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Abstract. The NPVIC, a new supervised nonparametric classifier with the estrategy for
flexibility association midst brightness values was developed for testing the assumption
that it increases the classified area by image without missing accuracy and for solving the
limitation of the nonparametric classifier, NP Skidmore/Turner (NPSKID), which
requires a larger training sample for reducing the problem of unclassified pixels in the
image. These classifiers were compared to the maximum likelihood classifier
(MAXVER). The results showed the advantage of MAXVER. The accuracy of the
NPVIC decreased although the classified area had increased. The NPSKID with the
compressed data recommended by SKIDMORE e TURNER (1988) had lower accuracy
than MAXVER and did not attain an acceptable level of classified area.

Keywords: nonparametric algorithm; maximum likelihood classifier; Landsat TM/5

INTRODUGAO

O classificador de maxima verosimilhanca € a estratégia paramétrica pixel a pixel mais utilizada
em classificac8o de imagens orbitais pela sua robustez, no sentido de que a exatiddo gerada ndo é
muito sensitiva, tanto a violagbes moderadas quanto severas da pressuposicdo de
multinormalidade dos dados de treinamento (SWAIN e DAVIS, 1978). E, ainda, a maioria das
feicbes seguem distribuigdo multinormal em imagens de sensoriamento remoto, com grande
concentragdo de dados tipicos em torno da média, e frequéncias de dados decrescentes nos
extremos, que representam o aumento gradual de mistura com outras feigoes.

Mas pesquisadores, apoiando-se na ndo necessidade da pressuposicéo de normalidade dos
dados de treinamento (SKIDMORE e TURNER, 1988; KLOER, 1994; CORTIJO e LA
BLANCA, 1997), e afirmando gue a classificagdo gerada pelo MAXVER é de baixa exatiddo
quando ocorre grande superposi¢cao entre os dados de treinamento no espaco n-dimensional
formado por n bandas (CORTIJO e LA BLANCA, 1997), tem experimentado aternativas ndo
paramétricas de classificacdo por pixel com o intuito de obter melhores indices de exatiddo em
imagens de sensoriamento remoto. Mas sera mesmo que classificadores ndo paramétricos séo
mais eficientes que o0 MAXVER, nos seguintes aspectos. esforco amostral de treinamento,
exatidao; érea classificada naimagem, e tempo de processamento?
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SKIDMORE e TURNER (1988) obtiveram resultado de exatidao global com seu algoritmo
superior em 14% com relacdo ao algoritmo de maxima verosimilhanca em dados SPOT XS, para
classes de idade de pinus. Este classificador utiliza distribuicdes multifreqiéncia verdadeiras das
amostras de treinamento, e ndo distribuigcbes multinormais gjustadas como o classificador de
maxima verosimilhanca. Seu algoritmo sofreu proposta de modificacdo em LOWELL (1989),
GONG e DUNLOP (1991) e DYMOND (1993).

O classificador Nao Paramétrico Supervisionado de Vicosa (NPVIC) foi desenvolvido para
solucionar o problema da grande quantidade de pixels ndo classificados na imagem, que é a
grande limitacdo do classificador NP de Skidmore/Turner. O NPVIC néo utiliza o conceito de
espaco n-bandas, mas desenvolve uma regra de decisdo que integra as decisdes de distintas
bandas, de forma semelhante ao classificador do paralel epipedo, sd que utilizando dados reais e
n&o um parametro da distribuicdo como limites inferior/superior ou desvio-padréo da classe.

O objetivo deste trabalho foi testar o NPVIC, comparando-o com: (1) MAXVER; (2) NP de
Skidmore/Turner; e (3) NP de Skidmore/Turner “melhorado” por DYMOND (1993) em uma
imagem Landsat TM daregido de Vicosa, avaliando indice de exatidao, percentagem de area ndo
classificada e tempo de processamento.

