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RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo avaliar as potencialidades de sensores opticos e
de microondas para a elaboracdo de mapas tematicos e classificacdo de
reflorestamentos no municipio de Senges, Estado do Parana. Foram utilizadas imagens
dos sensores JERS1-SAR e LANDSAT-5 TM, ambas de dezembro de 1995. A area de
estudo, equivalente a aproximadamente 5000 ha, é constituida por povoamentos de
Eucalyptus spe Pinus sppcom diversas idades e submetidos a diferentes regimes de
manejo. Foram efetuadas trés abordagens distintas analisando o desempenho de
técnicas de processamento digital de imagens na classificacdo e elaboracdo de mapas
de vegetacado dessas areas, a partir de imagens dos sensores de microondas e oOptico
isoladamente e, depois, dos produtos de sua fusdo. A imagem de radar foi
ortorretificada considerando-se as informacdes obtidas do modelo do satélite e do
modelo digital do terreno (DEM). A imagem LANDSAT TM foi corrigida
geometricamente empregando-se transformacdes polinomiais. Para o registro entre as
duas imagens foi empregada a técnica “mestre-escravo”, adotando-se como referéncia
a imagem de radar ortorretificada. Entre os processos de fusédo aplicados incluiram-se
a combinacdo simples de bandas dos dois sensores, a transformacéo estatistica pol
componentes principais e a transformacao IHS. Nesta pesquisa a combinagcdo simples
de bandas envolvendo a imagem de radar e as componentes principais da imagem
LANDSAT foi considerada a melhor técnica para a fusdo de imagens. Embora a
transformacédo IHS néo tenha produzido os resultados esperados, alguns dos produtos
hibridos obtidos por esta técnica foram Uteis na discriminacdo de alvos pontuais, tais
como talhdes cortados em diferentes épocas, talhdes de diferentes idades e espécies d
géneroPinus e areas com gramineas e mata nativa. A segmentacdo de imagens
revelou-se bastante promissora com relacdo ao processamento de imagens JERS,
sendo que o mapa tematico foi elaborado a partir de um procedimento combinado
envolvendo a atribuicdo de classes tematicas aos poligonos gerados pela segmentacao
Na classificacdo tematica o algoritmo de Bhattacharyya produziu os melhores
resultados em todas as abordagens, indistintamente. Verificou-se um aumento da
acuracia tematica com a integracdo das imagens Opticas e de radar, tendo-se obtido
valores de acuracia geral iguais a 60,19%, 73,30% e 82,53% para as classificacdes
efetuadas sobre a imagem JERS1-SAR, LANDSAT-5 TM e hibrida, respectivamente.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, sensores de microondas, fusao de imagens
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ABSTRACT

The present study was conducted to assess the potential of optical and microwave
sensors to the mapping and classification of forest plantations in Sengés, Parana State.
Imagery from December 1995 were acquired, for both JERS1-SAR and LANDSAT-5
TM. The study area covers approximately 5,000 hBumalyptus sp@ndPinus spp

stands from different ages and under different management practices. Three
approaches were taken in order to evaluate the performance of digital image
processing techniques in classification and vegetation mapping, firstly using imagery
from each sensor separately and then the hybrid imagery resulting from fusion of the
two data sets. A digital elevation model was generated for correction of terrain-related
geometric distortions in radar imagery, while for LANDSAT-5 TM imagery
rectification, a simple first-order polinomial transformation was found to be adequate.
The TM data were coregistered to the SAR orthorectified image using a “master-
slave” procedure. Image processing techniques for data fusion included band
combinations, statistical transforms and colour space transforms (IHS). The best
results were achieved through band combinations of SAR imagery and the principal
components of TM imagery. Although IHS transforms have not provided the expected
results, some hybrid products generated by this technique helped in the discrimination
of specific targets like stands that were clearcut in different tifiesis stands of
different ages and different species, as well as grass and native forest. The image
segmentation technique was considered one of the most promising approaches in radar
imagery processing. A vegetation map was created by assigning classes to the
polygons generated by segmentation. The Bhattacharyya algorithm yielded the best
results over the three tested approaches. Improved thematic overall accuracies were
observed for fused imagery (82.53%) against the 60.19% and 73.30% obtained
respectively, for classification schemes based on the independent JERS-1 SAR and
LANDSAT-5 TM imagery.

Keywords: remote sensing, microwave sensors, image fusion

XVil



INTRODUCAO

O desenvolvimento florestal no Brasil ganhou grande impulso a partir de 1967
com a lei dos incentivos fiscais, quando extensos macicos florestais foram implantados
em diferentes partes do pais.

