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RESUMO

Imagens orbitais contém informagéo redundante nas bandas espectrais e, no caso dos sensores hiperespectrais, tem
também alta dimensionalidade (grande numero de bandas), dificultando seu processamento. Métodos de reducéo do
espaco n-dimensional tem a finalidade de reduzir a dimensionalidade e a redundancia em dados orbitais. Neste trabalho
0s principais métodos de reducdo do espago n-dimensiona foram comparados por meio de um estudo de caso com
imagem Landsat TM, visando a avaliagdo destes métodos com relacdo a perda de informagdes que afetam a exatiddo da
classificag8o temética. Foram aplicados: selecdo de bandas pela medida de separabilidade “divergéncia transformada’,
Andlise de informacdo mitua e indice V de Cramer; e transformacdo do espago n-dimensional por Andlise
discriminante canbnica, Andlise de componentes principais, e Tasseled Cap. Os resultados indicaram que o indice V de
Cramer se mostrou um método potencial para selecdo cb bandas. Ja a andlise de informagdo mutua apresentou

resultados ndo satisfatérios e a transformagdo por andlise discriminante canbnica foi sensivelmente superior as demais
transformagtes.

Palavr as chaves: Andlise deinformagéo mutua, entropia, andlise candnica, Cramer’s V, divergéncia transformada

ABSTRACT

Orbital images contain redundancy information in spectral bands and, in hyperspectral sensors, with grate
dimensionality (grate number of bands), difficult processing. In methods by reduction date the objective is reduce the
dimensionality and redundancy at orbital dates. In this work the principal methods for reduction of the data
dimensionality were compared using Landsat TM image for application case. The objective was available these
methods with relation the information |oss that affect the classification accuracy. The methods were: bands selections
by divergence index, Information Analysis Mutual and Cramer’s V index, and Transformation of the n-dimensional
space by Canonical Analysis, Principal Components analysis, and Tasseled Cap. The results indicated which Cramer’s
V is the potential index by bands selection. The information analysis mutual was unstabled, selecting worst band
combination and the transformation for canonical analysis was better midst transformations.

Keywords: Mutual Information Analysis, Entropy, Canonical Analysis, Cramer’sV, Transformed Divergence
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1. INTRODUCAO

O conjunto ideal de dados para
classificacdo/interpretacdo de imagens orbitais é aquele
que permite a melhor separabilidade entre classes no
espaco ndimensional. Como dados de sensoriamento
remoto apresentam redundancia entre bandas e, no caso
de sensores hiperespectrais, a alta dimensionalidade dos
dados pode inviabilizar o processo de classificagcdo
(VENKATARAMAN, 2005), existem técnicas que
visam a reducdo do espaco ndimensional de imagens
orbitais sem que isto afete consideravelmente a
separabilidade.

Umas atuam na selecdo de bandas, e outras
transformam o espago n-dimensional para um novo
espaco, por meio de fungdes lineares, concentrando a
maioria das informagdes nos primeiros componentes.
Dentre as técnicas mais conhecidas estdo os indices de
separabilidade, a andlise de componentes principais,
andlise de variaveis canbnicas e Transformagdo de
Tasseled Cap (THOMAS et a, 1987; SWAIN and
DAVIS, 1978; JENSEN, 1996; BRITES, 1996;
SPANNER et al, 1984).

Dentre as técnicas abordadas para reducdo da
dimensionalidade em dados hiperespectrais, que se
baseiam na otimizagdo de fungdes critérios, que podem
ser indices de separabilidade, uma bem conhecida é a
“Sequential  Forward  Selection” (SFS), pela
simplicidade computacional e conceitual, que consiste
nainclusdo de fei¢des (bandas) até o alcance da maxima
separabilidade. Outras técnicas, como a Steepest Ascent
(SA), Fast Constrained Search (FCS), Projection Pursuit
(PP) e Decision Boundary Feature Extraction (DBFE)
propde-se a melhorar a performance comparada a SFS
(SERPICO et dl., 2003).

Com relagdo aos indices de separabilidade,
Mausel et al. (1990), citado por JENSEN (1996),
avaliou quatro medidas de separabilidade para
determinar qual delas poderia identificar mais
precisamente a melhor subsérie de quatro das oito
bandas originais para classificar seis classes de uso
agricola. Divergéncia transformada e a medida de
distancia de Jeffries-Matusita (JM) selecionaram a
mesma subsérie de bandas que produziu a maior
exatiddo total. JENSEN (1996), com base nestes
resultados, recomenda como norma geral o0 uso da
divergénciatransformada.

