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RESUMO

A textura é uma importante caracteristica utilizada na
interpretagdo visual de imagens. Dessa forma, sua
utilizagdo pode melhorar o desempenho de
classificadores digitais, principalmentc em imagens
com alta resolugdo espacial. Muitas medidas de textura
podem ser encontradas na literatura mas, no entanto,
nio ha um consenso na definigdo deste termo, nem
tampouco uma formulagio matematica tinica e precisa.
A escolha das medidas de textura a serem utilizadas
numa determinada analise ¢ feita quase sempre de
forma empirica. Este trabalho vem apresentar uma
metodologia de selegdo de medidas de textura baseada
na maximizagio da discriminagio de classes de uso em
imagens SAR. Foram utilizadas imagens provenientes
da missdo SIR-C/X-SAR, bandas L e C, polarizagdes
HH, HV e VV, de abril de 1994 sobre o Perimetro
Irrigado de Bebedouro, Petrolina - PE, Brasil. Foram
analisadas um total de 24 medidas de textura de
primeira e segunda ordem. Os resultados mostraram
que classificagdes baseadas apenas na média tonal
obtiveram valores de kappa pouco acima de 0,50. O uso
de medidas de textura resultaram numa melhoria da
classificagdo, obtendo-se valores de kappa superiores a
0,90 quando 15 nmedidas foram utilizadas
simultaneamente, considerando uma analise conjunta
de todas as bandas e polarizages. Mesmo quando
apenas uma imagem (uma banda, uma polarizagdo) foi
utilizada, conseguiu-se, em geral, valores de kappa
superiores a 0,85 com a utilizagdo de mais de 20
medidas de textura. Os resultados comprovaram que a
informagdo textural presente em imagens de radar
podem ajudar na discriminagdo de classes de uso de
solo.

1. INTRODUCAO

A textura é uma importante caracteristica utilizada na
interpretagdo visual de imagens e por esta razio, o uso
de medidas de textura pode aumentar o desempenho de
classificadores digitais, principalmente em imagens
com alta resolugdo espacial. No entanto, a textura de
uma imagem ¢é muito dificil de ser quantificada, uma

vez que ndo ha um consenso na defini¢do deste termo,
nem tampouco uma formula¢io matematica precisa. Ao
contrario da informagdo espectral, que descreve a
variagdo do nivel de cinza de um pixel, a textura
contém informagGes sobre a distribuigdo espacial dos
niveis de cinza de uma regido da imagem (Ulaby et al.,
1986; Marceau et al., 1989).

Muitos autores tém tentado quantificar a textura.
Métodos de analise de textura tém sido desenvolvidos
usando-se¢ padrdes de freqiiéncia (Chen, 1990),
estatisticas de primeira ordem (Hsu, 1978; Irons e
Petersen, 1981) e estatisticas de segunda ordem
(Haralick et al., 1973; Welch et al., 1990).

O objetivo geral deste trabalho ¢ avaliar o desempenho
de medidas de textura na discriminagdo de alvos
agricolas utilizando-se imagens de radar. Para tanto,
serdo utilizados dois métodos de selegdo que
maximizam a discriminagdo obtidas a partir da missdo
SIR-C/X-SAR.

2. MEDIDAS DE TEXTURA

Entre as medidas mais utilizadas, destacam-se aquelas
baseadas na matriz de co-ocorréncia (Haralick et al.,
1973). Cada elemento P(i, ). s da matriz de co-

ocorréncia representa a freqii€ncia com que dois pixels
vizinhos (separados por uma distncia de Ax colunas e
Ay linhas) ocorrem na imagem, um com o nivel de
cinza i e o outro com o nivel de cinza j. A principal
desvantagem no uso de medidas texturais baseadas na
matriz de co-ocorréncia ¢ a grande exigéncia em
memoria e tempo computacional. Como alternativa,
pode-se trabalhar com vetores soma e diferenga de
niveis de cinza (Weszka et al., 1976; Unser, 1986,
Welch et al, 1990). Neste trabalho estio sendo
avaliadas as seguintes medidas de Haralick:
uniformidade (energia), entropia, contraste,
homogeneidade, correlagdo, chi-quadrado, média do
vetor soma, varidncia do vetor soma, uniformidade do
vetor soma, entropia do vetor soma, média do vetor
diferenga, varidncia do vetor diferenga, uniformidade
do vetor diferenga e entropia do vetor diferenga.
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Além das medidas baseadas na matriz de co-ocorréncia,
outra medida de segunda ordem que reflete, de certo
modo, a textura de uma imagem, ¢ a autocorrelago
espacial que indica a relagdo espacial existente entre os
pixels desta imagem. Neste trabalho, estdo sendo
testadas as autocorrelagdes de lag (0,1), (1,0) e (1,1).