No sul do Brasil, devido ao clima subtropical predominante, houve uma
tendéncia pelo reflorestamento com espécies de clima temperado, principalmente
Pinus elliottii Engelm. ePinus taedal., que apresentaram melhores condicdes de
adaptacao, crescimento e producdo. A preferéncia recaiu pelo génagsalevido a
necessidade de produzir madeira de fibra longa para atender a grande demanda de
madeira serrada e, principalmente, abastecer com matéria-prima as industrias de papel
e celulose instaladas na regido, preservando, com isso, parte das florestas nativas de
Araucaria angustifolig(Bert.) O. Ktze ainda existentes.

Foram também utilizadas espécies do géneuzalyptus para suprir a
demanda de madeira para fins energéticog\rducaria angustifoliateve pequena
participagcdo nos reflorestamentos devido a seu crescimento mais lento quando
comparado ao das espécies de coniferas exdi@asHOOGH, 1978; CRECHI,

1996).

O Estado do Parana, segundo dados de 1998 (SILVA, 2000), detém 14,31%
dos reflorestamentos d&@nus sppe Eucalyptus spgfetuados no Brasil, ocupando o
primeiro lugar em reflorestamentos &énus spp(609.683 ha) e 0°5 lugar em
Eucalyptus spi§56.038 ha).

O distrito florestal compreendido pelos municipios de Sengés, Jaguariaiva e
Pirai do Sul contribui com um grande percentual deste total plantado — quase que
exclusivamente confPinus spp— para abastecer as industrias de papel e celulose
concentradas nessa regido. Estas florestas estdo sendo manejadas de forma bastant
intensa, quer para producdo de madeira serrada, quer para producao de celulose €
papel. Com a globalizacdo do mercado as empresas estdo se tornando mais
competitivas, visando produzir madeira de melhor qualidade e com menores custos de

producdo. O mercado consumidor — principalmente o europeu — exige produtos com



certificado de procedéncia, o que tem levado as empresas florestais a se habilitar ao
processo de certificacéo florestal. Este envolve uma série de condicionantes, tanto para
emissdao como para a manutencdo dos certificados, incluindo-se entre elas a
disponibilizacéo de informacfes e mapas atualizados das florestas a qualquer tempo e
em diferentes niveis de precisdo e detalhamento.

Devido aos altos custos, poucas empresas possuem condicdes de efetuar
levantamentos aerofotogramétricos peridédicos para atualizar os seus mapas florestais.
Sensores orbitais 6pticos — especialmente o LANDSAT TM - constituem uma
alternativa viavel e largamente utilizada no Brasil para o monitoramento de florestas
desde a década de 70. No entanto as imagens LANDSAT nem sempre apresentam boa
gualidade devido a presenca constante de nuvens na atmosfera, que produzem area:
sem informacao, quer pelas nuvens propriamente ditas, quer pela sombra causada por
essas nuvens (SOARES et al., 1997). Os sensores radares orbitais vém preencher est:
lacuna, pois o0 processo de obtencdo de imagens de microondas independe das
condi¢des climaticas e, conforme a frequéncia do pulso de radar emitido, as nuvens se
tornam praticamente transparentes para as microondas (PALME, 1997).

A grande maioria das pesquisas até entdo efetuadas com sensores de
microondas no Brasil tem se concentrado no monitoramento e classificacdo de
florestas nativas, especialmente na Regido Amazbnica (DUTRA et al., 1999;
SHIMABUKURO et al., 1998; SCALES et al., 1997; SCHMIDT et al., 1997).

Com relacéo as florestas plantadas, AHERN et al. (1993b) consideram que 0s
sistemas radares orbitais ndo sdo capazes de proporcionar ganho significativo de
informacdes no que diz respeito a composicdo de espécies (tipologia florestal) ou
guanto ao volume utilizavel de madeira. No entanto, sugerem que sistemas de
microondas que operam com ondas mais longas sejam investigados mais
detalhadamente quanto ao seu potencial para aplicacdes florestais. Isto se deve ao fatc
de que as ondas emitidas por esses sistemas possuem maior penetracdo no dosse
fornecendo melhor resposta quanto a densidade e biomassa dos povoamentos

florestais.



O Unico radar com comprimento de onda longo (banda L - 23,5 cm) em
plataforma satelitaria foi o sensor JERS-1 SAR, que operou até 11 de outubro de 1998.
As imagens histéricas arquivadas em bancos de dados encontram-se disponiveis para
trabalhos de pesquisa e/ou aplicagcbes comerciais.