Kavzoglu & Mather (2000) experimentaram as
medidas de separabilidade Divergéncia, Divergéncia
transformada, Distdncia de Battacharyya, Jeffries-
Matusita, e Disténcia de Mahalanobis para a sele¢do de
8 bandas em um total de 24 bandas multisensores, na
exatiddo de classificacbes aplicando redes neurais,
encontrando performances similaresentre TD e J-M.

Com o] langamento dos  sensores
hiperespectrais, estas técnicas foram novamente
acessadas na tentativa de solucionar o grande problema
de dimensionalidade destes dados. ZORTEA et al.
(2005) utilizou a distancia média de Jeffries-Matusita
(coeficiente exponencial de Battacharyya) para definir

particbes, na reducdo da dimensionalidade de bandas
espectrais do pixel, para segmentos contiguos, expressos
pelas estatisticas média e dispersdo, em algoritmos top-
down.

A transformacdo Tasseled Cap tem sido
efetivamente usada para reduzir volume de dados e
aumentar a interpretacdo de caracteristicas fisicas de
classes na cena (Kauth et a., 1976; Crist, 1983 and
1984; Crist et al., 1983, 1984 ab,c; Crist et al., 1986),
em classificac8o ndo supervisionada (Wheeler, 1989),
interpretacdo de contrastes espectrais em cenas urbanas
(Goward et al., 1984), avaliacdo de risco de fogo em
floresta (Cohen, 1989), e deteccdo de mudanga em
cobertura da terra (Malila, 1979; Ring et al., 1987)
citados por LEE e PRICE (1994).

Uma metodologia denominada de Andlise de
Informagdo Mutua (AIM) (KULLBACK, 1959), ndo
restrita a dados paramétricos, e ndo usual em
sensoriamento remoto, também foi aplicada para
selecdo de bandas (CONESE e MASELLI, 1993). AIM
utiliza o conceito de entropia, que permite quantificar a
informagcdo expressa pela amostra de treinamento
(“verdade de campo”) sobre os dados de uma imagem,
selecionandose as bandas que contém a maior
informag&o mudtua com esta amostra.

A AIM vem sendo utilizada em diversos
estudos para avaliar a complexidade de associagOes
ecologicas (PHIPPS, 1981; DAVIS, 1990; Michaelsen
et al., 1986 citado por CONESE e MASELLI, 1993).
Foi aplicada também ao sensoriamento remoto para
avaiar exatiddo de imagens “soft” classificadas
(FOODY, 1995; MASELLI et al., 1994).

CONESE e MASELLI (1993) aplicaram AIM
para verificar a influéncia das condi¢bes ambientais na
selecdo de bandas. A combinagdo padréo (TM 3, TM4 e
TM5) foi comparada as bandas escolhidas pela AIM em
trés é&reas distintas, significando que as bandas
selecionadas variaram de érea para érea, evidenciando a
interferéncia do local para selecdo de bandas. Os kappas
obtidos com as bandas selecionadas pelo AIM foram
significativamente superiores aos obtidos com as bandas
padrao.

Neste trabalho o objetivo foi o de investigar
métodos da literatura cléssica de reducdo da
dimensionalidade de dados orbitais, utilizando como
estudo de caso uma redugdo de uma imagem Landsat
TM para 3-dimensional, avaliada pela exatiddo da
classificagdo gerada.

2. Métodos para a Redugéo do Espaco n-dimensional
de Imagens Orbitais

2.1 Medidas de Separabilidade

indices de separabilidade tem duas finalidades
principais. (1) Identificar pares de classes
informacionais com pobre separabilidade em um
conjunto de bandas; e (2) Recomendar uma redugdo no
nimero de bandas para interpretagdo, sem prejudicar a
separabilidade entre as classes. Os indices de
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separabilidade mais conhecidos sdo: Distancia
Euclidiana (1)
Eijzz(Mi'Mj)T(Mi'Mj) D

sendo M = vetor de médias da classe para n bandas.

gue é uma medida de distancia entre médias das classes
i €], e ndo considera em seus célculos os parametros de
dispersdo, que expressam a extensao da distribuicdo das
classes no espago n-dimensional (THOMAS et a,
1987).

Os outros indices incluem em suas formulas
matrizes de varidncia covariancia, tendo como
pressuposi ¢&o a distribui¢do Gaussiana das classes.

