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Resumo

Muitas vezes, no interior de uma célula de resolugao (pixel) ocorre mais de
uma classe.Este caso é conhecido como pixel mistura. Na classificagao de ima-
gens em sensoriamento remoto é comuin o uso de metodologias que atribuem
um pixel a somente uma classe, como o cléssico procedimento da méaxima
verossimilhanga .Neste procedimento. a classificagdo errada e simplesmente
a naoc classificagio de um pixel pode originar a estimativa da area da classe
abaixo da realidade. A metodologia mais empregada considera a refletincia
do pixel mistura como sendo uma combinacao linear da refletancia média de
cada classe componente.

Assim , a proporcio de cada classe no pixel é obtida pela resolucao de
um sistemna de equacdes lineares. Mais recentemente, uma visao diferente foi
proposta: o uso da légica fuzzy.Esta metodologia utiliza o conceito de fungao
de pertinéncia, que é essencial na teoria dos conjuntos fuzzy. Esta funcao usa
elementos de natureza estatistica ou nio para a estimagao das proporgoes . O
objetivo deste estudo ¢ avaliar a performance de cada uma das metodologias
anteriores.

Abstract

Manv times , within a single resolution cell (pixel) occurs more than one class.
This case is known as mixture pixel. In the classification of remote sensing
images is usual the use of methodologies which attribute to one pixel only one
class, like the classical maximum likelyhood procedure.In this procedure, the
missclassification and simply the no classification of one pixel can originate
an estimative of the class area below the reality.

The most commonly used methodology considers the mixture pixel’s re-
flectance as a linear combination of the mean reflectance of each class com-
ponent. So, the proportion of each class in the pixel is obtained by the res-
olution of a system of linear equations. More tecently . a different approach
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was proposed : the use of fuzzy logic. This methodology uses the concept of
membership function, which is essential to the fuzzy sets theory.This func-
tion uses elements with or without statistic nature for the estimation of the

proportions. The aim of this study is to evaluate the performance of each
one of the former methodologies .

1 Imtroducao

A ndo classificagio de um determinado padrao. ou a sua classificagao errada
$a0 as consequéncias mais comuns da ocorréncia de duas ou mais classes
num mesmo pixel. Isto, segundo Horwitz et al. (1971),faz com que haja a
tendéncia a uma subestimagao da 4rea ocupada por uma classe. Este fato nio
deve ser desconsiderado em levantamentos de recursos agricolas e naturais
que sirvam de apoio 4 tomada de decisio.

Um dos principais causadores de mistura é o efeito das bordas das classes.
Esse efeito acontece quando, em um pixel, ocorre o encontro entre duas ou
mais classes. Um exemplo tipico de borda ocorre ao logo das margens de um
corpo d’agua, causando a mistura de dgua e algum outro tipo de cobertura do
solo. O programa de pesquisa USDA/NASA/NOAA Agristars determinou
gue em mais de 65 % dos pixels de mlho numa cena LAN DSAT-MSS ocorria
o efeito de bordas (Hord,1986).

No tratamento de uma imagem por computador convencionou-se designar
o pixel onde ocorre a coexisténcia de classes diferentes de ”pixel mistura” 1.

As rotinas de classificagio tradicional{um pixel. uma classe) nio sao ade-
quadas para modelar um ambiente continuo. pois nio conseguem representar
gradientes entre as classes (Foody 1992), principalmente na ocorréncia da
transicdo de uma classe para outra.

2 Modelo de mistura utilizando conceitos de
matematica Fuzzy

A 16gica Fuzzy atualmente ¢ utilizada em virias reas, principalmente na
parte da computagao que lida com inteligéncia artificial on ,mais especifica-

! Alguns pesquisadores também ntilizam o termo "mixel” (mixture pixel).
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mente, sistemas especialistas. A logica Fuzzy admite varios graus de validade
para uma sentenca . nao apenas verdadeiro ou falso, mas também atribuices
mais abstratas como parcialmente falso ou verdadeiro, que traduzem a in-
certeza inerente a muitos processos naturais, mas nao seu completo descon-
hecimento.

Em Wang(1990) , o modelo Fuzzy com a funcio de pertinéncia baseada na
funcio densidade probabilidade gaussiana foi utilizada para a estimacao dos
componentes de um pixel mistura. Para a avaliacio da acuracia do modelo
. dois experimentos foram executados.

