Espaco & Geografia, Vol.6, Ne 1 (2003), 147:173
ISSN: 1516-9375
MISTURA ESPECTRAL: (I) DETECCAO DOSMEMBROS
FINAISUTILIZANDO A GEOMETRIA DO SIMPLEX

Osmar Abilio de Carvalho Junior!, Ana Paula Ferreira de Carvalho?,
Renato Fontes Guimar aes®, Paulo Roberto M eneses?,

Y osio Edemir Shimabukuro?

1INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
12201-970 - S&o José dos Campos - SP, Brasil.
{ osmar, yosio} @Itid.inpe.br

2UnB - Universidade de Brasilia - Departamento de Ecologia
Campus Universitario Darcy Ribeiro, AsaNorte - 70910-900, Brasilia, DF, Brasil
anapaula@unb.br

3UnB - Universidade de Brasilia - Departamento de Geografia
Campus Universitario Darcy Ribeiro, AsaNorte, 70910-900, Brasilia, DF, Brasil.

renatofg@unb.br

4UnB - Universidade de Brasilia - Departamento de Geologia
Campus Universitario Darcy Ribeiro, AsaNorte, 70910-900, Brasilia, DF, Brasil.
pmeneses@unb.br

Recebido 01 de novembro de 2002; revisado 02 de janeiro 2003; aceito 07 de fevereiro de 2003

Resumo — O conceito de mistura espectral permitiu uma nova abordagem nos
procedimentos de classificagdo de imagens. Esse procedimento busca identificar e
guantificar os constituintes que comp8em ospixels. Paratanto é necessario estabel ecer
trés etapas de processamento: (a) deteccdo dos membros finais, (b) localizacéo dos
elementos e (c) quantificagdo. O presente trabalho possui como objetivo discutir e
sintetizar as principais abordagens para a deteccdo dos membros finais utilizando a
geometriado simplex. Paratanto sdo definidostréstiposde simplex: (a) minimo volume,
(b) méximo volume e (c) volume intermediario. Cada modelo é discutido enfocando-se
suaimportancia para o estabel ecimento dos membros finais.
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Abstract - The spectral mixture concepts allowed a new approach in the image
classification procedures. This procedure searches to identify and to quantify the
constituentsthat composethepixels. Thusitisnecessary to establish three processing
stages: (a) endmembers detection, (b) elements location and (c) quantification. The
present work has as objective to discuss and to synthesize the main approaches to
endmembers detection using simplex geometry. For this, it was defined three simplex
types: () ssimplex of minimum volume (b) maximum volume and (c) intermediate volume.
Each model is discussed focusing on its importance to the establishment of the

endmembers.
Keywords: spectral mixture, simplex, endmembers.

INTRODUCAO

As técnicas de classificacdo mais utilizadas baseiam-se nos procedimentos
edtatisticos de andlise de grupos (andlise ndo supervisionada) e na andise de
discriminante (andlise supervisionada). Nesses métodos um determinado pixel
€ classificado como pertencente a uma Unica classe. No entanto, um pixel
geradmente é composto por variostipos de materiais e ainclusio dele em apenas
um tipo de classe pode incorrer em erros. Por exemplo, suponhamos que
estejamos procurando um material que se apresenta sempre em menor
abundancia nos pixels em relacéo a outros elementos. Neste caso o material
procurado dificilmente serarepresentado devido ainterferénciae asupremacia

dos demais componentes.

Assim torna-se necessario 0 emprego de um procedimento que detecte a
presenca dos diferentes materiais presentes nos pixels, mesmo com baixa

porcentagem, e estabeleca a sua quantidade. Nessa nova abordagem, a
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classificacgo de um pixel pode apresentar duas ou mais classes diferentes de

forma a representar 0s constituintes da mistura espectral.

De uma forma sintética, os procedimentos e os agoritmos desenvolvidos

para analise de mistura espectral buscam responder trés perguntas bésicas.
Quais sf0 os elementos que compdem aimagem?
Onde est4 0 elemento procurado?
Quanto do elemento existe em cada pixel?

O presente artigo dedica-se a apresentar as metodologias existentes para
responder a primeira pergunta, enquanto as demais seréo abordadas nos dois

artigos subsequientes (Carvalho Janior et al. 2003a e b).