A Distancia de Mahalanobis (2), uma medida
transformada de E, considera o parémetro dispersdo das
classes (matrizes de variancia covariancia).

My =(M;- M) @' +a;)(M; - M), @

sendo & '=matriz inversa de variancia-covariancia para
classe.

As medidas de separabilidade mais utilizadas
em sensoriamento remoto sdo a Divergéncia, Distancia
de Jeffries-Matusita e Disténcia de Bhattacharyya, que
foram desenvolvidas a partir das integrais da razéo, da
diferenca e do produto, respectivamente, das funcfes de
verossimilhanga para as classes i e j, e suas formulas e
deducdes estdo descritas em SWAIN e DAVIS (1978);
Kailath (1967) citado por THOMAS et a. (1987); e
BRUZZONE, L. €t. al. (1995).

A divergéncia é uma medida de separabilidade
usual em sensoriamento remoto, deduzida daraz&o entre
funcdes de verossimilhanca para as classes, dada pela
expressao (3):

|& [ exp[-1/2(X - M)T& (X - M))
|&;["?exp[- 1/ 2(X - M;)T&;*(X - M,-),

LGj/ X) = o

sendo X=vetor de pixel aser classificado.

A deducdo da divergéncia a partir de L(ij/X)
pode ser encontrada em SWAIN e DAVIS (1978) e
THOMAS et al. (1987), chegando-se a expresséo (4)

1 o o ys1 s, 1 1, 8-
D, =3tr(@; - &)@’ a.l)+5tf(M1' M)T@; ' +a;)(M - M)
(4)

Note que E e M sdo niveis de simplificacdo de
D. Como D cresce indefinidamente, mesmo ap6s a
compl eta separabilidade entre classes ter sido alcangada,
foi desenvolvido o indice Divergéncia Transformada,
com a finalidade de estabelecer um valor assintoto da
funcdo quando atingida a separabilidade total. Este
indice, apresentado em SWAIN e DAVIS (1978), é
dado pela seguinte expresséo (5):

DT, =a[l- exp(D; / b)], (5

sendo a e b constantes escolhidas pelo usuario para
avaliacdo de D.

Quando se desgja escolher a combinacdo de
bandas que melhor separe todas as classes, calcula-se
DTmédia a partir da expressdo (6):

M M
DTmedia= A & p(i) p(j)DT,
i=1 j=1 (6)

2.2. indice V de Cramer (OTT et al., 1983)

O indice V de Cramer é uma extensdo da
estatistica Qui-quadrado, aplicado a tabelas de
contingéncia com dados categoricos, para testar a
relacdo de dependéncia entre variaveis nominais. Sua
férmula é dada por (7)

V de Cramer = X?/N(k-1), 7)

Sendo:

X? a estatistica Qui-quadrado entre duas variaveis;
N o total de observacdes;

k o menor valor entre linhas e colunas.

Com esta estrutura este indice pode também ser
empregado para medir a associagdo entre as amostras de
treinamento com as bandas de uma imagem orbital, ou
seja, 0 cruzamento de dados informacionais com dados
espectrais. Seu resultado € uma saida do médulo
CROSSTAB do Software IDRISI (EASTMAN, 2003).

2.3. Andlise de Informacao Mutua (AIM)

Para compreender a AIM, considere uma
populagdo, no caso uma cena orbital, com o atributo
“informag&o espectral”, que é uma variavel discreta, Y,
com niveis M (valores de brilho ou niveis de cinza). A
entropia desta cena com respeito a Y, é calculada pela
expresséo (8):

H(Y) =- & p(i)Inp()
®

sendo p(i)= proporg¢ado de Y no nivel devalor debrilhoii.

Para uma cena com apenas um valor de brilho
(um nivel, 255 por exemplo), H(Y)=0, ou seja, a menor
quantidade de informag&o na cena. Quanto maior 0s
niveis e a eqlitatividade entre as freqiiéncias de pixel,
maior sera a entropia. A informacdo em termos
absol utos é dada por (9)

1(Y)=N*H(Y) (9)
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sendo N= ndmero de elementos da populacdo, que neste
caso € o total de pixels naimagem.

Esta é a avaliag8o de entropia para apenas uma
varidvel, valor de brilho. Para selecionar bandas com
maior informagdo matua entre valores de brilho e dados
reais é preciso desenvolver a entropia conjunta H(Y, X),
sendo a variavel X, as classes informacionais (amostras
de treinamento) com niveis L, dada pela férmula (10),
que é uma extensdo da expressdo 8 para distribuicdo
conjuntaentreX eY.