No primeiro experimento o modelo foi testado com a maxima verossimil-
hanga gaussiana(MVG).Para isto as amostras colhidas para o modelo fuzzy,que
ndo sao obrigatoriamente um-pixel-uma-classe foram herdenizados para servir
como entrada para o modelo da MVG. A acurécia da classificagdo fuzzy foi
estimada pelo método da matriz de erros em compara¢io com fotografias
aéreas tomadas no mesmo ano. A matriz fuzzy foi entdo hardenizada e com-
parada com a matriz gerada pela MVG. A partir das matrizes de erro foi
obtida wma acuricia de 91.21 % para o modelo fuzzy contra 86.06 % da
MVG.

No segundo experimento, foram selecionados pixels numa Tegido cujos
dados de campo eram conhecidos a partir de fotografia aérea tomada 20 dias
apds a passagem do satélite. Segundo Wang, a comparagao das proporgdes
obtidas para os pixels com a localizacio aproximada destes na fotografia

demonstra que hd uma conformidade boa enire a estimativa obtida e os
dados de campo.

3 O Modelo Linear de Mistura

Ao contrario do modelo Fuzzy, que faz uso do conceito de funcio pertinéncia,
o modelo linear supe que a refletancia do pixel ¢ o resultado da combinacio
linear das refletdncias das classes componentes, cada uma delas ponderada
pela respectiva fracio da 4rea ocupada no pixel.

Shimabukuro (1991) e Aguiar(1991) adotam o modelo linear de mistura
e empregam os métodos de minimos quadrados com restri¢des (descrito de-
talhadamente na segao 5.3) e minimos quadrados ponderado para estimar
as proporgoes das classes selecionadas. Abrahio et al. (1990) utiliza 0 mo-
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delo linear para determinar as proporcdes das classes agua, solo, vegetacio e
sombra, criando, a seguir, imagens sintéticas para cada uma destas.

Os resultados obtidos no estudo de Heimes(1977) indicam que a teoria
das relagbes lineares entre os componentes da cena pode ser aceita estatis-
ticamente. Em Rambal et al.(1990) é feita uma comparagio dos valores
estimados para o albedo e a temperatura sob duas técnicas: utilizando *pix-
els puros” e “pixels mistura”, com o modelo linear sendo utilizado para a
obtencao da proporgio de cada classe.

Haertel et al.(1991) faz uma analise qualitativa do desempenho do modelo
linear de mistura . Este foi empregado para duas classes,solo exposto e
vegetagao densa, no processo de classificacao da cobertura vegetal em bacias
hidrograficas.

Em Cross et al.(1991) é feito um estudo comparativo entre imagens
LANDSAT-TM, AVHRR e AVHRR-apés a aplicacio do modelo linear de
mistura de uma mesma irea. Quarmby et al.(1992) vale-se do modelo -
near aplicado a imagens AVHRR multi-temporais em uma regiao no norte
da Grécia. Os resultados demonstram que essa técnica é rapida e potencial-
mente efetiva para a estimagdo de areas de plantacdes numa escala regional.

4 Materiais

Os modelos e ferramentas para este trabalho foram desenvolvidos e execu-
tados em equipamento compativel com PC-486. Uma anilise visnal mais
detalhada foi feita numa estagio de trabalho Sun através do software para
tratamento de imagens planet.

Para efeito de teste dos modelos desenvolvidos foram utilizadas as seis
handas com resolugio espacial de 30m do sistema LANDSAT-TM obtidas
em duas oportunidades : uma nas proximidades da cidade de Rio Grande

obtida em 03/04/88 ¢ outra da regifo do parque nacional da Lagoa do Peixe
, obtida em 15/04/89.
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5 Metodologia

5.1 Conversao de nimero digital para refletancia

Imagens digitais obtidas por satélites de sensoriamento de recursos naturais
sdo fornecidas em fitas denominadas de CCT ( Computer Compatible Tape).
O valor da energia, refletida ou emitida, associada a cada pixel é fornecido
por uma grandeza denominada “contador ou nimero digital”. Embora sua
manipulagio em computadores seja conveniente, o contador digital carece
de um significado fisico direto . Para evitar essa espécie de problema o
contador digital de cada pixel deve ser convertido para um valor equivalente
com significado fisico, como a refietancia .