O Classificador de Maxima Verosimilhanga (MAXVER)

A tomada de decisdo em se atribuir uma determinada classe a um pixel, de acordo com sua

evidéncia, se baseia na minimizagdo média de perdas, conhecida também como estratégia de

otimizacdo de Bayes. A deducdo deste algoritmo esté descrita em SWAIN e DAVIS (1978). A

norma de otimizacao de Bayes &

O pixel X pertence aclassei se e somente se p(X|i)p(i) 2 p(X|j)p(), paratodaclassej=1, 2, ..., m
Como o classificador de méxima verosimilhanca é paramétrico, sendo as distribuicdes das

classes assumidas como funcdes densidade multinormais, substitui-se a expressao

p(XIi) = el 5 (X- U8 (X U))]

2 [*]

2p n/ ai

em p(X|i)p(i), que ap6s logaritmizacdo, chega-se a férmula final do algoritmo de maxima
verosimilhanga, eliminando-se o termo constante, conforme a expressao

1 o 1 o -1
gliX) =Inp()- SINd, |- S(x- UY& (X-U)

Os dados necessarios na expressio acima sd0: matrizes de variancia -covariancia, & , seus

determinantes, suas inversas e vetores de média, U;, extraidos das classes presentes na amostra de
treinamento.

O Classificador Nao Paramétrico Supervisionado de Skidmore/Turner (NPSKID)

Este classificador apresentado por SKIDMORE e TURNER (1988) também utiliza o teorema de
Bayes para desenvolver sua regra de decisdo, conforme expressao:
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pix) = PES X) __ p(XI)P)

X 8 p(x1i)P()

j=1
O denominador, p(X), que corresponde a soma de intersecOes do vetor X com todas as
classes, € um valor constante para o pixel X, e pode ser descartado, como no MAXVER. A
principal diferenca esta no célculo de p(X]j). Os dados de treinamento para este classificador
constituem conjuntos discretos de vetores de pixels para cada classe, e ndo mais um espago
continuo determinado pela fungdo multinormal. O que ira determinar se o pixel X pertence a
classe j sera o valor méximo da sua freguéncia de ocorréncia nesta classe, ponderada pelo
numero de pixels amostrados na classe j em relacéo as outras classes.
Isto € demostrado transformando-se as probabilidades para freqliéncias, possiveis de extrair
da amostra de treinamento. A expressao apresentada em SKIDMORE e TURNER (1988) apés a
errata apresentada em LOWELL (1989) e a correcao da notacdo em GONG e DUNLOP (1991),
e

P(IX) =
a (F/F)F( G X)P(j)

(F/F)FGC X)P®)

Sendo:

P(i|X)=probabilidade empirica, ou a posteriori, de se atribuir aclassei ao vetor de pixel X;
F=total de pixels daamostra de treinamento;

Fi=freqliéncia de pixels amostrados para classe ;

F(j C X)=frequéncia de ocorréncia do vetor de pixel X com aclassej;

P(j)=probabilidade a priori daclassej;

k=nUmero de classes.

F/Fj=normalizagéo para eliminar ainfluéncia da diferenca de &reas amostradas entre classes.

Esta expressdo, conforme descrito em GONG e DUNLOP (1991), pode ser simplificada,
eliminando-se o F, total das amostras de treinamento, que é comum a0 numerador e
denominador, e o denominador, p(X), que para o pixel X é constante para todas as classes. Assim,
a expressao anterior pode ser rescrita como:
g(i|X) =@/ F)F(@i C X)P(i)

A classe que obtiver amaior pertinéncia € atribuida ao pixel X. O agoritmo passa entdo para
0 proximo pixel e repete o processo até varrer toda a imagem. Se o vetor X ndo ocorrer em
nenhuma classe amostrada, este pixel ndo sera classificado.

O processo exige portanto um grande esforco amostral, pois em dados de sensoriamento
remoto é grande a variabilidade tonal de uma determinada fei¢ao ou classe informacional, devido
a diversos fatores, como resolucéo espacial (mais de uma classe dentro do IFOV), topografia do
terreno (interferéncia do sombreamento em diferentes intensidades), e principalmente ruidos,
causados pel os sensores durante o imageamento.

O Classificador NP de Skidmore/Turner “melhorado” por DYMOND (1993), NPSKIDYM
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DYMOND fez a seguinte proposta de modificagdo no algoritmo de Skidmore/Turner: A
ponderacao da frequiéncia de ocorréncia do pixel naclasse j, F(XCj), ndo serafeita pelo tamanho
da classe j, Fj, mas pela frequéncia média da classe, excluindo-se os valores que ndo ocorrem
(frequiéncia zero). A fregliéncia média da classe € o tamanho da classe, F; , dividido pelo nimero
de valores distintos na classe, N;. A inclusdo desta nova normalizagdo na regra de decisdo
aumenta a chance para classes de maior variabilidade, pois N; € proporcional ao desvio-padréo do
histograma n-dimensional (DY MOND, 1993). A novaregra de decisdo é assim descrita

9| X) :%F(i C X)P(i) sendo

N; = soma de valores diferentes de zero que ocorrem no espaco n-dimensional daclassei.