PRINCIPAISLINHAS METODOL OGICAS: PROPRIEDADES
ESPACIAISvs. ESPECTRAIS

A compreensdo dos conceitos de propriedade espacial e espectral de uma
imagem é fundamental para que se entendam os principais ramos € etapas da
analise de mistura espectral (Sabol et al., 1992).

A propriedade espacial daimagem busca descrever um determinado pixel a
partir de suas inter-relacdes. Desta forma, a deteccéo de alvos por essa
propriedade tem como pressuposto a andlise de um grupo depixelsejamaisde
um pixel isolado. Apesar do espectro deum pixel ser pontua, € e pode apresentar
um padréo de repeticdo naimagem, o que lhe confere um caréater espacial que
pode ser utilizada paraadistin¢go dos avos que acompdem. A analise espacia

apresentainumeras técnicas e fundamentaamaior parte dos procedimentos de
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real ce em imagens multiespectrais como a Andlise de Principais Componentes
(APC), decorrelagdo, entre outros. Esses procedimentos se destacam por
detectar parémetros fisicos ambientais como sombra, textura e luminosidade,

entre outros.

Em contraposi ¢ao, aandlise espectral possui como ferramentade trabalho o
pixel e seu respectivo espectro. A determinagdo e aquantificagdo doselementos
gue o compdem é feita pela andlise das fei¢les de absor¢do e suaintensidade
em comparacdo a uma curva de referéncia. Esse tipo de andlise possui como
embasamento o estudo das propriedades fisicas dainteracdo energia—matéria,
principa ponto de divergéncia em relagdo a anterior, que avalia a informacéo
segundo padrbes de distribuicdo e dispersdo. Desta forma, a andlise das
propriedades espectrais prové informagdes mais acuradas dos elementos que
compdem o espectro e € menos vulneravel aos padres de variabilidade dos
dados.

No presente trabalho sdo apresentados os métodos referentes a andlise
espacia com objetivo deidentificar os membrosfinaisou puros. Esses espectros
s80 os que formam por combinag&o todos os demais por processo de mistura. A
andlise do arranjo dos elementos puros e de suas misturas para umaimagem &
obtida por meio de uma geometria de distribuicdo de dados denominada de
smplex. Essageometria permite detectar os membrosfinais existentesnaimagem
€, apartir desses, pode-se utilizar técnicas para o cdculo de abundancia, tanto
de caréter espacial como espectral. Além disso, esse procedimento permite
detectar parametros fisicos ambientais, uma vez que sdo essencialmente

descritos pela propriedade espacial daimagem.
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No presente trabalho é realizada uma descricdo dos principais métodos
empregados para descrever 0 arranjo espacial do simplex com o propésito de
detectar osmembrosfinais que compdem aimagem e o seu emprego naAndlise

Linear de Mistura Espectral (ALME).

REPRESENTAGCAO DOSDADOS ESPECTRAISNA FORMA
GEOMETRICA DE UM SIMPLEX

O método Simplex é um procedimento que objetivaidentificar osvérticesde
um conjunto convexo que definam uma solucdo 6tima para problemas de

programagao linear.

A disposicao dos pixels em um espago n-dimensiona de atributo, no qual
Seus eixos apresentam-se sem correlacdo e em suainerente dimensionalidade
(como no caso das componentes da Andlise de Principais Componentes - APC
e Minimum Noise Fraction - MNF), gera figuras geométricas de conjuntos
convexos que descrevem os membros finais e os produtos provenientes de sua
mistura (Smith et al., 1985, 1990; Bateson & Curtiss, 1993 e 1996; Boardman,
1993). Esse conceito pode ser mai's bem compreendido por meio davisualizacgo
de gréficos que representem o espaco de atributos. Parafacilitar arepresentacéo
€ demonstrado um exemplo bi-dimensional onde se percebe que os pontos
rel ativos aos espectros estéo distribuidos em formatriangular com relacéo a 12

e 22 componentes MNF (Figura 1).

Normal mente, verifica-se umacorrelacéo dafigurageométrica, geradapela
nuvem dos pixels, com 0 nimero de eixos presentes. Denota-se que, em um

espaco n —dimensional, a nuvem de pixels forma umafigura que possui (n+1)
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vértices, (n+1) lados e (n-1) dimensBes. Desta forma, um simplex 2-d geraum
triangulo com 3 vértices e 3 lados, enquanto que um simplex 3-d um tetraedro

com 4 vértices e 4 lados e, assim, sucessivamente (Figura 2).
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Figura 1 — Gréfico de dispersdo com dados relativos as 12 e 22 componentes

MNF apresentando uma configuracdo triangular.
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Espaco Bidimensional

Simplex 2D: um triagngulo

Espaco Tridimensional
Simplex 3D: um tetraedro

Figura 2 — Demonstragdo do simplex gerado de acordo com a dimenséo do

€5paco.