& .
H(Y,X)=-a a p(i,j)Inp(, )
i=1 j=1 (10)

p(i, J) é a propor¢cdo conjunta do nivel i da variavel Y
com nivel j davariavel X.

Enquanto a entropia € uma forma de mensurar
a complexidade do sistema, a informagcdo mutua tem
como objetivo identificar o nivel de ordenamento deste
sistema, com relagdo as variaveis envolvidas. A idéia é
encontrar alguma ordem da informagdo Y controlada
pelavariavel X, p(Y/X) * p(Y), que significa dizer que
existe um grau de diferenciacéo na informacdo espectral
entre as classes de treinamento, no caso.

A deducdo da informagdo matua I(Y, X), a
partir de H(Y, X), é dadaem PHIPPS (1981), chegando-
seaexpressao (11)

1(Y,X) =NInN +éM_ éL_ F(i,j)lnF(i,j)—g F(i+)InF(i+) - 5_ F(+j)InF(+,])

(11

sendo F(i, j)=frequénciade Y e X com niveisi e, F(i,
+); F(+, j)=freqiéncias marginais dos niveis i e |j
respectivamente. Estes resultados sdo obtidos a partir da
construcdo de uma tabela de contingéncia entre dias
varidveisde interesse (Y, X).

Se'Y e X sdo varidveis independentes, ou sgja,
ndo existe nenhum tipo de associagd@o entre elas, I(Y,
X)=0, enquanto que se Y e X sao perfeitamente
associados 1(Y,X)=I(Y) ou I(Y,X)=I(X) (CONESE e
MASELLI, 1993).

Desta forma pode-se medir a quantidade de
informagdo mitua, IM, pelarazado (12)

IM=I(Y ,X)/1(X) (12
significando dizer que quanto maior a IM, maior a
gquantidade de informac8o associada entre X e Y.
Focando esta andlise para o problema de selecdo de
bandas, quanto maior for a associag8o da informagéo
espectral com as classes de treinamento, maior serd a
entropia da banda analisada.

24 Transformagdo por Analise de Componentes
Principais

A Andlise de Componentes Principais (ACP) é
um procedimento usual em processamento de imagens.
A partir das bandas originais, correlacionadas entre si,
onde estdo dispostos os dados em um espago n-

dimensional sdo calculados, a partir da matriz de
varidncia-covariancia do espago multibandas, o0s
autovalores (variéncias) e autovetores (coeficientes),
para obter fungOes lineares ortogonais de forma a
rotacionar os dados, retendo o maior nimero de
informacg8es para cada componente gerado, eliminando-
se a redundéancia (MANLY, 1994). O primeiro principal
componente agrupa a maior parte das informagdes,
apresentando a maior variancia (autovalor). Geralmente
0s trés primeiros componentes conseguem agrupar mais
gue 95 % da variagdo dos dados, utilizando-se apenas
estes para fins de interpretacdo. A expressdo para O
calculo dos autoval ores e autovetores é dada por (14)

(S-LIHD=0 (14)
sendo S a matriz de variancia-covariancia das bandas; L
uma matriz diagonal de | (autovalores), | a matriz
identidade e D um vetor de d (autovetores).

25. Transformagdo pela Andlise de Funcéo
Discriminante Candnica (ADC)

Assim como em ACP, o objetivo desta
transformacdo € determinar combinacGes lineares das
bandas originais que retenham a maior quantidade de
informagdo nos primeiros componentes, deixando para
os Ultimos componentes o ruido.

A principal diferenca entre esta andlise e a
ACP é que, para ADC, os coeficientes das combinagdes
lineares de n bandas (Z;) rotacionam os eixos na direcéo
gue permite a maior separabilidade de classes (Figura
b), enquanto a ACP rotaciona os eixos nas direcoes dos
dados correlacionados de todas as feicoes presentes na
cena. Os coeficientes da ADC sdo calculados a partir
dos dados das amostras das classes (Figura a), enquanto
gue para ACP os coeficientes sdo calculados com os
dados totais da cena.
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Figura. a) Classes hipotéticas nao separaveis
considerando os eixos das bandas originais, no espaco 2
dimensional; b) Classes separaveis apds a rotagdo do
eixo 1. Fonte: RICHARDS (1986).