O Classificador Nao Paramétrico Supervisionado NPVIC

Este algoritmo, desenvolvido a partir da probabilidade condicional, P(i|X), considera os valores
de brilho (VB) independentes por banda, e atribui ao pixel a classe que integra o valor méximo
de intersecOes por bandas, ponderadas pelos tamanhos das classes. As bandas sGo matrizes de
valores de brilho em uma imagem que, superpostas, permitem extrair vetores de pixel X (Figura
1).

B3

B

BS

FIGURA 1-Exemplo de um vetor de pixels X extraido das bandas 3, 4 e 5

Estas bandas sGo mutuamente exclusivas, ou sga, o valor de brilho de um pixel qualquer na
banda 3 ndo pertence abanda 4 ou 5.
A expressao da probabilidade condicional € dada por:
P([X) = p(;)g(?) - Okp(l C X)
a p(j G X)
j=1
sendo X o vetor de pixels com trés bandas. Para demonstragcéo serdo usadas apenas duas classes.
Deduz-se, aplicando as propriedades de probabilidade condicional e distributiva, que
PGIX) = PG, Ei, Ei, /x E x, Ex,) = 2B EL) GG EX EX)]
P(x, E X, E X,)
PAIX) = PL(i, Cx) E (i, CX%) E (i, CX) E (i, ©X) E (i, ©X) E (i, CX) E(;3CX) E (i %) E (i3 C )]
P(x, E X, E X;)
Como as bandas sdo0 mutuamente exclusivas, qualquer intersecdo que relacione valores de
brilho entre bandas é zero. Com isso, aférmula se reduz para:
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F(, CX)E [, C%)E i Cxo)] _ Il Gx)+(, %) +(5 X _ Pl CX)+ P, C%,) + Pl CX,)

= o Ex Ex) P0G+ +%) B(%)+ (%) + F%)

Transformando esta expressdo para frequiéncia, tem-se que
F (i, G %,) N F(i, %) N F(i; C %)
F(il) + F(Xl) B F(il C’ Xl) F(iz) + F(Xz) B F(iz C’ Xz) F(ia) + F(Xs) B F(is (; Xa)
F(x,) +F(%,) + F(xs)
F

Os subindices 1, 2 e 3 indicam a primeira, a segunda e a terceira bandas. F(i,,) é o tamanho
da amostra para a classe i. Este valor é constante para as n bandas, e pode ser colocado em
evidéncia na forma de F;, o fator de ponderacéo pelo tamanho da classe. F(x,) € freqliéncia do
VB na banda k. Estes valores sdo fixos, independentes das classes, e podem ser eliminados da
expressdo, assim como a subtracdo de F(i,Cx,), presente apenas para representacdo tedrica de
F(inE X,), mas sem nenhum efeito na regra decisoria entre classes. O mesmo pode-se dizer para o
total de pixels da amostra de treinamento, F, no denominador.

A expressao €, assim, simplificada para:

1
g(i[X) =E[F(i1<;x1) +F(i, C %) +F(i; C %))

Para aplicar esta expressao, € preciso transformar os vetores de pixels em fregiiéncias de VB
por banda.

Pl X) =

O Classificador NPVIC com a Estratégiade DYMOND (1993), NPVICDYM

A normalizacdo pela frequéncia da classe também foi implementada no NPVIC, resultando na
expressao:

g1x) :é[Nil* F(i, ©x)+N,* F(i, ©x) + Ny * F(is C )]

sendo Nir=numero de valores diferentes de zero na classe i para abandan.

MATERIAL E METODOS
Area de Estudo

A &rea esta situada na microrregido de Vigosa-MG, com predomindncia neste Municipio. Foi
utilizada uma subcena de 15 x 15 km (22.500 ha), extraida da imagem Landsat5-TM, Orbita 217
Ponto 74, Quadrante Sul, de 10/10/94, composta de 3 bandas espectrais: TM3, TM4 e TM5. A
correcdo geométrica da imagem foi feita com pontos de controle coletados em OrtofotoCartas da
CEMIG, resolucdo 1:10.000, utilizando-se a funcdo de mapeamento quadrdtica, com
reamostragem pelo vizinho mais préximo, atingindo um RM S de 0,2028 metro.