Todos os pontos do interior do conjunto convexo podem ser considerados
como combinagdes dos seus vértices. Destaforma, como retratacéo do espago
espectral, afigurageométrica exibe nos seus vértices ospixel s puros, enquanto

0s demais pixels s80 provenientes de suas misturas (Figura 3).

Essa constatagdo permite descrever o processo de mistura dentro de uma
Gticageométrica. Nesse ambito, aformamais usual de desmisturapelo simplex
€ redlizada pela conversdo de suas coordenadas para uma forma baricéntrica.
Assim, todos os vértices ficam equidistantes do centro do simplex. A obtencéo

desse novo simplex é feita por um simples reescalonamento dos eixos que
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interligam os vértices para uma mesma dimensdo, ou sgja, todos os lados do
ficam iguaisa 1. Isso proporciona uma variacdo dos dados entre O e a unidade
estabelecida. Como exemplificagdo, a Figura 4 demonstra esse procedimento
onde os vértices do simplex sdo linearmente transpostos para a forma
baricéntrica. Dentro desse novo arranjo a posicdo de um determinado pixel

determina a porcentagem existente de cada membro final.

Esse procedimento coaduna com o método de andlise linear de mistura
espectral (ALME) proposta por Smith et al. (1985). Pode-se descrever esse

novo simplex conforme a seguinte expressdo matematica:
Rb= Sfi rib + Eb D
Sfi =1.0 %)
Onde:
Rb= reflectancia do pixel na banda b;
fi = fracéo de abundancia do membro final i ( a partir do total de membros
finais);
rib = reflecténcia da banda b do membro fina i; e
Eb=éoerroresdual.

Destaforma, a definicéo do melhor smplex em que se enquadram os dados
€ a chave para discriminar os membros finais e, consequentemente, suas

misturas.
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Figura 3 —Vértices do smplex indicando os membros finais ou 0s pixels mais

puros.
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Figura 4 —Vértices do smplex indicando os membros finais ou os pixels mais
puros

MEMBROSFINAISDA IMAGEM E MEMBROSFINAIS
VERDADEIROS

A diferencaconceitua entre os membrosfinais daimagem e os verdadeiros
€ importante para se compreender as limitagbes e 0s gjustes necessarios a
serem empregados na geometria do simplex. Os membros finais verdadeiros
correspondem aps espectros puros dos materiais que compdem a cena, sendo
obtidos em laborat6rio ou em campo com a medicdo espectrorradiométrica

isolada do material.
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Os membros finais da imagem s80 0S espectros mais puros presentes nos
pixels. Como os pixels correspondem a um sina de uma &rea, muitas vezes,
inexiste naimagem um pixel puro total mente composto pelo materia procurado.
Nesse caso, obtém-se um espectro de uma mistura, onde existe uma maior
proporgao do material de interesse, que difere do membro fina obtido em

|aboratério utilizando unicamente o materid.

Esse fato pode ser facilmente ilustrado com o emprego de uma simples
fotografia do cerrado composto por solo, vegetagdo e sombra (Figura 5a). A
subdivisdo dessafotografiaem quadricul as, que representam pixel s hipotéticos,
demonstra que nenhum componente ocupa a totalidade de um pixel (Figura
5b). Portanto, a representacéo do simplex para ospixels gerados nafotografia
n&o tem nos seus veértices membros real mente puros dos material s que compdem

acena, porém apresenta pixels com menores teores de mistura.

Uma ilustrag@o do posicionamento desses tipos de membros finais e seus
respectivos arranjos de smplex é mostrada naFigura 6. Essafiguraapresenta
a distribuicdo dos pixels de uma imagem inclusos dentro de dois ssimplex
hipotéticos, um referente aos membros finais da imagem (linha tracejada) e

outro obtido pelos membros finais verdadeiros (linha continua).

