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Abstract For the analysis of spectral mixture the method of Linear Spectral Unmixing
presents many mistakes because it is hard to adjust the endmembers existent in the
image with the elements really existent in each pixels. A method proposed to eliminate
that source of mistakes is the Multiple Endmember Spectral Mixture Models (MESMA)
that defines for the root mean square which is the best association of spectral mixture
that describes each pixel. This way, a routine was developed in IDL, which
accomplishes that comparison of the models of mixtures defined for each pixel the most
appropriate. This method was tested in the Niquelandia mine and showed excellent
results being coherent with the field rising.
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1 AndliseLinear de Mistura (ALM)

A andlise linear de mistura baseiase no emprego da regressdo multipla para quantificar a
proporcéo dos minerais presentes na imagem. Esse procedimento teve sua origem no tratamento
de imagens multiespectrais (Horwitz et al., 1971, 1975; Richardson et al., 1975; Adams &
Adams, 1984; Huete, 1986; Huete et al., 1986). Com o advento do sensor Airborne Imaging
Spectrometer (AlIS) Smith & Adams (1985) transferiram e aprimoraram a metodologia para
imagens hiperespectrais, denominando-a de Andlise Linear de Mistura (ALM). Dentro dessa
concepcao foram realizados inimeros trabalhos (Mustard & Pieters 1986, 1987; Fox et al., 1990;
Mustard, 1993; Ustin et al., 1992; Roberts et al., 1993).

Uma visualizagdo da concepcdo do ALM pode ser obtida por intermédio da geometria do
simplex (Boardman, 1993). O éxito da mistura espectral dentro da configuragdo do simplex
possui uma forte dependéncia da quantidade e qualidade dos membros finais utilizados. Como
nesse procedimento ha uma forte inter-relacéo de todos os dados, a existéncia de qualquer tipo
de interferéncia por parte de um membro fina influi em todos os pixels da cena analisada.

Pode-se identificar trés principais tipos de erros na ALM provenientes das caracteristicas dos
membros finais inseridos no modelo: @) retirada ou excessiva simplificacdo dos membros finais;
b) insercdo de muitos membros para descrever uma cena; e ¢) presenca de espectros que néo
podem ser modelados a partir dos membros finais.
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1.1 Retirada ou Excessiva Simplificacdo dos Membros Finais

Quando um reduzido conjunto de membros finais € usado para descrever uma superficie
complexa da imagem adiciona-se algumas incertezas na ALM. Sabol et al. (1992a) demonstrou o
comportamento desse tipo de erro a partir de uma situacdo com quatro membros finais. a)
granito, b) sombra, c) vegetacdo tipo 1 e d) vegetacdo tipo 2. A exclusdo da componente da
vegetacdo tipo 2 ocasionou sua redefinicdo no simplex como sendo uma mistura dos demais
elementos e ndo como um membro final. Desta forma, o pixel puro da vegetagdo tipo 2 passou a
corresponder a uma mistura com aproximadamente a 80% da vegetacéo 1, 15% do granito e 5%
de sombra. Portanto, toda vez que a vegetacdo tipo 2 estiver presente em um pixel, mesmo em
pequenas quantidades, observa-se um deslocamento dos valores percentuais dos demais
membros puros, como € indicado pela seta em vermelho (Figura 1). Esse exemplo mostra como
aretirada de um membro final pode resultar em um expressivo erro de quantificacdo do elemento
dentro do simplex estabelecido.
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Figura 1 — Demonstracdo do erro pela ndo consideracéo do membro final referente a vegetacdo
tipo 2. As setas vermelhas indicam a ateracdo quando a vegetacdo tipo 2 esta presente. (Fonte:
Sabol, 19924)

1.2 Insercéo de Muitos Membros Finais para Descricdo de uma Cena

Cada membro final introduz no smplex um grau de erro inerente. Desta forma, na presenca de

muitos membros finais aumenta-se a nuvem de incerteza para uma estimativa obtida (Figura 2).
Observa-se que o membro final com maior imprecisdo ocasiona um aongamento da nuvem
segundo sua direcdo. Na figura apresentada observa-se que a faixa vermelha possui maior
probabilidade de erro que a faixa amarela. Essa imprecisdo pode levar a determinar para algum

pixel a presenca de um materia que, na verdade, inexiste.

Portanto, os principais fatores de erro com o aumento de membros finais sdo: a) aumento da
variabilidade do erro; e b) estabel ecimento de uma estimativa equivocada.