A referéncia da éarea (Verdade de Campo) foi obtida com o apoio de 14 fotos aéreas ndo
convencionais, na escala aproximada de 1:15.000. Na Figura 2 € apresentada a composi¢ao
colorida 543 (RGB), com a cobertura das fotos aéreas e amostras de treinamento. As classes
informacionais de cobertura/luso da terra estdo descritas no Quadro 1, e na Figura 3 sdo
apresentados os gréficos de dispersao das amostras de trei namento.
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720 Km 725 Km 730 Km

|:| Amostras Treinamento

FIGURA 2-Composicdo colorida 543 (RGB), a cobertura de fotos aéreas ndo convencionas e
poligonos de treinamento
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FIGURA 3-Gréficos de dispersdo das 11 classes obtidas pela amostra de treinamento, para as bandas
VIC 3/4;, VIC 3/5eVIC 4/5

A amodtra de referéncia foi congtituida por uma grade sistemética de 163 pontos distantes de 28

pixels sobre a area das fotos, mais 146 pontos intermediérios entre os pontos da grade (Total de 309
pontos). Esta amostra foi dimensionada pela formula da distribuicdo binomial: n=
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Z°pg/E?, fixando-se os seguintes parametros. p=0,76, exatiddo estimada por amostragem piloto,
g=1-p; Z~N(0, 1)=1,96 para 95% de confianga, e E=0,05, erro de amostragem, resultando em
n=280, mais 29 pontos excedentes. O Quadro 1 mostra o nimero de pixels utilizados para
treinamento e parareferéncia.

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

CLASSE Pixels Treinam. | Pixels Refer.
1.AGRIC: Area agricola, envolv. solo arado, e cult. anuais em difer. 233 27
estagios de desenv.

2.CAFE: Cafeicultura, com expos. do solo 363 11
3.EUCAL.: Eucaliptais em difer idades e tipos de manejo 248 11
4 LAGOA: Lagoas, geral. turvas e de peq. dimensdes 60 6
5.MTSEC: Mata Secundéria em Estagio Médio a Avancado 534 65
6.PASTO: Difer tipos de pasto, Braquiaria, Colonio, limpos, sujos 611 115
com predom. de Assa-peixe

7.REGEN: Mata Secundéria em estagio inicial (regeneracao) 71 21
8.SOLEX: solo exposto 66 4
9.URBAN:Area Urbana (Alta e média densidade de casas) 523 21
10.VGRIB: vegetacao ribeirinha (maioria gramineas) 59 9
11.SOMBR: sombras, de grande ocorréncia devido atopografia 228 19
acidentadadaregido

TOTAL 2996 309

O indice utilizado para avaliar os resultados das classificacfes foi a Exatidao Globa (G).
Paratestar a diferenca entre os indices de exatidao (G; e Gy), o teste estatistico utilizado foi o de
Z, conforme a expresséo (MA e REDMOND, 1995):

7 = Gz'Gl

W(G,)+V(G)'
sendo

_ _Eo K _m
G=p=-a_n e V(@)=

Classificadores

O agoritmo N&o Paramétrico (NP) de Skidmore/Turner, NP de Skidmore/Turner “melhorado”
por DYMOND, NPVIC, e NPVIC com normalizacdo de DYMOND foram programados em
Pascal, aproveitando-se os modulos de coleta de amostras de treinamento do Sistema de
Informacbes Geogréficas IDRISI 2.0 para Windows (Vetorizacdo Screen e MAKESIG). O
algoritmo de Méxima Verosimilhanca utilizado foi o MAXLIKE do mesmo sistema.

Foram ainda implementadas no classificador NPVIC as seguintes estratégias de
classificagéo:
(A) opcdo de aceitar a classificagdo de um pixel se ele apresentar intersecdo em 3 bandas, 2
bandas, ou classific&-lo sem restricéo.
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(B). Permite a classificagdo do pixel apenas se ele apresentar intersecdo maxima em 3 bandas
para a mesma classe, 2 bandas, ou classificagdo sem restricdo. Esta estratégia € mais restritiva do
que aestratégia (A).