Verificase que o simplex da imagem esta incluso dentro do simplex
verdadeiro. Os vértices obtidos pelaimagem A’, B’ e C' sdo 0s pontos com
maior contribuico relativa dos componentes A, B e C, respectivamente. Como
conseqliéncia, os vértices daimagem posi cionam-se dentro damenor distancia
entre a nuvem dos dados e os vértices verdadeiros. Neste caso, os vértices da

imagem correspondem a uma mistura dos membros finais verdadeiros podendo-se,
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assm, retratar o ponto B’ como uma mistura de aproximadamente 80% do

membro B e 20% dos membros A e C (Figura 6).

Figura 5 — Fotografia do cerrado demonstrando a diferente composicéo dos

pixels.

A igualdade dos doistipos de vértices ocorre gpenas quando existe naimagem
um pixel completamente ocupado por um material puro. Assim, no caso de
todos 0s espectros puros estarem representados naimagem, haveracoincidéncia
com os membros finais verdadeiros. Na inexisténcia dessa condi¢do sempre

havera diferenca entre os dois tipos de smplex.

De acordo com que foi exposto, o simplex pode apresentar basicamente

trés configuragdes de acordo com o volume:

Volume Minimo - o Smplex esta circunscrito dentro do conjunto dos

dados presentes na imagem;

Volume Méaximo - o smplex é estabel ecido pel os espectros verdadeiros
obtidos em campo ou presentes em bibliotecas;
Volume Intermediario — 0 smplex ficaem posi¢ao intermediaria entre

0 de volume minimo e 0 maximo.
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Nuvem de dados

Figura 6—Demonstracdo do smplex proveniente dos membrosfinais daimagem
(A’B’'C’) e dos membros finais verdadeiros (ABC).

SIMPLEX DE VOLUME MIiNIMO

FORMULACAO DO SIMPLEX DE VOLUME MINIMO

O smplex de volume minimo esta circunscrito dentro do conjunto de dados,
tendo todos os seus Vértices representados por pixels daimagem em estudo. A
sua determinagdo é importante para compreender a distribuicdo interna dos

dados como também a diversidade dos alvos espectrais existentes na cena.

Boardman & Kruse (1994) estabel eceram uma metodol ogia paraadeteccéo
dos membros finais do smplex de volume minimo em trés etapas. reducéo da
dimensao espectra (MNF), reducéo da dimensdo espacid (indice de purezado
pixel) e identificacdo (utilizando um visualizador n-dimensiondl) (Figura 7).
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Diminuicédo da Dimensionalidade dos Dados

I dentificacdo automatizada dos Pixels Puros

I dentificacdo M anual dos Pixels Purog

\ /

MembrosFinais

Figura 7 — Deteccdo dos membros finais daimagem (ENVI®, 1997).

Essametodol ogia possibilita uma detecgéo automatizada dos membrosfinais
daimagem sendo amplamente utilizada em trabalhos com imagens hiperespectais
(Richardson et al., 1994; Richardson, 1996; Kruse, 1996; Kruse et al., 1996;
Carvalho Jinior et al., 1999; Kruse & Boardman, 1999; Kruse, 1999). Esse
procedimento consiste em uma etapa exploratéria, ou sgja, de uma primeira
avaliacdo dos materiais existentes na &rea. Torna-se importante para regides
pouco estudadas, como as regifes tropicais, onde podem aparecer espectros
inexistentes nas bibliotecas espectrais disponivels. Além disso, esse procedimento
permite identificar e avaliar os efeitos relativos aos fatores fisicos ambientais

presentes na cena.

Os bons resultados obtidos favoreceram a aplicagéo desse procedimento
com outros tipos de sensores como os multiespectrais (TM — Landsat), Thermal
Infrared Multispectral Scanner (TIMS) e Shuttle Imaging Radar —C (SIR-C/X-
SAR) (Kruse, 1996).
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DIMINUICAO DA DIMENSIONALIDADE DA IMAGEM
UTILIZANDO O MNF

A diminuicdo da dimensionalidade das imagens é obtida pelo méodo MNF
(Green et al., 1988). Esse método, dém de possibilitar a eliminagéo do ruido,
permite a diminuic¢do da dimensionalidade da imagem em eixos descritos pelos

meateriais ou feigdes fisicas ambientais que constituem a cena.

