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Abstract. This paper presents an indicator geoestatistical methodology based on empirical bivariate copulas for
spatial uncertainty modeling for remote sensing images. As the size of remote sensing images is usually very
large it is used a random sample set sufficient to represent the spatial variability of the entire image. The sample
set is considered as input to establish the structure of the spatial correlation via indicator semivariograms using
empirical bivariate copulas. A set of cutoff values is considered to obtain the indicator semivariograms. The
indicator semivariograms are fitted by mathematical models in order to be used as input, along with the samples,
for indicator geostatistical approaches of kriging estimations. A case study is presented with China-Brazil Earth
Remote Satellite (CBERS) images from the Amazon forest region considering deforested and no deforested
areas. The results of the case study are reported along with spatial analyses considering aspects of the uncertainty
related to the representations and estimations.
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indicagéo, sensoriamento remoto.

1. Introducéo

Muitos estudos relacionados a area de sensoriamento remoto geralmente apresentam seus
resultados e conclusfes na forma de mapas e imagens, sem a preocupacdo de considerar ou
avaliar a incerteza associada aos dados. E importante apontar nos resultados obtidos como
essa incerteza se distribui espacialmente, ou seja no espago geografico considerado, pois tal
informacdo pode, por exemplo, ser Util ou essencial na construcdo de planos de tomadas de
decisbes mais elaborados. Uma forma de modelar a incerteza associada aos dados é adotar
uma abordagem probabilistica, que tem como base o conceito de variavel aleatoria. Assim,
todo dado espacial, observado e estimado, é considerado uma variavel aleatdria regionalizada.
Por exemplo, numa imagem de sensoriamento remoto, cada pixel da imagem pode ser visto
como uma das possiveis realizacdes de uma variavel aleatéria. Isto significa que o valor do
pixel em uma determinada localizacdo pode assumir diversos valores, dependendo da funcéo
de distribuicdo acumulada que caracteriza tal varidvel aleatdria. Neste sentido, este trabalho
emprega procedimentos geoestatisticos, que tém sido amplamente utilizados para se estimar
modelos de incertezas, locais e globais, de variaveis e funcdes aleatdrias representando
atributos ambientais do espaco geografico [Isaaks e Srivastava (1989), Deutsch e Journel
(1998); Felgueiras (1999)]. Atributos espaciais, tais como, altimetria, temperatura, teores
geofisicos e geoguimicos, respostas espectrais de sensoriamento remoto, entre outros, podem
ser analisados e modelados pela geoestatistica.

Os procedimentos geoestatisticos utilizam como informacéo de entrada um conjunto de
pontos observados, amostras pontuais, que estdo distribuidos em uma regido da geografia
terrestre. Cada ponto amostral tem associado a sua localizagdo geogréfica (u) e um valor
agregado, denotado de z(u), que é o atributo de interesse. Além disso, 0s procedimentos
geoestatisticos requerem a modelagem da estrutura de correlacdo espacial do atributo
investigado. Isto é realizado atraves da funcdo semivariograma, que pode ser determinada
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pelos valores e distancias entre os pares de pontos amostrais. Com base nos semivariogramas,
procedimentos geoestatisticos por indicacdo, krigeagem e simulagdo, sdo aplicados para
obtencdo de estimativas, valores simulados e incertezas dos atributos espaciais considerados.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é construir modelos de incertezas locais para
dados de imagens de sensoriamento remoto, usando procedimentos geoestatisticos por
indicacdo. Como diferencial, os semivariogramas por indicagdo foram obtidos com uso de
copulas empiricas bivariadas que representam a estrutura de correlagdo espacial, ou
dependéncia espacial, necessaria para modelagem da incerteza. O uso de copulas bivariadas
permite estabelecer a dependéncia espacial em toda a gama de quantis do atributo investigado,
enquanto que o uso de semivariogramas tradicionais descrevem a dependéncia espacial a
partir de valores médios, ou seja a dependéncia média. Além disso copulas ndo sdo sensiveis a
"outliers", Bardossy (2008), Kazianka (2010).