Os agoritmos foram aplicados sobre os dados originais das Bandas 3, 4, 5, fator F1, e com
dois fatores de compressdo dos dados: FO,5, reduzindo a resolucdo radiométrica para 7 bits; e
FO0,25 reduzindo a resolucéo para 6 bits, recomendados por SKIDMORE e TURNER (1988) para
aumentar a representatividade da amostra de treinamento.

RESUL TADOSE DISCUSSAO

O tempo de processamento, 0s resultados de exatiddo global e percentual de érea classificada na
imagem estéo apresentados no Quadro 2. Os algoritmos ndo paramétricos gastam 6 vezes mais
tempo de processamento que o MAXVER.

O uso do fator de compressao F(.), ndo solucionou o problema de &rea ndo classificada nos
algoritmos NPSKID e NPSKIDYM. Menores fatores de compressdo reduzem a area nao
classificada (YANC), mas também a exatiddo. Embora estes classificadores tenham gerado
imagens com exatiddo global de 100% para os dados originais, F1, classificaram apenas 3,10%
da imagem, um pouco mais que as amostras de treinamento. Com o fator 0,5 (7 hits),
recomendado em seu artigo (SKIDMORE e TURNER, 1988), a &rea néo classificada atingiu
80,08%, para uma exatidéo global de 80,49%. E mesmo com dados drasticamente comprimidos
pelo fator 0,25 (6 bits), que tem a funcdo de aumentar ainda mais a representatividade das
amostras de treinamento, os algoritmos foram capazes de classificar apenas metade da imagem,
51,70%.

SKIDMORE e TURNER (1988) alertaram para esta limitagéo de seu classificador. Em dados
SPOT XS, usaram em média 900 pixels por classe, variando de 700 a 2000 pixels, com uma
intensidade amostral de treinamento de 1,6%. DY MOND (1993) usou intensidades amostrais de
1,95%,; 3,92%; 2,33% e 3,4% em quatro areas com diferentes condigdes de iluminacdo, relevo e
cobertura/uso da terra. Usou-se neste trabalho uma intensidade de 1,15% (2996/261121), mas
com uma representatividade por classe bem menor em comparagdo ao minimo de 700 pixels.
Nesta &rea de estudo, classes como lagoa (LAGOA) e solo exposto (SOLEX) sdo de baixa
ocorréncia, e a coleta de 60 pixels para cada classe s6 foi possivel devido a cobertura das fotos
aéress.

Para um classificador de méxima verosimilhanca estes tamanhos de amostra séo suficientes
para representar as classes, porque 0 aguste multinormal permite a inclusdo de pixels néo
coletados na amostra, mas estimados pela distribui¢cdo. Como esta normalizac&o ndo ocorre para
os classificadores ndo paramétricos de Skidmore/Turner e “melhorado” por DYMOND, €eles s
s80 capazes de classificar vetores de pixels que existem na amostra de treinamento, necessitando
de uma coleta de amostra de treinamento exagerada, se comparada a exigéncia do tamanho de
amostra para 0 MAXVER. Ja para o NPVIC o fator de compressdo, F(.), ndo altera
consideravelmente a exatiddo global (G) e a%ANC, conforme pode ser observado nas Figuras 4
eb.
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QUADRO 2-Tempo de Processamento (TP), Exatiddo Global (G) e % de Areas N&o
Classificadas (ANC) para a subcena de Vicosa classificada pelos algoritmos de Maxima
Verosimilhanca (MAXVER), Ndo Paramétrico de Skidmore/Turner (NPSKID); NPSKID com
Estratégia de DYMOND (NPSKIDYM); N&o Paramétrico de Vicosa (NPVIC); NPVIC com
Estratégia de DYMOND (NPVICDYM) estratégias A e B (apenas para NPVIC), com 1, 2 e 3
intersegdes com as Bandas 3, 4, 5; sobre os dados originais, F1, e com dois Fatores de
compressao dos dados. F0,5, reduzindo a resolucdo radiométrica para 7 bits; e F0,25 reduzindo a

resolucdo para 6 bits.