1.3 Presenca de espectros que ndo podem se modelados

Muitos componentes que estdo presentes em baixos teores na mistura acabam ndo sendo
passiveis de adequada modelagem como um constituinte do ssimplex. Esses, quando adicionados
no modelo, acabam provocando um aumento do erro. Tais elementos sdo denominados como
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residuos e devem receber tratamento especial. Como indicativos da presenca de erro no
procedimento ALM tem-se: @) aumento da incerteza do fracionamento; e b) aumento do residual

ou do ruido.

Granilbo

\

[ Sombra

ver l

Figura 2 — Demonstracéo da area de imprecisdo referente aos diferentes membros finais (Fonte:
Sabol, 19924).

ANALISE DOS ERROS E NOVAS PROPOSICOES METODOL OGICAS

Observarse que ndo deve exigtir nem insuficiéncia nem t&o pouco excesso de membros finais
pois ambas as situacdes desencadeiam erros na ALM. Desta forma, conclui-se que é necessario
gue se atinja uma condicéo ideal de membros finais. A maior probabilidade de sucesso € obtida
guando a cena possui poucos membros finais conciliada a um baixo indice de ruido.

No entanto, a utilizacdo do ALM para cenas com uma inerente complexidade acaba recaindo
em uma das trés fontes de erro anteriormente descritas. Nesses casos, criase um impasse, ou
sgja, tanto a colocacdo de todos os membros finais quanto sua simplificagdo geram erros. Desta
forma surgem os seguintes métodos. a) Andlise do residuo, b) Andlise Foreground -
Background (AFB), c) Andlise Hierarquica do Foreground — Background (AHFB) e d) Multiple
Endmember Spectral Mixture Analysis (MESMA).

MODELO DE ANALISE DE MISTURA ESPECTRAL COM MULTIPLOS MEMBROS
FINAIS(MULTIPLE ENDMEMBER SPECTRAL MIXTURE ANALYSIS- MESMA)

A Andise Linear de Mistura faha por considerar todos os pixels como mistura de um Unico
conjunto inicial de membros finais. Desta forma, pode-se ter um pixel modelado por membros
finais que nele sgam inexistentes. Considerando-se uma cena descrita pelos membros finais
vegetacdo, solo e sombra, o caculo da mistura serd realizado com base nos trés elementos
mesmo que para o pixel ndo hgja um dos componentes.

Para corrigir fonte de erro foi proposto um novo método que estabelece para cada
pixel o melhor modelo de mistura a partir do menor valor do erro médio quadrético (Smithet al.,
1992; Sabol et al., 1992b; Roberts et al., 1992).A evolucéo dessa proposta deu origem ao modelo
de Andise de Mistura Espectra com Multiplos Membros (Multiple Endmember Spectral
Mixture Analysis - MESMA) (Roberts et al., 19984). Desta forma, o MESMA difere do ALM
por permitir que 0 nUmero e o tipo de membros finais variem de pixel para pixel tanto quanto sua
abundancia
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O MESMA cadlcula a fragdo dos membros finais, a raiz do erro médio quadratico e o seu
respectivo residual. Assim, os pesos dos coeficientes do modelo de mistura sdo determinados
como uma combinacdo linear dos seus membros finais de tal forma que se obtenha 0 menor erro
meédio quadrético, quando comparado com a curva espectral do pixel. O peso dos coeficientes
varia de 1 até 0 e 0 guste € restrito para um limite de erro médio quadratico aceitdvel. Como
passo final, 0 modelo para cada pixel com menor REMQ é identificado (Okin et al., 1998). O
MESMA tem sido aplicado no mapeamento de areas com cobertura de neve (Painter et al., 1996,
1998a, 1998b), de vegetacdo em regido de chaparral (Gardner, 1997; Roberts et al., 1998a,
1998b) e de vegetacdo em regides semi-aridas (Okin et al., 1998, 1999a). Roberts et al. (19984)
aponta para a necessidade de pesquisas adicionais.

Portanto, 0 MESMA é um aperfeicoamento da ALM, mais robusto, que permite amenizar 0os
erros de forma consideravel. No entanto, um grande empecilho para a utilizacdo desse método é
0 tempo computacional. Os trabalhos desenvolvidos com o MESMA tem sido realizados em
supercomputadores, o que torna seu uso bastante restrito (Okin et al., 1999b).