Um método para a conversio de contadores digitais em radidncia e re-
fletancia é apresentado por Robonive(1982).

A radiancia para uma banda pode ser definida como:

Roediancia = 'ITD”—(Lmu - me) + Lnu'n
mazr
onde
D, = valor digital do pixel na CCT
Dynaz = 0 valor maximo que um contador digital pode assumir (8 bits =
255).
L,n.» = radidincia medida na saturacao do sensor em mi¥ em=2sr—
Limin = menor radiidncia medida pelo sensor em mWem™2sr™1
De posse da radidncia é possivel a obtencio da refletincia segundo a
seguinte relacio :

1

Refletancia = T Radianeia
Fsina

onde
E = irradiancia no topo da atmosfera em mWem™2
a = elevagido solar

5.2 Modelo Fuzzy

No modelo de mistura baseado na légica fuzzy podem ser identificadas trés
partes essenciais:
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(i) A estimagdo dos parimetros estatisticos{ Vetor média e Matriz de Co-
variancias) a partir de amostras.

(i1) Definigdo da Funcgao de Pertinéncia

(ii) Classificagdo

5.2.1 (i) - Estimagio dos parametros

A partir de amostras colhidas na imagem a estimativa da médias das classes
¢ obtida por:

x E?:l C(‘X"-)‘Y"‘
- :"=1 c(-Yi) (1)

I

onde :

n= Niumero de amosiras colhidas

fe= Fungdo de pertinéncia do vetor pixel i classe ¢

Xi= Refletancia do vetor pixel

Como pode ser visto , 0 modelo Fuzzy permite que os pixels amostrados
para caracterizar cada classe nio sejam, obrigatoriamente , pixels puros ( o
valor de f.{X,) pode ser informado com um valor diferente de 1). O modelo
implementado, entretanto, nao utiliza esta vantagem do modelo Fuzzy devido
a dificuldade de se avaliar precisamente, no pixel amostrado, a proporcao da
classe em questdo. Assim , todos os pixels amostrados sio considerados
puros, ou seja, f.(X;) = 1.

A matriz de covaridncias fuzzy é de modo similar estimada por:

?:l fc(‘x’i)(‘x'i - /‘:)(I‘Yi - I‘:)T ( )
e (T %) - 1 :

onde

n= Nimero de amostras colhidas

fe= Fungao de pertinéncia do vetor pixel & classe ¢

Xi= Refletancia do vetor pixel

pr= Vetor média

Na estimativa da matriz de covariancias, de modo anslogo a estimativa
do vetor média, todos os pixels amostrados sao considerados puros.
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5.2.2 (ii) - Definicao da funcao de pertinéncia

Um conjunto fuzzy é caracterizado por sua fungio de pertinéncia. Para
e- xecutar a classificagdo num espaqo multiespectral, uma fun¢io de per-
tinéncia deve ser definida . Esta fungao impde as regras para a classificagio de
padrdes desconhecidos. Os conjuntos fuzzy admitem informagoes de cardter
estatistico ou n3o.Deste modo ,na definicio da funqao de pe‘rtsmenaa. ele-
mentos das duas naturezas podem ser empreua.do&. Gon

:_,a.\cle probabllldade de
ng( 1990). pata uma

(3)

onde:

1
@y AT 7

Pi(X)= L (4)
onde

n= dimensio do vetor pixel

m= nimero de classes pré-definidas

5.2.3 (iii) - Classiflcagao

A partir da fungio de pertinéncia definida e dos parametros obtidos de dados
amostrais, os pixels da imagem sio classificados. A cada um é atribuido um
grau de pertinéncia a cada classe, de zero(o pixel nao possui a classe) a um(a

classe est4 em todo o pixel).
5.3 Modelo linear de mistura

O modelo linear estima a mistura de diferentes componentes como sendo uma
combinagao linear da resposta espectral de cada um destes dentro do pixel.
De um modo diferente o modelo pode ser descrito como
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Ri =) (a,X;) +e (5)
=1

onde:

1= 1.2,3,....m (nimero de bandas espectrais)
J= 1,2.3.....n (ndmero de classes componentes)

R, = refletincia registrada de um pixel na i-ésima banda espectral
aj; = refletancia conhecida do j-ésimo componente do pixel para a i-ésima banda espectral
j J P ‘
X; = propor¢io do j-ésimo componente no pixel

&¢; = eIT0 para a i-ésima banda espectral

O modelo 5 constitui-se portanto em um conjunto de m equagdes lineares
(cada uma gerada por uma banda espectral) em n incégnitas(as fragdes Xj).
Devem-se ainda acrescentar as duas condigdes seguintes:

n
YX;=1,X;>0,V;
=1
Como normalmente m é maior que n, a solugdo do modelo 5 implica

. P 4
em um processo de ajustamento por minimos quadrados, sujeito as duas
condi¢des acima.