A forma de escolha dos coeficientes de rotagéo
dos eixos, dig, dp, ..., dp, € pela maximizagdo de F
obtida pela andlise de varidncia para as classes
(MANLY, 1994; RICHARDS, 1986) que, pelo exemplo
daFigura, seriadado por F=s%,/s?,.

A primeira  funcdo, Z3=dq1B1+di5By,
considerando apenas 2 eixos, resultano maior F gerado
pela razdo da variancia entre grupos com a variancia
dentro dos grupos. A segundafuncdo, Z,=dx»B;+dx%B;,
gera o segundo maior F, sendo Z, ortogonal (ndo
correlacionado) com Z;, e assim sucessivamente até que
aultima funcéo candnica seja gerada.

Os coeficientes da funcdo discriminante
candnica sdo obtidos da seguinte maneira (RICHARDS,
1986):

Sabendo que as matrizes de variancia
covaridncia intra e entre classes sdo dadas por
s?y =d'Sy d; e s’ =d'S, d, respectivamente, a
maximizacdo de F em relacdo ad é dada por
N1 /9d=0, resultando na expressdo: (Sa-1 Sy)d=0, ou na
suaformamatricial (15):

(Sa-LS,)D=0 (15)
sendo L umamatriz diagonal de| eD um vetor ded.

Uma ultima condicéo exige que D’'S,,D=1. Em
RICHARDS (1986) é dado um exemplo numérico para
clculo dos coeficientes. Assim como em andlise de
componentes principais, sdo geralmente necessarios até
0s trés primeiros componentes.

2.6. Transformagcao Tasseled Cap

A técnica de compressdo ¢k dados “Tasseled
Cap” surgiu como um indice de vegetacdo desenvolvido
por Kauth e Thomas (1976), citados por JENSEN
(1996), que foi construido por técnicas de
ortogonalizagdo sequencial de GramSchmidt. Tasseled
Cap transforma o espaco 4-dimensional original do
MSS em um novo espaco ortogonal de quatro
dimensdes.

Posteriormente, Crist e Cicone (1984), citados
por JENSEN (1996), verificaram que as seis bandas
refletidas do TM também sdo dispersas em um espago
3-dimensional, definindo dois planos perpendiculares e
uma zona de transi¢ao entre os dois.

Na Tasseled Cap, é&eas completamente
vegetadas definem o “plano de vegetacdo”, enguanto
solos expostos definem o “plano de solos’. Entre estes
dois existem areas parcialmente vegetadas, nas quais a
vegetacao e 0s solos sdo visiveis. A partir destes planos,
sdo obtidos trés componentes relevantes: (1) verdor
(greenness); (2) brilho (brightness); e (3) umidade
(wetness), e outros trés descartados para fins de
interpretacéo.

Um questionamento sobre o indice Tasseled
Cap é com respeito a utilizagdo dos seus coeficientes,
gerados localmente, e que séo recomendados para uso
global (Huete et al., 1984; Ezra et al. 1984 citados por
LEE e PRICE, 1994). JACKSON (1983) desenvolveu
um procedimento para calculo de coeficientes para
locais especificos, que conforme resultados em LEE e
PRICE (1994) ndo gerou exatidBes significativamente
melhores que resultados gerados por coeficientes
globais da Transformagao Tasseled Cap.

3. MATERIAL E METODOS

A érea esta situada na microrregido de VigosaMG,
com predominancia do relevo ondulado. A tipologia
vegetal é a Floresta Estacional Semidecidual, sob
dominio daMata Atlantica

Foi utilizada uma subcena de 15 x 15 km, extraida
da imagem Landsat5TM, Orbita 217 Ponto 74,
Quadrante Sul, de 10/10/94, composta de 5 bandas
espectrais: TM1, 2, 3, 4,5 e 7. A correcdo geométrica
da imagem foi feita com pontos de controle coletados
em OrtofotoCartas da CEMIG, Escala 1:10.000,
utilizando-se a funcdo de mapeamento quadrética, com
reamostragem pelo vizinho mais préximo, atingindo um
RMS < 15 metros.

A referéncia da area (Verdade de Campo) foi
obtida com o apoio de 14 fotos aéreas nado
convencionais (duas cameras Hasselblad mod. 553
ELX, com objetivas Zeiss Distigon 4/50 mm T, nédo
métricas), na escala aproximada de 1:15.000.