Uma simplificacdo do modelo MESMA € proposta neste trabalho. A partir da identificacgo
espacial dos membros finais, segundo os métodos de andlise espacial, pode-se identificar os
modelos presentes para um determinado ambiente de mistura e assim realizar a regresséo linear
com os dados mais adequados.

O Desenvolvimento de Um M éodo Analogo ao MESMA

Para a &rea da mina com exposi¢cdo do perfil intempérico utilizou-se um procedimento analogo
a0 MESMA. No entanto, com intuito de diminuir o tempo operacional realizou-se uma prévia
selecdo do posicionamento dos minerais de interesse (pimelita, saponita, goethita, hematita e
caulinita) a partir do Método Spectral Correlation Mapper (Carvalho & Meneses, 2000). Sobre as
areas pré selecionadas realizou-se 0 caculo de ALM para todas as possiveis combinagdes de
mistura espectral. Esses modelos de ALM sdo agrupados em uma Unica imagem e submetidos a
um programa desenvolvido pelo autor que analisa pixel a pixel o melhor modelo de mistura
avaliando o menor valor do REMQ. Os modelos de mistura com a existéncia de algum valor
negativo é desconsiderado pelo programa.

Melhores modelos de mistura foram obtidos restringido-se a faixa espectral para as feigoes
de absor¢do dos minerais analisados (0,43mm a 0,75mm e 2,09 nm a 2,38 mm). A Figura 3
apresenta as imagens resultantes para cada mineral onda as areas mais claras correspondem a
maior porcentagem do mineral.

As imagens relativas aos minerais sdo concordantes com os resultados observados no campo.
Uma topossequéncia a partir da base da cava da mina para o topo € bem caracterizada pela
imagem. A base do perfil é constituida por pimelita e goethita e, a medida que dirige-se para o
topo, observa-se um aumento da quantidade de hematita e caulinita. Quanto a pimelita e a
saponita observa-se uma predominancia da pimelita na mina e da saponita na pilha. A imagem
daraiz do erro médio quadrético mostra que as areas com garnierita foram as que apresentaram
0s maiores valores de erro, provavelmente devido a dificuldade de gjuste na por¢éo do visivel.

No programa desenvolvido gera-se também uma imagem relativa aos melhores modelos
definidos pelo método MESMA. A Figura 4 mostra que apenas sete modelos foram
selecionados para configurar na imagem final, sendo os demais desprezados. Os modelos para a
cava da mina apresentam-se coerentes. Observa-se que alguns pixels apresentam modelos
inadequados, como por exemplo os presentes na parte periférica da area da mina, descritos pelos
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modelos 2 e 3 que apontam a presenca da pimelita. No entanto, esses apresentam valores
extremamente baixos de pimelita, 0 que ndo compromete a metodologia. De mesma forma no
modelo 7 os valores de hematita so bem baixos.

Pimelita Saponita

Figura 3 — Imagens do méodo MESMA para os minerais. @) pimelita, b) saponita, ¢) goethita,
d)caulinita, €) hematita e f) raiz do erro médio quadrético.
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I:I 5 — pimelita, saponita, caulinita, goethitae

1 - pimelita, goethita e hematita hematita
2 — pimelita, saponita, goethitae hematita I:I 6 - saponita, goethita e hematita
3 —pimelita, caulinita, goethita e hematita I:I 7 —caulinita, goethita, hematita

BERL

4 — saponita, caulinita, goethita e hematita

Figura 4 — Imagem temaética com os model os selecionados pelo MESMA.

Conclusao
O método MESMA ¢é um aperfeicoamento do método ALM que possibilita identificar o modelo
de mistura existente para cada pixel. O método necessita de muito tempo operacional, uma forma
para torna-lo mais &gil € o emprego de uma prévia selecdo das areas de interesse utilizando um
classificador espectral como o SCM. No emprego do SCM n&o deve-se preocupar-se com 0s
limites exatos podendo inclusive superestimar a area de abrangéncias pois 0 MESMA encarrega-
se de definir o melhor modelo. O MESMA obtém melhores resultados quando sdo utilizados
apenas as faixas relativas as feicOes de absor¢do existentes nos minerais analisados. O MESMA
ele € um método completo pois tanto permite identificar as areas de ocorréncia de minerais como
permite quantificar a porcentagem dentro da concepgdo de uma mistura macroscopica.
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