Outros métodos utilizados para caracterizar a textura de
imagens baseiam-se em pardmetros estatisticos de
primeira ordem, ou seja, que ndo levam em
consideragdo a distribui¢do espacial dos niveis de cinza
de uma regifo da imagem. As medidas de primeira
ordem analisadas neste estudo sd3o: variincia,
coeficiente de variagfo, assimetria, assimetria da média
em relagdo a mediana e curtose.

Estas medidas de textura, assim como as bascadas em
estatisticas de segunda ordem, nio sdo especificas para
imagens de radar, uma vez que ndo consideram
nenhum modelo matematico que explique a variagio
encontrada na imagem. Yanasse et al. (1993),
estudando as propriedades estatisticas de imagens SAR,
testaram diversas distribui¢des (K amplitude multilook,
gamma, raiz da gamma, log-normal, entre outras) para
determinar aquelas para as quais seus dados mostraram
melhor ajuste. Analisando as estimativas dos
paradmetros de algumas distribuigdes, concluiram que
estas poderiam ser utilizadas para discriminar 4reas de
floresta e néo floresta. Particularmente, o parAmetro o
da distribuigdo K amplitude multilook parece expressar
a variagdo de textura entre estas duas classes e desta
forma pode também ser usado como uma medida de
textura. Altos valores de o sdo indicativos de
homogeneidade. Duas estimativas estdo sendo
avaliadas, uma baseada na distribui¢io K amplitude
multilook e outra na distribuigio K intensidade
multilook.

3. MATERIAL E METODOS

A area de estudo compreende o Projeto de Irrigagio de
Bebedouro (PIB) localizado na regido do Sub-médio
Sdo Francisco (9°07°S, 40°18’WGr), Petrolina,
Pernambuco, Brasil. O PIB constitui um mosaico de
culturas anuais € perenes com propriedades de 5 a 12
ha (Soares et al., 1988).

Neste trabalho, foram analisadas as imagens referentes
a 2 passagens do SIR-C obtidas durante o primeiro
experimento (abril de 1994). A Tabela 1 resume as
principais caracteristicas destas imagens. GR1 ¢ GR2
sdo imagens ground range € SR slant range.

Inicialmente, as imagens SR sofreram um
processamento multilook a fim de reduzir o speckle e
obter elementos de resolugdo correspondentes a cada
pixel da imagem mais ou menos quadrados (12,57 x
13,32 m). Cada conjunto ¢ composto por 6 imagens

amplitude discretizadas em 256 niveis de cinza (bandas
L e C, polarizagdes HH, HV e VV).

Tabela 1 - Caracteristicas das imagens SAR

GR1 GR2 SR
Data 09/04/94 13/04/94 13/04/94
Bandas LeC LeC LeC
Polarizagdes HH,HVe | HH,HVe | HH,HVe

'A% Vv \A%
Projecdo Ground Ground Slant

. Range Range Range
Ang. de incid. 47,77° 37,97° 37,97°

Esp. na linha 12,5m 12,5m 419m
Esp. na coluna 12,5m 12,5m 13,32 m
Altitude 220,37 km | 219,38 km | 219,38 km

Simultaneamente ao imageamento feito pelo SIR-C/X-
SAR, foi realizado o trabalho de campo visando o
levantamento do uso da terra, utilizado como verdade
terrestre. Uma legenda foi definida levando-se em
consideragdo a area, a distribuigdo e a importincia de
cada classe de uso. Dessa forma, foram definidas 7
classes de uso: uva, meldo/melancia, tomate, solo
preparado, pasto limpo, pasto sujo/pousio € manga.

Para cada propriedade, foi obtido um overlay (tendo o
mapa topogrifico do PIB como base), que
posteriormente, foi digitalizado e registrado as
imagens. Este procedimento garantiu que nenhuma
distorgdo nos niveis de cinza fosse gerada, conservando
as imagens em seu formato original.