A amostra de referéncia foi dimensionada pela
férmula da distribuicdo binomial: n= Zpg/E?, fixando-
se 0s seguintes parametros: p=0,76, exatiddo estimada
por amostragem piloto, g=1-p; Z~N(0, 1)=1,96 para
95% de confianca, e E=0,05, erro de amostragem,
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resultando em n=280, mais 29 pontos excedentes,
totalizando 309 pixels. O Quadro 1 mostra o nimero de
pixels utilizados para treinamento e parareferéncia.

QUADRO 1-Descricéo das Classes de UT/CT, e
amostras de treinamento e referéncia por classe.

CLASSE Pixels | Pixels
Treinam | Refer.

1.AGRIC: Area agricola, envolv. solo arado, e cult. 233 27

Anuais em difer. Estégios de desenv.

2.CAFE: Cafeicultura, com expos. do solo 363 11

3.EUCAL: Eucaliptais em difer idades e tipos de 248 11

mangjo

4.LAGOA: Lagoas, gerdl. turvas e de peg. Dimensdes| 60 6

5.MTSEC: Mata Secundaria em Estagio Médio a 534 65

Avancado

6.PASTO: Difer tipos de pasto, Braquiéria, Coloniéo, 611 115
limpos, sujos com predom. de Assa-peixe

7.REGEN: Mata Secundéria em egégio inicia 71 21
(regeneracao)

8.SOLEX: solo exposto 66 4
9.URBAN:Area Urbana (Alta e média densidade de 523 21
Casas)

10.VGRIB: vegetacao ribeirinha (maioria gramineas) 59 9
11.SOMBR: sombras, de grande ocorréncia devido a 228 19
topografia acidentada daregido

TOTAL 2996 309

O dgoritmo de classificagdo adotado foi o de
méxima verossimilhanca e, para avaliar os resultados
das classificages, utilizou-se o indice Kappa (K). Para
testar a diferenca entre os indices de exatidéo (K; e Ky),
0 teste estatistico utilizado foi o de Z, conforme a
expressao (16):

z=— Koo K0 (16)
WK, +V(K,)
sendo (HUDSON e RAMM, 1987):
R=2"%
1-q,
s _1é&(-q) 2(1-9)290 - q)  @- ¢)°@ - 44)U
V(K) =— + + !
K= g2 ™ @-a g &
e
1o
ql - Hai=lqi
_ 1low
0} _F i:1n+n+i
lowm
03 :Faiﬂﬂi(m +n,)
1 o M
Qs :Faij::llnij(nﬁ +n,)?
com n=nimero de amostras de referéncig;

i=linha=coluna da matriz de confusdo; e para o termo
Nj+ emda, j=linha

Os métodos empregados para reducdo de dados foram:

Divergéncia Transformada, indice V de Cramer e
Andlise de Informagdo Mutua, que atuam na
selecdo de bandas;

Componentes Principais, Andlise Discriminante
Canbnica, Transformacdo Tasseled Cap, que
transformam o espago n-dimensional para um novo
espaco n-dimensional, por meio de funcbes
lineares, concentrando a maioria das informacfes
nos 3 primeiros componentes.

Divergéncia Transformada, indice V de Cramer,
Andlise de Informagdo Mutua foram calculados em
planilhas Excel com o auxilio de macros em visual
basic, a partir de dados exportados do SIG IDRISI. A
Andlise Discriminante Canbnica foi executada no
Software Statistic for Windows, e ap6s obter os
coeficientes das fungdes lineares os mesmos foram
aplicados as respectivas bandas por meio de médulos de
adicdo e multiplicagdo entre imagens no IDRISI,
gerando assim 0s Novos componentes por transformagao
candnica.

E andlise de componentes principais e
transformagéo Tasseled Cap foram calculadas por meio
de médulosdo IDRISI.

Para a Andlise de Informacdo Mtua ndo foi
usado um mapa digitalizado de classes informacionais
para gerar a informagdo multua, mas 0s proprios
poligonos de treinamento. Tinha-se como hipétese que
as bandas que apresentassem maiores indices de
infformacdo mutua com poligonos de treinamento
representariam as melhores informacdes para discernir
entre as classes de treinamento. Isso simplificaria a
aplicacdo do método. E preciso uma amostra
razoavelmente grande de poligonos de treinamento, e
gue as amostras envolvidas representem fielmente o
universo de classes daguela cena.

Para cada banda foi gerada uma planilha de
frequiéncia de valores de brilho por classe e efetuadas as
operagOes para calculo da entropia e entropia conjunta.
A informagdo muitua foi calculada com relagdo a
entropiadas classes.

4, RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Métodos para selecao de bandas

A Divergéncia Transformada indicou a
combinagdo das bandas 3, 4 e 5 como a de melhor
separabilidade, com DTmédia proximo a DTmédia para
seis bandas (Quadro 2).

QUADRO 2 - Hierarquia de Valores de Divergéncia
Transformada M édia (paratodas as classes)
considerando as seis bandas e todas as combinagdes

possiveis de trés bandas
Bandas Dtmed Bandas Dtmed Bandas Dtmed
123457 13.87 247 12.61 457 11.94
345 1359 347 12.59 147 11.91
245 13.46 257 12.58 123 11.84
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357 12.95 157 12.22 137 11.70

135 12.77 234 12.21 127 11.60
145 12.69 125 12.18 235 11.02
134 12.65 124 12.03 237 10.32

Os indices de associagdo da informacéo entre
classes e bandas gerados por Cramer's V e AIM sdo
apresentados no Quadro 3. Os maiores valores para o
indice de Cramer's V foram obtidos também para as
bandas 3, 4 e 5.

A Andlise de Informacdo MuUtua elegeu as
bandas 2, 3 e 5, descartando a 4 com baixo valor de
entropia com a amostra de treinamento, um resultado
ndo esperado, pois a combinagdo 235 éa pendltima do
ranking de divergéncia transformada para discriminagéo
entre as classes.

Na tentativa de descobrir porque o método
falhou para a banda 4, foram analisadas as matrizes para
bandas 1 e 4. Verificou-se que a ndo padronizagdo da
amplitude dos valores de brilho entre bandas pode af etar
o0 resultado. A banda 1 sofre o efeito de espalhamento
da atmosfera, e também apresenta histograma de
peguena amplitude, ou seja as classes apresentam pouca
distingdo entre si, mas na matriz da entropia seus
valores de brilho apresentam alta fregiiéncia para as
classes, mesmo ocorrendo mistura entre os valores de
brilho. Estas freqiéncias geram altos valores de
F(i,j)*InF(i,j) na matriz conjunta, majorando a entropia
conjunta. Por outro lado a banda 4 apresenta grande
amplitude, e com frequéncias mais baixas, resultando
em baixos valores de frequéncia conjunta. Desta forma
a falta de padronizacdo entre a amplitude das bandas
nao gera resultados realisticos de entropia conjunta.

QUADRO 3 - indice Cramer's V e Andlise de
Informag&o M Utua para as bandas TM

Cramer's V AIM=1(X,Y)/1(X)
Bl 0.09 0.46
B2 011 0.48
B3 0.16 0.51
B4 0.19 0.27
B5 0.27 0.50
B7 0.13 0.40

4.2. Métodos para transformacdo de bandas

A transformagdo n-dimensional justifica-se
guando ocorre redundancia nos dados. No Quadro 4 é
mostrado o alto grau de correlagéo entre as bandas entre
asbandas1e2(0,89),1e3(0,88) e2e3(0,95).

QUADRO 4- Matriz de Correlagéo entre as Seis Bandas
™

Bl B2 B3 B4 B5 B7

Bl 1.00
B2 089 100
B3 088 09 100

B4 022 033 024 100
BS 074 076 081 024 100
B7 065 066 070 003 076 1.00

Com a aplicacdo da andlise de componentes
principais, os trés primeiros componentes (C1, C2 e C3)
garantiram 97,02% de toda a variagdo dos dados
conforme apresentado no Quadro 5.

QUADRO 5 -Autovalores (Variancias) e Percentagens
Acumuladas dos Componentes Principais

Componente Var %var.  %var.acum.
Cci 1387.69  86.58 86.57
Cc2 102.55 6.40 92.97
C3 65.00 4.05 97.02
C4 42.22 2.63 99.65
C5 3.28 0.20 99.85
C6 2.28 0.14 100.00

Para a transformagdo Canobnica foram
calculados os coeficientes (Quadro 6) para gerar cada
componente.

QUADRO 6- Coeficientes para Transformagédo

Canbnica
Com B1 B2 B3 B4 B5 B7
pone
ntes

C1 0.174 0.232 0.182 -0.323 0365 0.148
(074 0.286 0.471 0.478 -0.003  -1.524 0.107
c3 0.387 0.129 0.098 1.005 -0.381  -0.147
c4 1.613 2.167 -4.674  0.095 0.535 0.563
C5 1.898 -4.998  3.046 0.528 -1.147 1071
C6 1.862 -1.644  0.606 -0.333 1155 -1.909

E para gerar a transformagdo Tassded Cap
foram utilizados coeficientes globais, conforme
apresentado no Quadro 7.