Para avaliar a metodologia imposta neste trabalho, um estudo de caso é apresentado com
imagens do sensor CCD ("Charge Coupled Device") do satélite sino-brasileiro CBERS
("China-Brazil Earth Resources Satellite) da regido da floresta amazonica considerando areas
com e sem desmatamentos.

A estrutura deste trabalho inicia-se com uma introducdo na Secdo 1. A Secdo 2 apresenta
0s principais conceitos tedricos para a compreensao da metodologia imposta neste trabalho. A
Secdo 3 apresenta um estudo de caso, seguido dos resultados obtidos e discussoes.
ConclusGes e sugestdes para continuacao deste trabalho sdo considerados na Sec¢éo 4.

2. Conceitos Bésicos e Metodologia de Trabalho

2.1 O Semivariograma

A semivariancia € definida como a metade da média das diferencas, ao quadrado, dos
valores do atributo z entre pares de amostras pontuais. O semivariograma € uma funcéo que
relaciona as semivaridncias com os modulos dos vetores de distancias espaciais h. Um
semivariograma empirico, ou experimental, pode ser estimado diretamente de um conjunto
amostral de um atributo espacial pela formulacéo apresentada na Equacéo 1.

T0)= x5 Zier [2(w) — z(u; + h)]? (1)

onde N(h) é o numero de pares a uma distancia aproximada |h| entre as posi¢des espaciais u; e
u; +h. Semivariogramas direcionais consideram também a direcdo do vetor h definido por
cada par de amostras. Semivariogramas omnidirecionais ndo consideram essa dire¢do e sao
usados para representar fendmenos isotropicos, Camargo et al. (2001).

Os semivariogramas empiricos sdo ajustados por modelos matematicos conhecidos como
semivariogramas tedricos. Estes sdo usados em procedimentos geoestatisticos para estabelecer
a estrutura de correlagéo espacial do atributo investigado e, posteriormente, empregados para
estimar e simular valores de atributos em locais ndo observados. A Figura 1 mostra um
semivariograma teorico exponencial, ajustado sobre um empirico, e seus parametros, o efeito
pepita Coy, 0 patamar C(0) e o alcance a.

Os modelos matematicos mais usados para ajuste de um semivariograma empirico sao:
Esférico, Exponencial, Gaussiano e Potencia. Por exemplo, o modelo tedrico exponencial é
definido pela Equacéo 2, onde Cj, a contribuicdo do modelo, é igual a C(0) - Co.

0, Ih|=0
_ 2
v(h)= Cy+ Cl[l— exp [— 3%)} |20 @)
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Figura 1. llustragcdo de um semivariograma empirico e tedrico e seus parametros.

2.2 Semivariogramas por Indicacao

Os semivariogramas por indicacdo sdo construidos por campos por indica¢do derivados
das amostras originais considerando um conjunto de valores de corte zx determinados pelo
usuério ou pela aplicacéo.

Para obter um campo binario por indicacdo I(u;zy), aplica-se a transformacdo da Equacao
3 sobre os valores da variavel Z(u), considerando-se o valor de corte z.

1, se Z(u)<z,
0, se Z(u)>z,

1(u;z,) :{ 3
Para cada campo por indicacdo pode-se construir um semivariograma por indicacdo que
representa a variabilidade da varidvel indicadora para a regido espacial considerada.

2.3 Cépulas e Semivariogramas por Indicacao

Copulas sdo distribuices multivariadas padronizadas com marginais uniformes que
podem ser utilizadas para descrever a estrutura de dependéncia de distribuicdes multivariadas
separadamente de suas marginais univariadas, Bardossy (2008). Copulas Espaciais Bivariadas
podem ser determinadas, a partir de conjuntos amostrais pontuais, para representar a
dependéncia espacial de atributos, ou variaveis, regionalizados.