Em seguida, para cada amostra de cada imagem foram
determinadas 25 medidas (14 medidas de Haralick; 3
autocorrelagdes espaciais; 5 medidas baseadas em
estatisticas de primeira ordem; 2 estimadores de a; € a
média), totalizando 150 medidas para cada conjunto de
imagens analisadas. A Tabela 2 apresenta a relagio de
todas as medidas testadas, assim como a abreviatura
adotada para cada uma destas medidas.

A utilizagio de todas as medidas texturais na
caracterizagio de um alvo ¢ impraticivel e
desnecessaria uma vez que a demanda computacional
para a extragio destas informagdes seria extremamente
elevada.

O desempenho de um conjunto de varidveis pode ser
avaliado, por exemplo, através da classificagdo de
amostras. Um conjunto 6timo de varidveis seria aquele
que classificasse todas as amostras corretamente.
Comumente empregam-se medidas de divergéncia
(distAncias) ou de similaridade no processo de
classificagio.

Entre as diversas medidas de distincia encontradas na
literatura, a de uso mais geral (por ndo considerar
qualquer forma especifica para a distribuigdo das
variaveis) € a distancia euclidiana.

© European Space Agency ¢ Provided by the NASA Astrophysics Data System



http://adsabs.harvard.edu/abs/1997ESASP.407..171D

7ESASP. 407 T I71D

rt

Quando as variaveis sio normalmente distribuidas,
pode-se utilizar a distancia de Mahalanobis ao invés da
euclidiana. O uso da distincia de Mahalanobis na
classificagio normalmente traz melhores resuitados
pois esta avalia nio somente a média, mas também a
variancia e a covariancia entre as variaveis envolvidas.

Tabela 2 - Variaveis analisadas

Abreviatura Nome da varidvel

con contraste

cor correlagdo

chi chiquadrado

ent entropia

hom homogeneidade

uni uniformidade

mvs média do vetor soma

s variancia do vetor soma

univs uniformidade do vetor soma

entvs entropia do vetor soma

mvd média do vetor diferenga

wd variancia do vetor diferenga

univd uniformidade do vetor diferenga

entvd entropia do vetor diferenca

aut01 autocorrelacao espacial lag 0,1

autl0 autocorrelacao espacial lag 1,0

autll autocorrelacao espacial lag 1,1

v variancia

cv coeficiente de variagio

ass assimetria

assm assimetria da média em relagio a
mediana

cur curtose

alfaa o estimado pela K amplitude multilook

alfai o estimado pela K intensidade multilook

m média

Caso se conhega a verdadeira classe a que pertence
cada amostra, pode-se construir uma matriz que
relaciona as classes as quais foram atribuidas as
amostras com a verdadeira classe a que pertence cada
amostra. Esta matriz ¢ conhecida como matriz de
confusdo ou matriz de erro. Os elementos da diagonal
desta matriz representam as amostras corretamente
classificadas.

Usualmente, uma classificagio ¢ avaliada pela
proporgio de amostras corretamente classificadas,
denominada precisdo total, que corresponde & razio
entre a soma da diagonal da matriz de confusdo
(amostras corretamente classificadas) e a soma de todos
os elementos desta matriz (nimero de amostras
classificadas). Como alternativa, pode-s¢ avaliar uma
classificagdo através do coeficiente kappa (Rosenfield e
Fitzpatrick-Lins, 1986; Hudson e Ramm, 1987; Foody,
1992). Este coeficiente tem a vantagem de levar em
consideragio todos os elementos da matriz de confusdo
e ndo somente os elementos da diagonal.
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O kappa assume valores menores ou iguais a 1,
podendo inclusive assumir valores negativos. Quando
todas as amostras sdo corretamente classificadas, o
coeficiente kappa possui valor 1. Valores de kappa
pequenos indicam que a classificagdo ndo obteve bons
resultados (Landis e Koch, 1977).

Devido as imagens GR1, GR2 e SR ndo serem co-
registradas, fez-se uma andlise e selegdo de medidas
para cada conjunto de imagens separadamente. Dessa
forma, o procedimento ¢ descrito apenas uma vez, mas
¢ valido para qualquer um dos 3 produtos utilizados.