No entanto, deve-se atentar que 0S NOVOS e X0s N30 estdo necessariamente
sempre correlacionados com um materia especifico ou uma variavel fisica E
sempre requeridaumainterpretacdo cautel osanaligagdo entre um determinado
€ixo com uma componente da imagem. O emprego de técnicas de reducéo de

dimens onalidade em imagens hiperespectrais proporciona umaintensa diminui-

INDICE DE PUREZA DE PIXEL (PIXEL PURITY INDEX - PPI)

A identificacdo do membro fina ndo € um processo simples, pois raramente
os pixels 100% puros estdo presentes no conjunto de dados da imagem, impli-
cando na formagdo de um simplex com vértices menos pronunciados e mais
dificeis de serem detectados. Desta forma, namaioria das vezes, a distribuicéo
dos dados n&o apresenta uma forma geomeétricatéo definidaeasmplesandise
de um gréfico de dispersdo pode néo representar todas as combinagdes possi-
veis, restando ainda muitas possibilidades para a reconstrucéo do simplex.

Um procedimento que permite um detalhamento dos vértices do simplex
pode ser facilmente visuaizado em um espaco bidimensional (Craig, 1994). Pri-
meiramente, determina-se para 0s dados um primeiro involucro com n+1 vérti-
ces que demarcam um simplex inicid (Figura 8a). Deve-se atentar que esses

pontos n3o representam, necessariamente, 0s pontos mais extremos. Como se-
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gundo passo, inscreve-se um novo simplex de segunda ordem com n+1 vértices
na posi¢ao oposta aos dos vértices do smplex de 1a ordem, ou sgja, no ponto

absoluto mais proeminente da face oposta do vértice do 10 simplex (Figura 8).

Figur a 8 — Definicao dos pontos referentes aos vértices do Simplex: (a) vértices

de 1la ordem, (b) vértices de 2a ordem. (Fonte: Craig, 1994).

Em decorréncia, 0 emprego dessa técnica em um espaco n-dimensional
pode gerar inlmeros vértices. Umamaneira de selecionar os maisrelevantes é
0 emprego de um indice. Dentro dessa concepcéo, o Indice de Pureza do Pixel
(PP1) busca estipular o quanto o pixel € extremo dentro do ssimplex (Boardman
& Kruse, 1994; Boardman et al., 1995).

O método PPI registra e contabiliza os pixels que sdo vértices nas diferentes
projegdes do simplex. Destaforma, os pontos relativamente mais puros tendem
aserepetir nas diferentes projegdes aumentando o seu valor PPI. O nimero de
iteracOes € definido pelo usuario, assim como o vaor minimo de PPl paraque o
pixel sgja considerado como puro. Quanto maior for o nimero de iteractes
estipuladas, mais fidedigna € ainformagdo obtida. Para averiguar se 0 nimero

deiteracBesfoi apropriado utiliza-se um gréfico que contrapde o vaor do nimero



Mistura Espectrrd: (I) Dectecc@o dos Membros Finais 167

deiteracBes com o nimero de pixels que obedecem acondicdo de PPl estipulado.
Quando a curva do gréfico torna-se préxima de um patamar significa que o
nimero de iteracdes é satisfatério para a andise, como é exemplificado na
Figura9.
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Figura 9 — Gréfico entre o niUmero de iteragdes do PPl (1000) e o nimero de

pixels que respeitam a condicdo do valor minimo de PPl estipulado (2).

Uma visuaizagdo do efeito do PPl pode ser obtida com a comparacéo de
um gréfico de dispersdo antes e depois do emprego dessatécnica. A Figura 10
mostra os gréficos de dispersdo entre a 2a e a 3a componentes MNF
considerando todos os pixels daimagem (Figura 10a) e os com valores acima
de 50 PPI relativos aos pixels puros (Figura 10c). Observa-se a significativa

selecdo dos pixels puros posicionados nas extremidades da nuvem dos dados.
3

Figura 10 — Caracteristicas daimagem de PPI.
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O procedimento PPI também gera uma imagem que apresenta, para cada
pixel, o vaor do nimero de vezes em que essefoi definido como vértice. Quanto
maior for o valor do pixel naimagem PPl maior é 0 seu grau de pureza. Desta
forma, a partir da imagem PPl pode-se estipular novos valores para corte
utilizando a técnica de fatiamento, o que permite uma melhor selecdo dos
membros finais daimagem. Observa-se que, a medida em que aumenta o valor
de PPI de corte, as areas com pixels puros tornam-se mais restritas. Esse
procedimento é bastante Util naaveriguacao de campo, pois permite determinar

alocalizacdo dos pixe puros.
VISUALIZACAO N - DIMENSIONAL

Esse procedimento gera uma nuvem de pontos referente aos pixels em um
espaco de atributos n—dimensiona definido pelas componentes MNF em andli-
se. Dentro desse médulo pode-se manipular a nuvem de pontos rotacionando-a
deformaaobter um posicionamento que melhor discrimine os diferentes grupos
de espectros (Boardman & Kruse, 1994).

