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Consider actes sobre o calculo do coeficiente angular da regressdo linear entreo
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Abstract:. The relative abundance of a material can be determined establishing a proportionality relationship
between a characteristic of the form of the spectrum and its quantity. In the case of analysis of spectra or of
hyperspectral images the studies are focused on the features of diagnostic absorption of the elements. The
procedures compare a feature spectral of reference with one of the image. The present work aims to present a
revision about the linear regression simple. The linear regression can be elaborated of two forms considering
the independent term as the reference spectrum or the image spectrum. The two functions present distinct
behaviors in the abundance estimate. From the two functions a new function can be established that
establishes an index that express the probability of the presence or not of the element in pixel.
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1. Introducéo

A abundéancia relativa de um dado material pode ser determinada estabelecendo uma
relacdo de proporcionalidade entre uma caracteristica da forma do espectro e a sua
guantidade. No caso de analise de espectros ou de imagens hiperespectrais os estudos ficam
focados nas feigdes de absorcéo diagnostica dos elementos. Os procedimentos comparam
uma feicdo espectral de referéncia com uma da imagem. Desta forma, o emprego da
regressdo linear vem sendo amplamente utilizado para a quantificagéo, principalmente no
caso de mistura macroscopica (Johnson et al., 1983).

O presente trabalho discute o emprego do cllculo do coeficiente angular de uma
regressao linear smples com objetivo de quantificar e identificar um determinado mineral
na imagem. O emprego da regressdo linear simples permite uma andlise parcial da mistura
espectral sendo um importante método de analise.

No trabalho sdo utilizadas imagens do sensor AVIRIS que foi trazido para o Brasil em
1995 na missdo SCAR-B (Smoke, Clouds and Radiation - Brazil), que teve como propdsito
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avdiar efeitos atmosféricos. Essa atividade foi uma operacdo conjunta da NASA, INPE
(Ingtituto Nacional de Pesquisas Espaciais) e a AEB (Agéncia Espacial Brasileira)
(Kaufman et al., 1998). Nesta missdo, o sensor AVIRIS sobrevoou a mina Fazenda de
niquel lateritico, no Macico Mafico-Ultramafico de Niquelandia (GO), no dia 16 de agosto
de 1995. Esta area contém importantes reservas de minério de niquel com exposicdo de
minerais sendo adequadas para o teste de metodologias. A linha de vbo foi realizada
longitudinalmente ao complexo de Niguelandia, cruzando as unidades geol 0gicas.

A imagem foi corrigida do efeito atmosférico pelo método proposto por Green (1990),
especificamente para as imagens hiperespectrais AVIRIS. Esse método proporciona uma
estimava dos parametros atmosféricos e calculo da reflectancia aparente da superficie
usando o codigo de transferéncia radiativa MODTRAN 3 (Berk et al., 1989; Anderson et
al., 1995) em conjunto com um modelo de ajuste ndo linear por minimos quadrados (Green
et a., 1991, 1993).

2. Os Cosficientes da Equacao Linear

Os coeficientes da equacdo da reta apresentam diferencas conforme a elaboracéo da
regressao, podendo ter o termo dependente (Y) igual ao espectro de referéncia (Er) e o
termo independente (X) igual ao espectro da imagem (Ei) ou o inverso onde Y € o Ei,
enguanto X € o Er.

Regressdo Linear Simples onde Y=Ei

Na regresséo linear onde Y=Ei os coeficientes angulares e lineares podem ser
calculados pelas seguintes formul agoes:

D EEr

B ZE|Er —f
y=¢el , (ZEr)Z
ZEr -

B (1)

Ei—-B,_5 ) Er

Ao = 2 = 2 )

Considerando a feicdo espectral do mineral caulinita sdo obtidos os seguintes

coeficientes By=g € Ay=g (Figura 1). Os valores negativos do coeficiente angular, escuros
naimagem, correspondem as areas com correlacdo inversa (Figura 2).
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Figura 1 —Imagens paraafeicéo da caulinita dos coeficientes (@) By=g; € (b) Ay=g; .

Figura 2 — Imagem do coeficiente By-g para a feicdo da caulinita salientando em vermelho as areas com

valores negativos.
Regressio Linear Simples onde Y=Er

Na regressdo linear onde Y=Er os coeficientes angulares e lineares podem ser
calculados pelas mesmas formulagdes do Y=Ei trocando os valores de Ei por Er e vice-
versa

ZEB—ZEZFr
B¢ = n €N

E L, (O E)?
D Ei =
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Na regressdo Y=Er os vaores do coeficiente angular pode ser subdivido em quatro
tipos:

e Vaor de By=g superior a1l (By=gr > 1) — A curva da imagem possui dimensdo menor
que a curva referéncia. A relagdo 1/ By=g, demonstra uma proporcdo entre as curvas,
variando de 0 e a 1 conforme o afastamento ou proximidade da curva de referéncia,
respectivamente. Por exemplo, se for obtido um valor de B igual a 2, tem-se na curva
observada a metade da quantidade do elemento da curvareferéncia;

e VaordeBy-g igual al (By=gr =1) — A curvadaimagem apresenta a mesma quantidade
do elemento que a curvareferéncia;

e Valor de By entre 0 e 1 (0< By=g <1) — A curva da imagem possui uma dimensdo
maior que a curva referéncia, o indice 1/ By=g, demonstra essa proporcdo. No entanto,
nesses casos € importante ressaltar que a curva de referéncia é usualmente proveniente
de bibliotecas espectrais ou de membros finais que ja representam valores extremos de
intensidade da feicdo em andlise. Portanto, vaores de 1/ By=g; um pouco mais atos séo
indicativos de que ndo se trata do elemento procurado; e

e Valor negativo de By=¢ (-By=gr) — Presenca de correlagdo negativa entre as curvas em
andlise. Neste caso considera-se inexistente o elemento procurado.