QUADRO 7 - Coeficientes Globais para Transformagéo
Tasseled Cap (Crist et a., 1986)

Componen Bl B2 B3 B4 B5 B7
tes
BRILHO 0.291 0.249 0.481 0.557 0.444  0.171
VERDOR -0.273 -0.217 -0.551 0.772 0.073 -
0.165
UMIDADE  0.145 0.176 0.332 0.340 - -
0.621  0.419
c4 -0.846 -0.073 -0.464 -0.003 - -
0.049  0.012
cs 0.055 -0.023 0.034 -0.194 0.416 -
0.782
c6 0.119 -0.807 0.409 0.057 - 0.022
0.023
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Nos Quadros 8 e 9 sdo apresentados 0s
resultados finais de exatiddo para oS respectivos
métodos de reducdo de dados. Sem considerar prova
estatistica, a combinacdo padréo 345, que foi escolhida
pelo indice de divergéncia transformada e o indice
Cramer’s V, apresentou 0 melhor resultado de exatidéo
medido pelo indice Kappa. Esta combinacdo €
geralmente considerada para descrever 0 espaco
Euclidiano tridimensional (Crist and Cicone, 1984
citados por CONESE e MASEL LI, 1993) e tem provado
gue sdo as bandas mais informativas para estudos de
vegetacdo, sendo portanto indicadas como padréo
(Horler e Ahern, 1986 citados por CONESE e
MASELLI, 1993).

O segundo melhor resultado foi gerado com
dados transformados por analise discriminante cannica,
um resultado esperado na comparacdo com a
transformacdo por Tassaled Cap e Componentes
Principais, pois os coeficientes da anadlise candnica sdo
construidos de forma a otimizar a discriminagéo entre
classes, usando-se os préprios dados de treinamento.

Por dltimo, a combinagdo TM235, selecionada
pelo método da andlise de informagdo mutua, teve o
pior desempenho, com um Kappa de 0,578.

Considerando o teste estatistico Z, apresentado
no Quadro 9, as diferencas significativas ocorreram na
comparacdo entre TM235 e TM345, CC123, TasCap,
sendo 0s demais resultados considerados
estatisticamenteiguais.

QUADRO 8 - indice Kappa e sua Variancia para as
diferentes estratégias de selecdo de dados para
interpretacdo deimagens orbitais

Combinagdes de Bandas Kappa Var(Kappa)
TM345 (Diverg. Transf. e Indice 0.7056  0.00082531
Cramer'sV)

Comp. Candnicos C1, C2 e C3 0.6996  0.00082976

Tasseled Cap Brilho, Verdor e Umidade 0.6757  0.00086829
Comp. PrincipaisC1, C2eC3 0.6566  0.00089404
TM235 (AIM) 0.5780  0.00093675

QUADRO 9 - Teste Z parasignificancia da exatiddo
entre estratégias de selecdo de dados para interpretagéo
deimagens orbitais

Zca Zcal>|1,96|alfa

5%
TM345vs CC123 -0.14748337 Ns
CC123vsTasCap -0.57999288 Ns
TasCap vs CP123 -0.45497732 Ns
CP123vs TM235 -1.83697515 Ns
TM345 vs TasCap -0.72655043 Ns
CC123vsCP123 -1.03567864 Ns
TasCap vs TM235 -2.2995939 *
TM345 vs CP123 -1.18171823 Ns
CC123vsTM235 -2.89318047 *
TM345vs TM235 -3.03976723 *

4. CONCLUSAO

O indice de Cramer's V atendeu a expectativa de
selec8o de bandas para a melhor separabilidade entre
classes, por apresentar resultado idéntico ao gerado pela
Divergéncia transformada, um indice de separabilidade
usual para selecionar bandas.

Andlise de informacdo mitua gerou resultados
instaveis neste trabalho, ndo sendo indicada como um
bom método para selecionar bandas.

A transformacdo por componentes canbnicos
embora com uma etapa adicional para célculo dos
coeficientes, apresenta resultados sensivelmente
melhores que a andlise por componentes principais e a
transformacdo Tasseled Cap, devido a especificidade
dos coeficientes gerados.
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