A copula espacial bivariada Cs considerando-se dois quantis quaisquer gi € (, dos
valores z(u) and z(u+h) separados por uma distancia h, é definida como:

C.(h,q..q,) = P[F(Z(w) < g, E(Z(uth)) < q;] = C(F(Z(w), E(Z(uth)) (4
onde Z(u) séo valores de atributos nas posicdes espaciais u.

Bardossy (2006) mostra que hd uma relacdo entre as copulas e 0os semivariogramas por
indicagdo. Para cada valor de corte /o variograma por indicagdo yz € dado por:

ve(h) = E(B) — Cs(h, E,(B), F,(B)) ()

e, 0 variograma cruzado por indicagao yg, g,correspondente aos cortes 5 e /5, é:

Vg.p,0) = >min(E,(B1), E(B2)) — Cs(h, E,(B1), E,(B2)) (6)

A demonstracdo dessas equacOes pode ser encontrada em Bardossy (2006). A presente
abordagem ¢é diferente da apresentada por Journel e Deutsch (1996) por ndo usar um Unico
semivariograma para descrever a dependéncia média no espago, mas usar copulas para
quantificar a dependéncia em toda a gama de quantis (Bardossy, 2006)
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2.4 Procedimento Geoestatistico por Indicacéo

Abordagens geoestatisticas por indicacdo possibilitam inferir os modelos de incertezas de
varidveis aleatorias, condicionados a um conjunto de amostras pontuais, em locais nédo
observados. Esses modelos sdo utilizados para se estimar e simular valores das variaveis
aleatdrias utilizando-se de procedimentos geoestatisticos conhecidos como krigeagem e
simulacéo por indicagdo respectivamente.

A krigeagem de variaveis aleatdrias por indicacdo RV I(u;z) é usada para estimativa, de
minima variancia e ndo tendenciosa, para o valor esperado de I(u;z). Esse valor esperado €
igual a funcdo de distribuicdo acumulada condicionada - fdac - na posi¢do espacial u,
condicionado as n amostras, como definido na Equacéo 7.

E{l(u;z,)|(n))}=1-Prob{l (u; z,) =1| (n)}+ 0 Prob{l (u; z,) = 0] (n)} 0
=1-Prob{l (u;z,) =1| (")} = F(u; z, | (n))

Assim a krigeagem por indicacao fornece o modelo de incerteza, a fdac, local sobre z(u).
Utilizando-se um conjunto de K valores de corte z é possivel se obter uma aproximacéo do
modelo completo da fdac para z(u). Esse modelo é usado para se inferir parametros
estatisticos da variavel aleatoria Z(u), tais como, a média u e a variancia o2, a partir das
Equacdes 8 e 9, Goovaerts (1997):

p=[z(u j z-dF(u;z|(n sz Uz, [(0)-F (U, [ (n))] ®)
o” =Var(z Z(z [2W)])? {Fusz 1 ()= F(us 2y | (n)] ©)

Além disso a fdac obtlda pode ser utilizada para se estimar intervalos de confianca
baseados no seu desvio padrdo, raiz quadrada da variancia, e em valores de quantis de Z(u).

Os quantis sio inferidos por interpolagdes entre os K valores F(u;z, |(n)), Felgueiras (1999).

A simulacdo por indicagdo possibilita, ainda, a inferéncia de modelos de incertezas
globais condicionados aos valores das amostras observadas e aos valores pré-realizados.
Goovaerts (1997) mostra e detalha esse tipo de procedimento conhecido como simulagao
sequencial por indicacao.

2.2 Metodologia de trabalho
A metodologia deste trabalho segue as etapas apresentadas na sequéncia abaixo:
Definir a imagem e a banda(s) a serem analisadas;

1

2. Sortear um conjunto amostral de pontos representativos da imagem;
3. Definir o conjunto de valores de cortes da variavel aleatdria ;
4

Para cada valor de corte, definir os semivariogramas empiricos a partir de copulas
bivariadas;

5. Ajustar os semivariogramas empiricos por teoricos e;
6. Utilizar os semivariogramas tedricos nos procedimentos geoestatisticos por indicacao

3. Resultados e Discussdes
3.1 Regides de Estudo

Neste trabalho foram consideradas duas pequenas regides da banda 3, de uma imagem
CCD CBERS, mostradas nas Figuras 2 e 3. Estas imagens sdo partes da cena de Orbita/ponto

6376



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

171/114 desse sensor adquirida em 01 de setembro de 2008 . Essa cena foi importada para o
software SPRING, Camara et al. (1996), onde essas regides foram cortadas e salvas.