As imagens By-g apresentam uma escala de valores muito ampla. Como
exemplificagdo é demonstrada a imagem de By-g para caulinita com seu respectivo
histograma que demonstra uma variagdo de —11.19 a 11.75. A imagem Ay=g apresenta
visualmente um comportamento inverso ao do By-g (Figura 3).

A obtencdo de proporcdo entre as curvas € definida pela razéo 1/ By=g. NoO entanto,
deve-se desconsiderar os valores da razdo 1/ By=g que apresentem valores inconsistentes
como os de correlaco negativa e entre 0< By=g < 1. Esse fato pode ser constatado pela
visualizagdo da imagem 1/ By=g, para a fei¢cdo da caulinita que se apresenta extremamente
ruidosa (Figura 3). A eliminagéo das |ocalidades com By-g < 0.9 permite enfatizar as &reas
de interesse tornando a escala de valores compativel com a proporcionalidade do material
existente (Figura 4).

4. Indice entre os Coeficientes Angular es
Nas localidades onde existe 0 material procurado By=g; € 1/By=g, tendem aseigualar:

Bys =5 ©
y=Er

O gréfico de dispersdo entre By-g € 1/Bv=g apresenta os pixels com a feicdo do
espectro de referéncia posicionados ao longo da funcéo f(x) = x (Figura 5a, b). Quanto
mais proximo o ponto estiver da reta maior € a similaridade entre os espectros da imagem
com o de referéncia. Desta forma, o grau de similaridade € expresso como a distancia
perpendicular do ponto a reta da funcdo f(x)=x, representada na Figura 5¢c como a seta

azul.
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Figura 3 —Imagem para afeicdo da caulinita dos coeficientes (a) By=g, € (b) Av=g;.
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Figura 4 — Imagem 1/ By-g, para a feicdo da caulinita: (a) considerando todos os valores e (b) considerando
apenas os valores significativos apds uma filtragem.
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Para os pontos sobrepostos a reta, a propor¢do do elemento € indicada pelo valor em
qualquer um dos eixos. Na Figura 5¢ as setas em verde sinalizam a abundancia da fei¢cdo
para um determinado ponto.

Assim ainser¢do dareta f(x)=x no diagrama entre By-g € 1/By=g permite balizar uma
andise tanto para identificacdo como quantificacdo do material. A identificacdo da
presenca ou ndo do elemento procurado pode ser estabelecida pelo indice de coincidéncia
entre os coeficientes angulares (ICCA), que expressa 0 comportamento descrito conforme a

seguinte equagao:

)’ (4)

ICCA=\/(By_ei -

y=Er

Quanto menor o vaor de ICCA, maior € a similaridade do espectro do pixel com o
espectro de referéncia. Um limite de erro aceitavel pode ser estabelecido em torno de 0,15.
Para as areas de interesse ficarem claras pode-se redizar a inversdo dos dados
multiplicando por (-1) e somando-se de 0,15. Desta forma os valores de ICCA variam de O
até 0,15, sendo os vaores mais proximos de 0,15 os mais siginificativos.

A imagem do indice para a feicdo da caulinita € apresentada na Figura 6. As areas
claras sdo as localidades com a ocorréncia das feigdes, contrapondo-se as areas escuras,
onde ndo ha ocorréncia. Dentro das &reas claras, a variagdo tonal representa a proporgéo
existente da feicdo. O grafico de dispersdo apresenta em vermelho correspondem as &reas
claras da imagem (Figura 6). As demais areas adquirem valor nulo e sdo negligenciadas
devido ainexisténcia da feicéo.

Um elevado grau de guste do indice proposto com o coeficiente de correlagdo da
regressdo (R) evidencia a eficiéncia do método (Figura 7a). Os pontos com menor gjuste
s80 os referentes as areas com menores proporcdes de caulinita (demarcadas em vermel ho)
(Figura 7b). Isto demonstra uma menor eficiéncia do indice para baixas concentracfes
onde ocorre um aumento do ruido. Nesse caso, pode-se definir um valor de corte que
elimine esses pontos com baixa concentragéo. Esse algoritmo foi desenvolvido pelo autor
em IDL rodando dentro do ENVI.

6. Conclusao

A regressdo linear entre o espectro da imagem e espectros de referéncias € um
importante método para o célculo de abundancia. O emprego da regresséo linear simples
permite uma andlise parcial da mistura espectral. Essa funcéo pode ser elaborada de duas
formas sendo que o procedimento onde o termo dependente € o0 espectro da imagem é de
mais facil implementacdo matemaética. Apesar do coeficiente angular ser apropriado para a
quantificagdo apresenta limitagdes para precisar a presenca ou ndo do elemento no pixel.
Este problema pode ser resolvido a partir de um indice ICCA elaborado a partir da
conjuncao das duas fungdes que se mostra bastante eficiente no processo de identificacéo.
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Figura 8 - Imagem ACA para a feicdo da caulinita e o posicionamento dos pixels considerados no gréfico de
dispersdo entre By-g; € 1/By-g;.

4043



Anais XIl Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Goiania, Brasil, 16-21 abril 2005, INPE, p. 4037-4044.

0834

Er

.56

1/B

0.04 028

e
0.00 0.25 0.50

L
—0.26 0.06 0.37 .69 1,00

R B Y=Ei

Figura 9 — Gréficos de dispersdo entre: 8) R e ACA eb) B Ei=Er e /BEr=Ei
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