Devido a natureza das imagens de radar — onde sdo enfatizadas as
propriedades fisicas e elétricas dos alvos — nem sempre serdo obtidos os resultados
esperados em termos de classificacdo. E de se supor que a fusdo de imagens de
sensores radares e oOpticos — em que as propriedades quimicas dos objetos se
manifestam nas variagcbes tonais — possa contribuir significativamente na
discriminacdo das diferentes espécies usadas em reflorestamentos, gerando
classificagbes mais acuradas em comparacao aos resultados obtidos quando se utiliza
cada sensor isoladamente.

O desenvolvimento de uma metodologia para tornar mais pratico o uso de
imagens de radar, isoladamente ou combinadas com imagens LANDSAT, justifica-se
pelo fato de ser esta uma forma mais rapida para mapear ou atualizar mapas de
reflorestamento na regido sul do Brasil em comparacdo aos levantamentos

aerofotogramétricos tradicionais.



1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar as potencialidades da imagem JERS e a sua integracdo com imagens
LANDSAT-5 TM para a elaboracdo de mapas tematicos e classificacdo de
reflorestamentos dEucalyptus sppe Pinus sppem area localizada no municipio de
Sengés, Estado do Parana.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Analisar o desempenho de técnicas de processamento digital de imagens na
classificacdo e elaboracdo de mapas de areas florestais a partir de imagens
de sensores de microondas (JERS1-SAR);

b) Avaliar o método de converséao via tela para a obtencédo de estimativas de
areas de talhfes a partir da interpretacao visual da imagem JERS1-SAR;

c) Analisar o desempenho de técnicas de processamento digital de imagens na
classificacao e elaboracdo de mapas de areas florestais a partir de imagens
de sensores oOpticos (LANDSAT-5 TM);

d) Testar e analisar diferentes técnicas de fusdo de imagens de sensores de
microondas (JERS1-SAR) e oOpticos (LANDSAT-5 TM), visando a
classificacao e elaboracdo de mapas de areas florestais a partir de imagens
hibridas;

e) Comparar a acuracia tematica dos mapas gerados com as imagens JERS1-
SAR, LANDSAT-5 TM e hibridas.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SENSORIAMENTO REMOTO E A ENERGIA ELETROMAGNETICA

Sensoriamento Remoto € uma técnica de obtencdo de informacdes sobre um
objeto, area ou fendbmeno através da analise de dados adquiridos a distancia, por
instrumentos que ndo estdo em contato com o objeto, area ou fenbmeno em estudo
(LANDGREBE, 1978; ROUGHGARDEN et al, 1991; LILLESAND e
KIEFER,1994). Tais instrumentos sdo conhecidos coletivamente como sensores
remotos e incluem cameras fotograficesgnneranecanicos e sistemas radares, tanto
aerotransportados quanto orbitais.

A energia tradicionalmente medida em sensoriamento remoto é a radiacao
eletromagnética (REM), incluindo a luz visivel, que é refletida ou emitida em varios
niveis por todos os objetos naturais e sintéticos (AVERY e BERLIN, 1992). A energia
eletromagnética € gerada por varios mecanismos, incluindo alteragdes nos niveis de
energia dos elétrons, aceleracdo de cargas elétricas, decomposicdo de substancias
radioativas e movimentacdo termal de atomos e moléculas (CAMPBELL, 1996). A
radiacdo eletromagnética consiste de um campo elétrico que varia em magnitude numa
direcdo perpendicular a direcdo de propagacdo. Além disso, um campo magnético,
orientado em angulos retos ao campo elétrico, € propagado em fase com o campo
elétrico.

Séo trés as propriedades apresentadas pela energia eletromagnética:

a) comprimento de onda: é a distancia da crista de uma onda a préxima,

b) freqUéncia: € o numero de cristas passando por um ponto fixo num dado

periodo;

c) amplitude: é a altura de cada pico.

Assim, caracteristicas da energia eletromagnética podem ser especificadas
usando tanto a freqiiéncia como o comprimento de onda, sendo este ultimo pratica

comum no campo do sensoriamento remoto para definir regides do espectro



eletromagnético (CAMPBELL, 1996). As unidades mais freqientemente empregadas
sd0 o micrdmetroufm), equivalente a 10m, o milimetro, o centimetro e o metro.