N Band. Interses. G| (%ANC) G| (%ANC) G| (%ANC)

MAXVER0% 0'40" 3 76,37 0,00| 73,79 0,00| 7411 0,00
MAXVER1% 040" 3 76,62 1,73| 74,51 1,84 74,59 1,81
NPSKID 430" 3 100 96,89| 80,49 80,08 72,87 51,70
NPSKIDYM 430" 3 100 96,89 80,49 80,08 73,40 51,70
NPVIC 430" 1 53,07 0,01| 58,25 0,01| 55,02 0,01
2 62,16 16,01| 64,39 9,60 64,89 9,78

3 73,30 4271 72,77 3246 7316 28,03

2 63,38 61,63| 68,87 61,10| 72,73 61,73

3 92,86 96,69| 92,86 96,70 100 96,60

NPVICDYM 430" 1 55,02 0,01| 56,63 0,01| 64,40 0,01
2 56 ,04 3,57| 59,32 3,93| 65,50 0,98

3 64,78 26,12| 65,00 20,99| 70,57 13,78

AParaPENTIUM 166MHZ, 16MB de RAM.
§ Classificagdo com probabilidades a priori iguais para as classes.

Comparando-se as estratégias A e B do NPVIC (Figuras 4 e 5), (A) é menos restritiva em
classificar um pixel, gerando portanto %ANC menores. A estratégia (B) gera indices de exatidao

(G) maiores, mas de nada adianta classificar uma pequena area daimagem com 100% de certeza.

| 4 |+-NVICAL©

——NPVICA 1 (%ANO)

[
\.\. —4—NPVICA2(G)
30

—a— NPVICA 2 (%ANQ)

—8—NPVICA3(Q)

60

—8—NPVICA 3 (%ANQ) 0

A1) F0.5)
Fator Compresséo

H0.25)

80 +

40 1

20 +

F(1)

F(0.5)

F(0.25)

Fator de Compresséo

—m— NPVICB2(G)
—m— NPVIC B 2 (%ANC)
—4—NPVICB 3 (G)
—a— NPVIC B 3 (%ANC)

FIGURA 4- Avaliagdo da Estratégia A do
NPVIC para Exatiddo Global (G) e % de

AreaN3o Classificada (JANC)

FIGURA 5- Avaiacdo da Estratégia B do
NPVIC para Exatiddo Global (G) e % de
AreaN3p Classificada (%ANC)
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A normalizacdo de DYMOND implementada no NPVICA (NPVICDYM) gerou em sua
maioria piores resultados de exatiddo comparado ao NPVICA, mas apresentou menores %ANC.
A explicagdo para reducdo da %ANC é o aumento da representatividade de VB de baixa
ocorréncia em classes com baixa frequéncia média Com isso valores de pertinéncia zero
passaram para casas decimais acima da 12°,

A Figura 6 mostra o rank dos resultados de G e %ANC para todos os classificadores e
estratégias aplicados aos fatores de compressdo e dados originais, e o teste Z de significancia
sequencia entre os resultados a 1%. A combinac&o dos melhores resultados de exatidéo com as
menores percentagens de &ea ndo classificada ocorre para o0 agoritmo de Maxima
Verossimilhanga com opcdes 0 e 1%. Os maiores niveis de %ANC estéo representados pelos
algoritmos NPSKID, NPSKIDYM e NPVICB3. E os menores indices de exatiddo (G) estdo
representados pelos algoritmos NPVICAL e NPVICDY MAL.
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FIGURA 6-Ranking dos algoritmos pela Exatidéo Global (G), respectivas percentagens de Area
N&o Classificada (%0ANC) e teste Z seqiencia a 99% de probabilidade para G: * = signif. a 1%;
ns = ndo signif. a 1%.

Trés imagens classificadas (Figuras 7, 8 e 9) e respectivas matrizes de erros (Quadros 3, 4 e
5) foram apresentadas como exemplo:

(1)) O MAXVER foi o melhor agoritmo, com exatidédo de 76,62%, sem limitacOes para
classificar &rea da imagem. Com a decisdo de classificar pixels até 1% de significancia, ndo
classificou apenas 1,73% da cena.

(2) A estratégia A do NPVIC com exigéncia de intersecdo nas trés bandas, comprimidas pelo
fator 0,25, foi o melhor resultado do NPVIC, mas ndo satisfatorio, com exatiddo de 73,16% e ndo
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classificando 28,03% da imagem, tendo ainda outra desvantagem que foi 0 uso de fator de
compressao, que adiciona mais uma etapa no processo de classificacéo.

