errors in the classification procedure. This
paper deals with the implementation of this concept in order to

improve the classification accuracy.

1. INTRODUGAD

Diferentes sistemas sensores,a bor
do de satélites para Sensor1amento Remo
to da superf1c1e da Terra sao hoje dis~
pon1ve1s, cada sistema apresentando ca-
racteristicas proprias de resolugao es-
pectral e espacial. A resolugao espa-
cial esta relacionada ao tamanho do pi-
xel, que apresenta variacoes de um sis-
tema para outro.

0 problema da mistura esta relacio
nado ao tamanho do pixel. Quanto maior
for o pixel, maior sera a probabilida-
de de duas ou mais classes ocorrerem no
mesmo pixel. Neste caso, a energia re-
fletida nao € representativa de nenhuma
das classes envolvidas, mas da mistura.
Assim, no processo de classificagao, os
pixels que contém mistura s3o classifi
cados erroneamente ou nao classifica~
dos.

Diferentes situacoes podem contri-
buir para gerar mistura de classes em
um pixel. Uma das mais comuns & o efei
to de borda que ocorre quando um pixeT
cai sobre os 1Timites entre dois ou mais
tipos de classes ng terreno. A resposta
espectra1 obtida nao sera representati-
va de nenhuma das classes individualmen
te.

OQutro tipo de mistura pode ser cau
sada pela variacao na densidade de uma

cobertura vegetal uniforme (floresta
plantada, por exemplo). Esse fato resul
ta na mistura da vegetagao e outro ele~
mento, em geral solo exposto ou subs-
trato inferior.

2. 0 PROBLEMA DA MISTURA

0 problema da mistura esta exausti
vamente estudado em Shimabukuro (1987)7
0 modelo linear de mistura pode ser ex-
presso da maneira seguinte:

n
r; —.é (aij xj) + ey (2.1)
j=1
onde: R B
r. = reflectancia espectral media
1 na banda espectral 'i' para um
determinado pixel.
X = fracao da area total do pixel o-
d cupada pela componente j.
a.. = reflectancia espectral da compo
1J nente 'j', medida na banda especC
tral 'i‘',
e, = componente de erro na banda es-
K pectral 'i',
3 =1, 2,..., n (n=nUmero de compo-
nentes no pixel).
j =1, 2,..., m (m=numero de bandas

espectrais utilizadas).
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Normalmente m > n. Neste caso, o
s1stema e resolvido atraves do processo
dos minimos quadrados, sob as condigdes
seguintes (Shimabukuro, 1987):

- para qualquer pixel, as fragdes x, de
vem ser nao negativas; 1=
- em cada pixel, _a soma das fragoes x,
deve ser igual a unidade. J

‘Normalmente, os algoritmos para
classificacao de imagens digitais,a par
tir de dados obtidos em CCTs fazem dire
tamente uso dos contadores digitais. &
1mp1ementagao do modelo linear de mistu
ra exige a conversao do contador digi-
tal em reflectancia. A solugao desse
problema e apresentada em Robinove(1982)
e resumidamente pode ser descrito por
duas equagoes:

1) Obtengao da radiancia a partir dos
contadores digitais:

LA
onde: R

= radiancia espectral
Q&AL = contador digital
QCALMAX = intervalo de variacao de QCAL
LMINA = radiancia espectral para QCAL=0

LMAX = radiancia espectral para QCAL =
GCALMAX

2) Obtengao da ref]ectanc1a a partir da
radiancia:

LMINA+(LMAXA—LMINij*(QCALZQCALMAX) (2.2)

o = m. Lk.d‘/(ESUNA cos ) (2.3)

onde: N

p = reflectancia medida no topo de at-
mos fera

d = distancia sol-terra em unidades as-
tronom1cas
ESUN irradiancia solar médja no _topo
da atmosfera (m W.cm=2. um-1)
6 = angulo zenital do sol.

A utilizacao conjunta dessas duas
equagbes permite a convgrsﬁo de contado
res digitais em reflectancia e vice-ver
sa possibilitando portanto a utilizacgao
do modelo (2.1) a partir de dados forne
cidos por CCTs (contadores digitais). ~

3. IMPLEMENTACAC DO CONCEITO DE MISTURA
NO PROCESSO DE CLASSIFITACAD

0 problema da mistura, constitui-
se em um fator que contribui para o de-
crescimo da exatidao no processo de clas
sificagao. Variac0es de densidade numa
cobertura vegetal, que de outra_ forma
seria considerada homogenea, alem do
problema de bordas, constituem-se em fon
te de erros.