Cada conjunto é composto por 6 imagens: 2 bandas e 3
polarizagBes. Para cada imagem, foram determinadas
25 medidas (14 medidas de Haralick, 3 autocorrelages
espaciais, 5 medidas baseadas em estatisticas de
primeira ordem, 2 estimadores de o, e a média),
resultando em 150 varidveis para cada conjunto de
imagens analisado. Como as varidveis apresentam
diferentes grandezas, procedeu-se a padronizagio das
mesmas, ou seja, para cada valor foi subtraida a média
e o resultado dividido pelo desvio padrdo. Desta forma,
todas as varidveis passaram a possuir média nula e
variancia unitdria.

Primeiramente, o poder discriminante de cada variavel
foi determinado adotando-se o coeficiente kappa obtido
a partir da classificagdo das amostras de acordo com
cada varidvel. A varidvel com maior kappa individual
foi a primeira a ser selecionada. Em seguida, buscou-se,
entre as 149 restantes, a varidvel que juntamente com a
primeira sclecionada apresentou maior kappa.
Selecionadas as duas varidveis, procurou-se entre as
demais, a que, juntamente com as duas primeiras,
apresentou maior kappa. Este processo foi repetido até
que um coeficiente kappa igual ou superior a 0,90 foi
encontrado. E importante salientar que apés a
introdugio de uma nova variavel, combinagées entre as
ja selecionadas eram testadas a fim de verificar se
alguma destas varidveis poderia ser eliminada sem, no
entanto, diminuir o valor do kappa.

Pode-se observar que, por esta metodologia, um grande
numero de combinagSes deve ser testado até que se
selecione o melhor conjunto de varidveis, sem a
garantia de que esta combinagdo seja a melhor selegdo
a utilizar.

Como o poder discriminante de uma variavel depende
do modo como os seus valores se distribuem nas
diferentes classes analisadas, ¢ possivel supor que
varidveis com alta varidncia entre grupos possuam
maiores taxas de acerto e portanto maiores valores de
kappa. A variancia entre grupos ¢ definida por

2 ni(fi - J?)2
VARenlre= —LN—’
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onde X; ¢ a média da varidvel para a classe i, 1; € 0
nimero de amostras que compdem a classe i, X ¢ a
média geral da varidvel e N ¢ o numero total de
amostras. Como todas as variaveis foram padronizadas,
a média X € nula e portanto a variancia entre grupos
reduz-se a

Z ni xi2
VAR,  =-1—.
entre N

Com base na variancia entre grupos, pdde-se promover
uma pré-selecdo de modo a reduzir o niimero de
varidveis testadas. Numa primeira etapa, ordenaram-se
as varidveis de acordo com a variincia entre grupos
apresentada por cada uma delas. A selegio iniciou-se
pela varidvel com maior varidncia entre grupos. A cada
varidvel selecionada, foram reclassificadas as amostras
¢ determinado o coeficiente kappa. A sclegdo foi
encerrada quando um kappa igual a 1 foi obtido. Em
seguida, procedeu-se 4 selegdo das varidveis do mesmo
modo que ji havia sido proposto, com a vantagem de
ndo ser necessario testar todas as 150 varidveis.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apesar de algumas varidveis ndo poderem  ser
consideradas como sendo normalmente distribuidas,
adotou-se a distancia de Mahalanobis como regra de
decisdo no processo de classificagdo, uma vez que testes
preliminares indicaram que o uso da distincia
euclidiana apresentava resultados muito inferiores aos
da distincia de Mahalanobis.

O proximo passo foi realizar a selegdo das variaveis que
melhor discriminaram as classes de uso estudadas. Os
dois métodos foram entdo testados. O primeirc método
selecionou as varidveis de acordo com o coeficiente
kappa obtido a partir da classificagio das amostras. O
segundo método fez uma pré-selecdo das variaveis,
selecionando aquelas que apresentaram alta variéncia
entre grupos. Esta pré-selegdo reduziu para cerca de um
terco o nitmero. de varidveis analisadas (64 para GRI,
55 para GR2 e 54 para SR). A classificagdo,
considerando todas estas variaveis pré-selecionadas,
apresentou kappa igual a 1. A selecdo propriamente
dita foi feita do mesmo modo que para o primeiro
método.