(3) © melhor resultado do NPSKID, com o uso do fator F(0,25), ndo classificando 51,7% da
imagem, com G de 72,87%. As %ANC foram ateradas, pois estas imagens sofreram uma
filtragem (filtro de moda/3x3) para melhorar a qualidade visual. As novas %ANC séo 0,6% para
MAXVER1%F1, 67,18% para NPSKIDF025 e 32,21% para NPVICA3F025.
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FIGURA 7- MAXVER1%F1 pos-processada com filtro de moda/3x3.
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FIGURA 8- NPVICA3F025 pos-processada com filtro de moda/3x3.
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FIGURA 9- NPSKIDF025 pés-processada com filtro de moda/3x3.

QUADRO 3-Matriz de erros para MAXVER1%F1-Linhas, e Pontos de Referéncia-Colunas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Tot. ErroC

0 1 1 1.000
1 18 1 4 7 30 400
2 7 2 4 2 15 .533
3 1 6 13 2 22 727
4 4 4 .000
5 2 47 3 52 .096
6 6 104 2 1 113  .079
7 1 1 4 11 17 .352
8 2 3 1 6 .500
9 3 1 11 15 .266
10 2 1 1 6 10 400
11 1 1 3 19 24 .208
Total 27 11 11 6 65 115 21 4 21 9 19 309

ErroO 333 363 454 333 276 .095 476 250 476 .333 .000 .236
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QUADRO 4-Matriz de Erros para NPSKIDF025- Linhas, e Pontos de Referéncia- Colunas

1 2 3 4 5 6 l 8 9 10 11 Total ErroC

0 13 4 4 4 15 49 7 4 9 2 10 121 1.000
1 6 6 4 16 .625
2 6 1 1 3 11 454
3 4 15 3 22 .818
4 2 2 .000
5 1 2 33 2 38 A31
6 3 59 1 63 .063
7 2 8 1 .200
8 1 1 2 1.000
9 4 7 11 .363
1 1 3 4 .250
11 9 9 .000
Tota 27 11 11 6 65 115 21 4 21 9 19 309

ErroO 777 454 636 .666 .492 487 619 100 .666 .666 .526 .556

QUADRO 5-Matriz de erros para NPVICA3F(025- Linhas, e Pontos de Referéncia- Colunas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Tota ErroC
0 5 2 6 2 30 10 9 7 7 78 1.000
1 12 7 7 26 .538
2 8 8 5 3 1 25 .680
3 1 1 2 .500
4 4 4 .000
5 31 1 5 37 162
6 6 90 3 1 100  .100
7 1 2 2 6 11 454
8 3 1 4 .250
9 4 1 3 8 .625
10 2 1 5 8 .375
11 6 6 .000
Total 27 11 11 6 65 115 21 4 21 9 19 309
ErroO 555 272 909 333 523 .217 .714 250 .857 444 684 453
CONCLUSAO

O agoritmo N&o Paramétrico NPVIC permite reduzir a area ndo classificada em uma imagem,
quando comparado a0 NPSKID, mas ndo de forma satisfatoria, pois para classificar toda a &rea
geraimagens de baixa exatidéo.

O agoritmo N&o Paramétrico de Skidmore/Turner, para tamanhos de amostra de treinamento
suficientes a0 MAXVER, produz classificacdes de baixa qualidade. Aplicado em dados
originais, classifica um pouco mais do que as proprias amostras de treinamento, e aplicado a
dados comprimidos, perde exatiddo, e mesmo assim ndo atinge niveis aceitaveis de area ndo
classificada.

A normalizagdo proposta por DYMOND apresenta sensivel melhora no agoritmo de
Skidmore/Turner. Esta estratégia aplicada ao NPVIC reduziu a &rea ndo classificada, mas com
relacdo a exatiddo tornou-se instavel, com piores resultados em sua maioria, quando comparado
ao NPVIC.
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O MAXVER, comparado a estas alternativas ndo paramétricas, € um algoritmo superior em:
velocidade de processamento, esforco amostral de treinamento, e em exatiddo para estas
condicbes. Suas vantagens estdo associadas a correcao da representatividade das amostras de
treinamento, por meio da multinormalizagéo das classes.
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