0 modelo (2.1) pode ser facilmente
1mp1ementado, utilizando-se processos
deterministicos de classificacao multi-
espectral (clusterizagao).

Como exemplo,

pode ser citado o metodo K-medias. Es-
se método encontra-se bastante bem des
crito na literatura especializada (Tou
e Gonzalez, 1974) e baseia-se na mini-
mizagao da distancia euclidiana de ca-
da ponto (pixel) ao centro do aglomera
do (cluster). 0 processo exige que se-
ja fornecido inicialmente o numero de
aglomerados (classes espectrais) e va-
lores aproximados para o0s respectivos
centros. Em um processo iterativo, a
posicao dos centros dos aglomerados &
corrigida e os ag]omerados formados,Um
problema desse algoritmo @ a escolha
do numero de aglomerados (K) para cada
conjunto de dados em particular, sendo
muitas vezes dificil decidir o numero
otimo K. Para os casos gerais, algumas
técnicas para estimar K foram sugeri-
das (Jain e Moreau, 1987). No processo
de classificagao de cenas naturais, um
conhecimento previo da area pode auxi-
liar essa estimativa (numero de <clas-
ses _presentes). 0 modelo (2.1) podera
entdo ser utilizado para simular assi-
naturas espectrais de misturas de clas
ses, que servirao como centros de ag]o
merados (clusters).

Um procedimento similar pode ser
adotado nos processos estatisticos de
classificacao multiespectral. 0s para-
metros da distribuigdo para cada clas-
se espectral (vetor medio e matriz va-
rianca) podem ser estimados a partir
do modelo (2.1).

4. EXPERIMENTOS E CONCLUSOES

Experimentos iniciais foram reali
zados, utilizando a area teste Itapeva.
Trata-se de uma area de reflorestamen-
to localizada no Estado de Mato Grosso
do Sul. Florestas de eucalipto, de ida
des d1st1ntas estao presentes nessa a-
rea, apresentando portanto densidades
diferentes, que por sua vez resultam
em proporg¢des distintas de mistura eu-
calipto e solo nos pixels. Os canais
3, 4 e 5 de uma cena LANDSAT-TM, obti-
da em 18 de julho de 1984 sio utiliza-
dos aqui (figura 1).

Os testes foram realizados utili-
zando o sistema SITIM-150, instalado no
Centro Estadual de Pesquisas em Senso-
riamento Remoto e Meteorologia, em Por
to Alegre.

Para fins de teste do modelo(2.1),
cinco classes foram consideradas: 100%
eucalipto, 75% eucalipto e 25% soio,
50% eucalipto e 50% solo, 25% eucalip-
to e 75% solo, 100% solo. Existem por-
tanto duas classes "puras" (eucalipto
e solo) e treés classes "mistura“, con-
tendo proporgoes distintas de eucalip-
to e solo.

A classe "100% eucalipto" corres-
ponde a floresta homogenea e densa, na



qual a cobertura vegetal € completa. A
classe "100% solo" corresponde a ausen
cia total de cobertura florestal,

R As classes "mistura" correspondem
a diferentes densidades da floresta de
eucalipto, causada entre outros possi-
veis fatores, pela diferenca de idade
da floresta,

Amostras de 100 pixels serviram
como base para a definigao do centro
de cada agliomerado (classe), para o pro
cesso K-medias. -

Nas duas classes "puras" os 100
pixels corresponderam a areas homogene
as de eucalipto e solo respectxvamente.
0s centros das classes "mistura" foram
obtidos, tomando-se proporgoes carres-

pondentes de pixels "puros" de eucalip
to e solo. -

Essa_abordagem & equivalente a im
plementagdo do modelo (2.1) ao algorit
mo de classificagao K-medias.

0 resultado desse experimento es-
ta ilustrado na figura 2, e sao coeren
tes com as informagoes d1spon1ve15 des
sa area.

Ainda dentro dessa abordagem, uma
outra componente, a sombra, e certamen
te de importancia (Shimabukuro, 1987)
e sua 1nc1usao devera contribuir para
um acrescimo na exatidao do processo
de classificagao proposto.
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Fig. 1 - Area Teste

Fig. 2 - Resultado