A Figura 2(a) mostra a imagem da regido 1 que representa uma area tipica de floresta
natural e a Figura 2(b) mostra a imagem da regido 2 que representa uma &rea parcialmente
desmatada. As coordenadas, em graus decimais, do retangulo envolvente da regido 1 sdo:
longitude 60.2146, latitude 12.3786 e longitude 60.1218, latitude 12.2873; enquanto que as da
regido 2 sdo: longitude 60.4195, latitude 13.0131 e longitude 60.3262, latitude 12.9218. Cada
imagem tem resolugéo espacial de 20m x 20m e tamanho de 500 linhas x 500 colunas.

- | . |
| 28 | 33
(@) (b)

Figura 2. Bandas 3 da imagem CBERS: (a) da regido 1 (floresta natural) e (b) da regido 2
(floresta parcialmente desmatada)

3.2 Conjunto Amostral e Estatisticas Basicas

Para cada regido, apresentadas na Figura 2, foi realizada uma amostragem aleatdria de
tamanho de 10000 amostras. Felgueiras (2013) mostra que este tamanho de amostra é
suficiente para representar a variabilidade espacial das regides 1 e 2 para as bandas 4 dessas
imagens. Aqui considera-se que o mesmo resultado é valido para as bandas 3.

Os valores de andlise das estatisticas basicas de refletancias sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Estatisticas basicas dos valores de refletancias das bandas 3 das regides 1 e 2

Estatisticas Basicas Regido 1 | Regido 2
Valor Minimo 28 33
Valor Maximo 54 119
Média 34.08 49.99
Variancia 2.93 125.1
Desvio Padrao 1.71 11.19
Coeficiente de Variagéo 0.05 0.22
Assimetria 2.18 0.33
Achatamento 14.16 2.35
Quartil Inferior 33 39
Mediana 34 50
Quartil Superior 35 60

3.3 Semivariogramas por indicacao

Os semivariogramas por indicacao foram obtidos por Copulas segundo a Equagéo 5.

A Figura 3 apresenta 0s semivariogramas empiricos e tedricos, exponenciais, para trés
valores de corte que representam os quartis da distribuicdo dos valores da regido 1 em estudo.
A Tabela 2 reporta os parametros dos semivariogramas tedricos ajustados aos empiricos.
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Figura 3. Semivariogramas por Indicagédo da regido 1 para os valores de corte 33, 34 e 35
(respectivamente da esquerda para a direita)

Tabela 2. Pardmetros dos semivariogramas teoricos ajustados para os cortes da regido 1

Valor Efeito
de .. | Contribuicdo | Alcance
Pepita
Corte
33 |0.074 0.159 2124.95
34 |0.059 0.146 1778.54
35 10.030 0.064 1312.87

Y
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Figura 4. Semivariogramas por Indicagdo da regido 2 para os valores de corte 39, 50 e 60
(respectivamente da esquerda para a direita)

Tabela 3. Parametros dos semivariogramas tedricos ajustados para os cortes da regido 2

Valor
de
Corte

Efeito
Pepita

Contribuigéo

Alcance

39
50
60

0.003
0.005
0.023

0.191
0.233
0.141

915.46
714.59
655.66

Os resultados das tabelas e figuras refletem o fato de que a regido 1 tem variancia menor,
€ mais homogénea, que a regido 2. Isto significa que os pixels da regido 1 estdo mais
concentrados em torno do seu valor médio. Além disso, observa-se que a diferenca entre o0s
valores minimo e maximo € maior para a regido 2. Por isso as informac6es de refletancia da
imagem da regido 1 foram quantizadas com um numero menor de valores digitais. Por ser
mais homogénea, a regido 1 tem seu semivariograma com valores de alcance maiores e com
valores de contribuicdo menores do que os da regido 2. Os efeitos pepitas maiores na regido 1
podem ser explicados pela quantizacdo com uma quantidade menor de niveis digitais.
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3.4 Estimativas da Krigeagem por Indicacéo