As divisbes do espectro eletromagnético sdo arbitrariamente definidas, de
acordo com o campo do conhecimento onde sédo aplicadas. Na Figura 1 sao
apresentadas as principais regides espectrais do sensoriamento remoto, bem como as
janelas atmosféricas, 0os gases responsaveis pela absorcdo e a amplitude operaciona
dos sistemas de sensoriamento remoto mais comuns. As janelas atmosféricas referem-
se as faixas de comprimento de onda que sao facilmente transmitidas através da

atmosfera (CAMPBELL, 1996).
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FIGURA 1 — PRINCIPAIS REGIOES ESPECTRAIS, BANDAS DE ABSORCAO
(EM PRETO) E JANELAS ATMOSFERICAS

FONTE: Adaptado de AVERY e BERLIN (1992)

CAMPBELL (1996) define trés formas basicas de abordagem no
sensoriamento remoto, dependendo dos comprimentos de onda detectados e do
objetivo do estudo. A mais simples delas consiste em registrar a reflexdo da radiacéo
solar a partir da superficie terrestre. Nesse caso € utilizada, principalmente, a energia
das porcbes do visivel e infravermelho do espectro. A claridade da atmosfera, as

propriedades espectrais dos objetos, angulo e intensidade dos raios solares e a escolh:



de filmes e filtros s@o algumas das variaveis fundamentais na aquisicdo dessas
imagens.

Uma segunda estratégia para o sensoriamento remoto é o registro de radiagdes
emitidas (ao invés de refletidas) da superficie da terra, que s&o, principalmente,
derivadas da energia de ondas curtas do sol que foram absorvidas e, entéo, re-
irradiadas em comprimentos de onda mais longos. A radiagcdo emitida contém
informacdes referentes as propriedades termais dos materiais, que podem ser
interpretadas para descrever padroes de umidade, vegetacdo, materiais de superficie ¢
edificacoes.

Uma terceira classe de instrumentos de sensoriamento remoto gera a sua
prépria energia e depois registra a reflexdo dessa energia a partir da superficie
terrestre. S4o0 0s sensores denominados “ativos” por possuirem sua propria fonte de
energia e serem independentes da radiacdo solar e terrestre. Exemplos de sensore:
ativos sdo os radares imageadores, que transmitem um sinal de microondas em direcao
a superficie terrestre a partir de uma aeronave ou satélite e, entdo, usam a energia

refletida para formar uma imagem.

2.2 IMAGENS DIGITAIS

Sensores remotos, tais como camaras fotograficascamners optico-
mecanicos, buscam detectar as diferencas em tonalidade ou cor entre os elementos dzc
cena imageada ou entre um objeto e o ambiente. Quandbotansrefletidos ou
emitidos sé@o representados em valores numéricos, tem-se uma imagem digital.

Uma imagem digital pode ser definida como uma matriz de quadrados ou
retangulos denominados pixels. Cada pixel possui 3 coordenadas: valgrey dae
definem a posicao do pixel na imagem e um valar @é€imero inteiro) que representa
o nivel de cinza ou grau de brilho, ou seja, corresponde a uma unidade de informacéo
em termos da quantidade de energia refletida e/ou emitida pelo objeto imageado, em

diferentes comprimentos de onda no espectroeletromagnético (JAGELS e



TELEWSKI, 1989). Os niveis de cinza sdo também denominados DNs, abreviatura do
termo equivalente em inglégdigital number

As imagens digitais da maioria dos sistemas de sensoriamento remoto sdo
usualmente quantizadas em escalas de 6, 7, ou 8 bits para armazenagem em fita
magnética ou disco (AVERY e BERLIN, 1992). A escala de 8 bits tornou-se padréo
para os sensores eletro-6pticos e radares imageadores. Os niveis de quantizacdo esta
relacionados a amplitude de niveis de cinza disponiveis para a constru¢do da imagem.
Dessa forma, numa escala de 8 bit$), (@ amplitude dos DNs varia de 0 a 255,
produzindo-se 256 diferentes niveis de cinza. Por convencgéo cenas de baixa radiancia
apresentam DNs menores e mais proximos de zero, que equivale ao preto absoluto.
Cenas de alta radiancia apresentam DNs maiores, aproximando-se de 255, que

equivale ao branco absoluto.

2.3 SISTEMAS SENSORES

NOVO (1995) define sistemas sensores como quaisquer equipamentos capazes
de transformar alguma forma de energia — eletromagnética, no caso do sensoriamento
remoto — em um sinal passivel de ser convertido em informacao sobre o ambiente. Ao
contrario das cameras fotograficas, que registram a radiacéo refletida diretamente no
filme, os sensores eletro-Opticos utilizam detectores que convertem a radiacdo emitida
elou refletida no espectro 6ptico por uma cena no terreno em sinais proporcionais
elétricos usados para construir imagens bi-dimensionais. Muitos dos sensores eletro-
Opticos séo sistemas digitais. Estas unidades usam um conversor analégico digital, que
traduz os sinais eletrénicos dos detectores em numeros digitais (DNs) discretos. Os
principais tipos de sensores eletro-Opticos séo a camera de video, a camera vidicom e
osscannerde varredura (AVERY e BERLIN, 1992).