Esse tratamento proporciona uma melhor percepcdo dos agrupamentos de
pontos permitindo umaseparacao e individualizagdo das nuvens. Essa separacéo
é feita manualmente por meio de uma ferramenta de desenho interativa em
tela. Portanto, esse método consiste em um processo de classificagdo por
identificagdo onde 0 andistadefine as classes. O conjunto de pontos selecionados
em um grupo pode ser analisado por processos estatisticos definindo os valores

de média, maximos e minimos, entre outros.

Esta etapa deve ser conduzida com cautela, pois espectros com ruidos

degenerativos, quando néo tratados em fase anterior, tendem a acumular-se
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nesta fase do tratamento. Por isso, o procedimento manual, onde o andista
identifica os espectros, torna-se uma etapa prioritéria apresentando vantagens

com relagdo a utilizacdo de métodos automati zados, como a andise de grupos.

Com base nessa etapa exploratoria pode-se ter uma nogdo dos el ementos
gue compdem aimagem e, apartir dos espectros obtidos, redlizar classificagbes
utilizando tanto classificadores espectrais para identificacdo como para
quantificacdo.

SIMPLEX DE VOLUME MAXIMO

O smplex de volume maximo adota como vértices 0s espectros puros dos
alvos (ou membros finais) obtidos através de espectrorradiometria de campo
ou delaboratério. Essaconformacéo éaidea parao estudo de misturaespectral,
permitindo estabelecer uma porcentagem mais fidedigna dos elementos da

imagem.

A dificuldade existente € a agquisicdo dos espectros de referéncia que
necessitam de um intenso trabal ho de campo de formaacobrir todos os espectros
puros existentes na cena. Uma otimizagdo do processo para aquisicdo dos
membros finais verdadeiros € concebida dentro de um ambiente computacional
com a utilizagdo do smplex de volume minimo. A partir dos membros finais
definidos pelo smplex de volume minimo podem-se facilmente obter os membros
finais verdadeiros a partir de comparagdes desses com os de bibliotecas
espectrais. Mesmo para 0s casos da inexisténcia na biblioteca espectral do
smilar puro parao membro final daimagem, esse método possibilita orientar e

posicionar o ponto de coleta otimizando 0 processo de coleta em campo.
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Em sintese, tem-se que a definicéo do smplex de minimo volume auxiliano
procedimento da definicdo do smplex de maximo volume de duas formas: (a)
comparagéo automatizada dos membros finais da imagem com bibliotecas
espectrais, e (b) orientacdo para coleta em campo do materia procurado. Com
0 aprimoramento das bibliotecas espectrais esse procedimento torna-se cada

vez mais eficiente.
SIMPLEX DE VOLUME INTERMEDIARIO

Comofoi descrito anteriormente 0 Smplex de volume méximo estarel acionado
com os membros finais de referéncia e de volume minimo com os membros
finais daimagem. No caso do simplex de volume intermediario 0s seus vértices
s80 descritos por membros finais virtuais que se posicionam em uma posicao
intermediaria entre os membros finais daimagem e os verdadeiros de forma a
aumentar a eficiéncia da ALME. A compreensao desse conceito esta
intimamente relacionada com o grau de associacdo damistura dos seus e ementos

e os seus efeitos naALME.

O GRAU DE ASSOCIACAO DA MISTURA EM ANALISE

Um fator importante a ser discutido é o grau de associagéo da mistura que
estd sendo analisada (Mustard, 1993). Em um primeiro enfoque podemos estar
buscando os princi pais membros que compdem aimagem como: solo, vegetacdo
erocha. Em uma segunda etapa pode-se querer saber aabundanciadosminerais
gue compdem o solo ou arocha e aquantidade de folhas e ramos que compdem
a vegetacdo. Desta forma, uma andlise que, a principio possui trés membros,

pode rapidamente ser triplicada (Figura 11).
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Gnaisse
Vegetacao
Biotita
ot Solo
Quartzo Folhas verdes
Hematita
Feldspato Folhas secas
Caulinita
Galhos
Gibsite

Figura 11 — AssociagOes de misturas.