A Figura 1 apresenta uma comparagdo entre oS
métodos adotados para selegdo das varidveis. O
desempenho de cada conjunto de varidveis selecionadas
¢ avaliado pelo kappa correspondente a classificagdo
das amostras segundo estas varidveis. Ambos os
métodos sdo comparados com o desempenho de
classificacdo quando somente as médias tonais sdo
consideradas. Pode-se mnotar que, em alguns casos,
quando um pequeno namero de varidveis & selecionado,

as médias apresentam melhor desempenho. No entanto,
como cada conjunto de imagens é composto por apenas
6 imagens, tem-se, no maximo, 6 médias selecionadas
(1 média para cada amostra de cada imagem)
resultando num kappa méximo de pouco mais que 0,5.
Este kappa indica uma classificagdo cuja precisdo pode
ser considerada apenas moderada (Landis e Koch,
1977). Quando medidas de textura sdo avaliadas, pode-
se chegar a valores de kappa superiores a 0,90 para os
casos em que se consideram mais do que 15 medidas
simultaneamente.

1.0

-
09 - g
0.8 g.....x
0.7 oo 0
0.6 O g
2, 2 8
L

505 R
< a
04 &0

8
03 B
02 GR1

kappa

1.0
09 T+ & 2~-~~g~~ R 8-
08 Q-2
’ o R
0.7 oot
[} o
0.6 123
@
2
§.0.5 58 ...................................
0.4 ) B e
03 Q

0.0 —+ + + + + + + + + + t + 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
numero de variaveis selecionadas

rﬂ médias & método 1 © mélodoZI

Fig. 1 - Desempenho da classificagéo.

Os dois métodos de selegiio apresentaram desempenho
muito semelhante, com ligeira vantagem para o0
segundo método nas imagens slant range (SR). E
importante salientar que as variaveis selecionadas por
cada um dos métodos ndo sdo necessariamente as
mesmas. De acordo com estes resultados, pode-se
eleger o segundo método como o melhor uma vez que
este compara um nimero menor de variaveis, sendo
cerca de 3 vezes mais rapido que o primeiro método. A
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partir daqui, os comentarios serdo feitos considerando
apenas os resultados obtidos pelo método 2.

A Figura 2 mostra a relagdo existente entre a variincia
entre grupos e o kappa de cada uma das varidveis.
Também ¢ indicado, nestas figuras, o valor minimo de
variancia entre grupos apresentado pelas variaveis pré-
selecionadas. A classificagdo feita utilizando-se todas
estas variaveis pré-selecionadas apresentou kappa igual
a 1. Note que grande parte das variaveis € descartada
nesta fase. Os maiores valores de kappa e varidncia
entre grupos individuais sdo provenientes de imagens
da banda L. Isto demonstra que pela textura (e também
a média) desta banda consegue-se separar melhor as
classes de uso estudadas.

03
-
025 *
-t
o -
02 O S
" e I GRIJ
g 0.15 " Cad
- N -
E- i’A Y :. AAAAAAAAAAA
01 L Sea’ T, varifveis 1
o) pré-selecionadas
00s 1-& XF e 8 pelo método 2 -erevrrrr]
L o o ®
0
a
-0.05 007 t + + + t
0 ol 02 03 04 0.5 0.6
0.3
0.25 " .
st =5
=a
- i GR2 I
varidveis T
pré-selecionadas
pelométodo 2 -oooeveneq
.
-0.05 + + -+ 1 t
0 0.1 012 02 03 04 0.5 0.6
03
025 ¢ B R
02 - S S
. R =
a A ® .
g10.15 N i i SR I
LY W
“a_2owde = ¢ D pré-selecionadas
0.05 +*4 q:wﬁx.gd‘?‘O_ ----------- pelométodo 2 --ooeened
a
F A Ts
0 {2
-0.05 t e t t + t
0 01 02 03 04 0.5 0.6

varincia entre grupos

[« LHH » LHV « LVV o CHH ° CHV = CVV]

Fig. 2 - Relagdo entre variancia entre grupos ¢ o kappa
individual.

Por outro lado, quando apenas as variaveis selecionadas

sdo mostradas (Figura 3), pode-se observar que o

melhor conjunto de varidveis selecionado ndo

corresponde  as  varidveis com maior kappa
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individual,dai o motivo pelo qual, na fase de pré-
selegdo, ndo se deve fazer o descarte de um grande
numero de variaveis.
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Fig. 3 - Kappa e varidncia entre grupos das varidveis
selecionadas.

Todas as imagens contribuiram com pelo menos 1
variavel (com exce¢do da imagem CVV do produto
GR2), sendo que as imagens da banda L, de modo
geral, foram as que tiveram o maior numero de
variaveis selecionadas. Para o produto GRI, a maior
contribuigdo textural foi dada pela polarizagio VV,
enquanto que esta mesma polarizagdo para os produtos
GR2 e SR foi a que menos contribuiu.