A seguir se encontra detalhado o procedimento para o caso especfico de
3 classes componentes e 6 bandas espectrais de entrada .
A funcdo a ser minimizada é:

Gterteltelted+ed = 1XT 4157 4 VX2 4+ 10X, + ViXy X, +
VeXoXs+ V1 Xy + Vi X + Vo X3 4 V5, (6)
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Tendo em vista a restrigao proposta:
Xl + .}{g + ‘¥3 =1

temos que
X3 =1- AXrl + AX’Q

Assim. ficamos com:

F = (; 1 4";2 + U-;Xg + ['!3 -Yl .Yg -+ C" 4.‘X'] + (/"54‘"_1 + (l'—s (7)
Minimizando a fungao 7:
Temos:
oF . - .
535 =201 X, + Vs X+ Us=0
3F ]
-(2-:- = QUQXQ + U:;.X’l +0,=10
X,

Resolvendo o sistema de equagdes abaixo para 2 varidveis obtemos os valores de X; e X,.

'.’Ul.\'l + U-34Y2 + ["'4 = 0

U-3X1 + 2Lr‘21\.2 + [;5 = 0

Na tabela 1 estio apresentados os procedimentos a serem tomados em
fungio dos resultados calculados de X;eX,.

6 Conclusao

O problema do pixel mistura, decorrente da resolugao espacial do sistema sen-
sor, ¢ tratado pelas diferentes metodologias desenvolvidas para este trabalho.
Todas possuem uma importante limitagdo : classes alheias as definidas sdo
classificadas como uma composicio destas. Caso sejam amostradas 3 classes
( p-ex. &gua, areia e vegetagdo ) e ocorra um pixel de uma outra classe
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Resultado | X, Xy [0<(X;+X;) <=1 valores a serem X;
v recalculados
1 POS | POS SIM - 1-X,-X,
2 POS | POS NAO XyelX; 0
3 NEG | POS NAO Xa( X, =0) 1-X,
4 NEG | NEG NAO Xi=X;=0 1
5 POS | NEG NAO XX, =0) 1-X,

Tabela 1: Resultados possiveis para o caso de trés classes (extraido de
Shimabukuro,1991)

(p.ex. asfalto), este serd classificado em fungio das 3 classes definidas. As-
sim, é importante que estas sejam caracterizadas em fun¢ao da imagem a ser
classificada. ndo ficando classes importantes sem a devida amostragem.

Todo processo de classificagiao supervisionada é profundamente depen-
dente das amostras colhidas. Para o bom funcionamento das metodologias
desenvolvidas é importante que as classes sejam apropriadamente definidas.
Uma classe caracterizada de forma inapropriada pode invalidar os resultados
da classificagao .

Uma caracteristica importante para cada modelo é no tocante ao nimero
maximo de classes que ele permite. O modelo linear com minimos quadrados
possui a limitagdo do nimero de classes ser obrigatoriamente menor ou igual
a0 mimero de bandas espectrais de entrada . Enquanto isso, o modelo que
utiliza conjuntos fuzzy nio possuem qualquer limite de ordem matematica.

O modelo fuzzy se demonstrou, em alguns cascs | mapropriado para hdar
com classes que possuam uma covariancia igual ou muito préxima a zero(p.ex.
dgua na regido do infra-vermelho), bem como est4 sujeito a problemas de
ordem computacional como o underflow.

A partir da andlise visual dos resultados obtidos nos experimentos, 0 mo-
delo linear sujeito a restricdes se demonstrou superior a0 modelo fuzzy. Esta
superioridade manifesta-se na maior sensibilidade do primeiro em detectar
diferentes niveis de ocorréncia da classe no pixel(0 a 100%) e, principalmente,
na auséncia de classificacdes incorretas nas regides conhecidas.
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