Essa discussdo é importante na definicdo do melhor simplex que se gjusta

aos dados com objetivo de cd culo de abundancia a partir da ALME.

A insercdo de todos os membros finais ndo significa a obtencéo do melhor
simplex que descreve o conjunto de dados. Pelo contrario, 0 aumento exagerado
de membros finais pode ser maléfico para a aquisicdo de uma boa distribuicéo
dentro do smplex. O ponto critico para a subdivisdo dos principais membros é
0 Seu grau de associagdo. Quanto maior for o grau da associacdo dos alvos
procurados, menor € a possibilidade de sucesso para a sua separagdo. Assm, a
separacdo de curvas de alvos muito associados, como folhas e ramos de uma
determinada vegetacdo, ndo apresenta um bom gjuste para 0 smplex. Além
disso, materiaisintimamente associados apresentam comportamento ndo linear,
0 que torna mais dificil sua abordagem dentro do smplex. Portanto, em tais
situacdes € melhor tratar os alvos fortemente associados como membros finais

e ndo como e ementos separados.
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MEMBROS FINAIS VIRTUAIS OU MEMBROS DE MELHOR
AJUSTE AO SIMPLEX

Como foi discutido no tpico anterior, nem sempre se deve assumir no Smplex
membros finais verdadeiros. As vezes, 0 emprego de uma mistura proporciona
um melhor gjuste dos dados para o cdlculo de proporgéo utilizando a ALME.
Nesse caso, deve-se perguntar: qua € a mistura que proporciona a melhor
configuracdo de smplex aos dados? Quanto de incertezaao smplex é adicionado

com a subdivisdo dos principais membros finais?

Esses questionamentos sO podem ser respondidos avaiando-se o grau de
adequacdo do simplex aos dados nas diferentes situaces. Nesse ambito,
trabalhos utilizando procedimentos estatisticos vem sendo desenvolvidos por
Tompkins et al. (1997) no propdsito de obter refinamentos de membros finais
virtuais. O model o utilizao méodo de andiselinear de misturaespectra (equactes
1 e 2) e 0 erro médio quadrético como parametro para discriminar o grau de
guste dos membros finais ao simplex. Assim, propde-se encontrar novos
membros finais com um posicionamento que reduza o erro de gjuste do sSimplex
aos dados, de forma a obter resultados mais fidedignos matematicamente. Os
novos membros, que se posicionam fora da nuvem de dispersdo dos dados, séo

denominados de pontos virtuais.

O célculo parte de um modelo inicia que gradativamente migraa posicao do
membro final segundo uma direcdo que minimiza o erro. Deve-se introduzir um
modelo iniciad que consiste em uma semente onde os membros finais virtuais

comegam aevoluir. Pode-se assumir como modeloinicia dados randémicos, no

entanto, pode-se gerar um simplex que néo corresponda a realidade. Portanto,
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para intervir com seguranga N0 processo € necessario um conhecimento, a
priori, dos espectros de campo e da imagem. A melhor aproximagéo para o
modelo inicial consiste no emprego tanto dos membros finais obtidos no simplex

minimo, como dos membros finais de referéncia

Assm os membros finais daimagem consistem no ponto inicial, enquanto 0s
membros finais verdadeiros fornecem a direcéo preferencia para onde deve
evoluir o modelo. Dentro dessa concepgao 0 model o parte do vértice do simplex
minimo e, gradativamente, por incorporacdo de valores pré-definidos migraem
direcéo ao vértice dos membros finais verdadeiros. A cada ponto que migraem
direcdo ao vértice verdadeiro realiza-se o cdculo do erro padrdo. O ponto de
menor erro € assumido como o membro find virtua do modelo que, teoricamente,
representa 0 smplex melhor gustado aos dados existentes. O novo simplex

adquire uma configuracéo intermediéria entre os de volume maximo e minimo.

CONCLUSAO

A deteccdo dos membros finais € uma etapa de extremaimportanciaparaa
classificacdo espectral. A partir dos espectros puros € possivel estimar com
maior precisdo a abundancia dos componentes. A metodologia para detecgdo
dos membrosfinais dentro dasimagens permite umaotimizacéo no levantamento
de espectros puros e de sua localizagio em campo. E importante no processo
de andlise avaliar 0 grau de associagdo existente entre os componentes da
mistura. Muitas vezes a adogdo de espectros de materiais intimamente
rel acionados obtém mel hores resultados do que os espectros separados no caculo
de abundanciapor ALME.
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