Utilizando-se do conjunto de 10000 amostras e 0s semivariogramas tedricos da Figura 3
aplicou-se o procedimento de krigeagem por indicacdo para a regido 1. Os resultados das
estimativas dos valores médios das fdacs locais sdo apresentados no mapa da Figura 5(a). O
mapa da Figura 5(b) mostra informacgdes de incertezas, associadas aos valores estimados,
baseadas nos desvios padrdes dos modelos de incertezas locais. Essas incertezas séo utilizadas
para qualificar os resultados obtidos. As incertezas menores ocorrem em regides homogéneas
onde as amostras contem niveis digitais parecidos. Em &reas mais heterogéneas e nas
transicOes entre areas homogéneos as incertezas sao maiores.

12.9

31

(a) (b)
Figura 5. Imagem dos valores médios (a) e das incertezas por desvios padrdes (b) obtidos por
krigeagem por indicagdo sobre as amostras e variogramas dos cortes da regido 1

A imagem original, mostrada na Figura 6(a), pode ser comparada com a imagem estimada
por krigeagem por indicacao da Figura 6 (b).

28

(@) (b)

Figura 6. Imagem original (a) e imagem estimada por krigeagem por indicacédo (b) da regiéo 1

Qualitativamente, observa-se que a imagem estimada possui informacgdes de tendéncias
da imagem original. Isto porque nesta interpolagdo foram considerados apenas 10000
amostras. O resultado qualitativo pode ser melhorado com o aumento do numero de
elementos no conjunto amostral.

Uma vantagem desse procedimento é inferir valores onde existem problemas com falta ou
com erros nas informacdes da imagem. A falta pode ser por falha dos sensores e os erros de
imageamento podem ocorrer em regides com nuvens ou com de sombras de nuvens, por
exemplo. Nestes casos pode-se utilizar a metodologia deste trabalho para inferéncia dessas
informacdes utilizando-se os semivariogramas da amostragem geral, como os das Figuras 3 e
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4, e uma amostragem local, vizinhanca proxima a essas regides. Essa metodologia pode ser
também aplicada para propdsitos de refinamento da resolugéo espacial das imagens digitais.

4. Conclusodes

Este artigo mostrou ser possivel construir modelos de incerteza para dados de imagens de
sensoriamento remoto, de regiGes de florestas, usando abordagens geoestatisticas por
indicacdo baseadas em copulas bivariadas. O uso dessas copulas tem a vantagem de
representar a dependéncia espacial em toda a gama de quantis enquanto que semivariogramas
tradicionais descrevem a dependéncia espacial com valores médios, a dependéncia média.

A metodologia proposta foi ilustrada com um estudo de caso com bandas de imagens
CCD CBERS. Os resultados obtidos mostraram ser possivel modelar a incertezas com um
subconjunto amostral aleatorio das imagens. Isto permite a analise de dependéncia espacial
por semivariogramas sem o0 uso de todas as informacdes da imagem, o que é muito custoso
temporal e computacionalmente. As incertezas sdo usadas para estimativas de valores em
locais ndo conhecidos, com erros ou faltantes, e ainda qualificar os resultados das estimativas.

Embora ndo explorada neste trabalho, as inferéncias dos modelos de incertezas podem ser
também obtidas por simulacdo sequencial por indicagdo com 0s mesmos semivariogramas
utilizados pela krigeagem por indicagdo. A vantagem de se utilizar a simulagédo, em lugar da
krigeagem, € a de se obter modelos de incertezas globais que representam melhor a
covarianga do conjunto amostral de entrada. No futuro pretende-se explorar essa metodologia
para outras imagens de sensoriamento remoto e a simulacédo sequencial por indicacao.
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