A Tabela 3 apresenta a relagdo das varidveis
selecionadas por produto. Pode-se observar que, para as
classes de uso analisadas, a média foi uma medida
muito importante na discrimina¢do, sendo que quase
todas as imagens estdo representadas pela sua média.
Cada produto tem um conjunto distinto de variaveis
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selecionadas, mas, no entanto, ha algumas variaveis
altamente correlacionadas: m € mvs, entvd e mvd, univd
e chi, con e m, vvs e v, entre outras.

Tabela 3 - varidveis selecionadas

GR1 GR2 SR
chiLHH corLHH conLHH
entvsLHV | chiLHH | homLHH
entvdLHV | mLHH mvsLHH
mLHV assmLHH | curLHH
vLHV curLHH mvsLHV
conLVV conLHV assLHV
chiLVV wsLHV mvsLVV
homLVV | mvdLHV wdLVV
cvLVV mvsLVV wdCHH
mCHH univdLVV | univdCHV
mvsCHV mLVV mCHV
mvsCVV | mvsCHH cvCHV
univdCVV | mCHH mvsCVV
entvdCVV | mvsCHV
cvCVV assmCHYV

A fim de verificar se os diferentes conjuntos de
variaveis selecionadas possuem uma relagio implicita,
procedeu-se a classificagdo de cada produto utilizando-
se todos os 3 conjuntos de variveis selecionadas. O
resultado desta classificagdo, apresentado na Tabela 4,
mostra que, de modo geral, um conjunto de varidveis
selecionado a partir de um dos produtos pode ser
utilizado para classificar outro produto com
caracteristicas distintas e, ainda assim, conseguir um
bom resultado. Segundo Landis e Kock (1977), valores
de kappa entre 0,61 e 0,80 correspondem a uma boa
precisdo na classificagdo.

Tabela 4 - Classificagio dos produtos utilizando os trés
conjuntos de variaveis selecionadas

kappa
GR1 GR2 SR
variaveis de GR1 | 0,91 0,81 0,80
variaveis de GR2 0,82 0,91 0,85
varidveis de SR 0,75 0,82 0,90

Até aqui, considerou-se uma andlise conjunta de
imagens de 2 bandas e 3 polarizagdes. No entanto, na
pritica raramente se dispde de dados SAR
multipolarimétricos € em mais que uma banda. Dessa
forma, procedeu-se a uma analise de cada imagem
separadamente. E importante observar que, agora, ha
no maximo 25 medidas de textura para cada imagem.
A Figura 4 mostra o desempenho apresentado por cada
imagem quando um determinado nimero de varidveis ¢
selecionado. Os resultados mostram que mesmo
utilizando-se uma imagem de uma banda e polarizagio,
as medidas de textura conseguem discriminar as classes
de uso estudadas, conseguindo valores de kappa

superiores a 0,85, independentemente da freqiiéncia e
polarizagdo utilizada.
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Fig. 4 - Desempenho da classificagdo, considerando as
imagens separadamente.

5. CONCLUSAO

Os resultados deste trabalho comprovaram que as
medidas de textura melhoram significativamente a
precisdo da classificagdo de imagens SAR. No entanto,
ndo ha um conjunto destas medidas que se possa
generalizar como sendo ideal para estudos de
discriminagio de alvos agricolas. Foi mostrado que,
pelo menos para o caso estudado, as caracteristicas
proprias de cada produto testado (projecdo e &ngulo de
incidéncia) pouco influenciaram na selecdo das
medidas de texturas, uma vez que um conjunto
selecionado para um determinado produto pode ser
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aplicado, com resultados muito bons, nos demais
produtos.

A utilizagdo de medidas de textura em imagens
adquiridas em uma freqiiéncia e polarizagio trouxe
resultados surpreendentes. Neste tipo de imagem, que
caracteristicamente apresenta baixos indices de acerto
quando sdo utilizados classificadores baseados apenas
na informagdo tonal, pode-se observar, em alguns
casos, valores de kappa superiores a 0,90.

Ficou evidente que também a informagdo tonal foi
muito importante para a discriminacgdo das classes de
uso, visto que, praticamente em todos os casos, houve a
selegio das médias (ou outras varidveis altamente
correlacionadas a estas) de todas as imagens testadas.
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