Quanto ao tipo de transformacdo sofrida pela radiacdo detectada, pode-se
classificar os sistemas sensores como néo-imageadores ou imageadores. Dependendc

do processo utilizado na formacéo da imagem, estes ultimos se dividem em:



a) sistemas de quadro: a imagem da cena é adquirida em sua totalidade num
mesmo instante;
b) sistemas de varredursc@nning systemsd imagem da cena € formada

pela aquisicdo sequencial de imagens elementares do terreno (pixels).

Os sistemas de varredura podem ser eletrdnicos ou mecanicos. Os sensores
TM a bordo dos satélites da série LANDSAT tém utilizado os sistemas de varredura
mecanica.

Os sistemas sensores podem, ainda, ser classificados como passivos — que
detectam a radiacdo solar emitida ou refletida — ou ativos, que produzem sua propria

radiacdo. Entre estes ultimos encontram-se 0s sensores de microondas ou radares.

2.3.1 Sensores Eletro-Opticos de Varredscarinery

Os scannerseletro-6pticos possuem um espelho rotatério ou oscilante, que
“varre” uma seérie contigua de estreitas faixas no terreno, perpendiculares a linha de
v0o. O deslocamento da plataforma faz com que novas faixas sejam recobertas por
sucessivas linhas de varredura. Assim é construido um registro bi-dimensional
contendo a informacgao refletida e/ou emitida ao longo da linha de voo

Os scannersmultiespectrais sdo aqueles capazes de operar simultaneamente
nas regides do ultra-violeta, do visivel e do infravermelho refletido e termal do
espectro eletromagnético. Em se tratandosdannersmontados em plataformas
orbitais, durante cada varredura do espelho séo recobertas multiplas linhas de faixas no
terreno (AVERY E BERLIN, 1992). Nos satélites para estudos ambientais, como, por
exemplo, o LANDSAT 5, ascanneré formado pelo sensor Thematic Mapper e por 16
detectores, que sdo o0s equipamentos que efetivamente registram a energia

eletromagnética para cada banda de comprimento de onda.
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2.3.1.1 Sistema LANDSAT 5

O satélite LANDSAT 5 foi lancado enf.lde marco de 1984, estando ativo,
portanto, ha cerca de 16 anos, apresentando, atualmente, indicios de degradacéo dc
sinal.

Para suprir essa deficiéncia ja se encontra em operacao, desde 1999, o satélite
LANDSAT 7. No entanto, as imagens do sensor TM do LANDSAT 5 constituem um
acervo consideravel de dados historicos da superficie terrestre, sendo largamente
empregadas em estudos geo-ambientais.

Operando a uma altitude de 705 km, num campo de visada ded dghsor
TM cobre uma superficie equivalente a 185 km X 185 km no terreno, coletando
informacdes espectrais em 6 bandas no visivel e no infravermelho refletido e em uma
banda no infravermelho termal. Sua orbita € sincrona ao sol e sua periodicidade é de
16 dias.

As caracteristicas das bandas espectrais do sensor TM do satélite LANDSAT
5 encontram-se relacionadas na Tabela 1.

O processamento das imagens LANDSAT 5 TM é efetuado em diversos
niveis:

a) nivel 0 : sem correcbes geomeétricas;

b) nivel 4: corre¢cdes geométricas ao longo da linha;

c) nivel 5: correcdes geométricas béasicas, com reamostragem pelo método do
“vizinho mais proximo”;

d) nivel 6: correcbes geométricas basicas, com reamostragem por “convolucéo

cubica”.
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TABELA 1 — BANDAS ESPECTRAIS DO SENSOR THEMATIC MAPPER DO
SATELITE LANDSAT 5

BANDA [INTERVALO PRINCIPAIS CARACTERISTICAS E
ESPECTRAL |APLICACOES

(um)

1 0,45-0,52 Grande penetracdo em corpos d’agua; absorcdo pela
(azul) clorofila carotenoides; sensibilidade a plumas de fumaca;

atenuacao pela atmosfera.

2 0,52 -0,60 Sensibilidade a presenca de sedimentos em suspensao;
(verde) boa penetracdo em corpos d’agua.

3 0,63-0,69 Grande absorcdo pela vegetacdo densa, verde, uniforme

(vermelho) (escura) > serve para diferenciar areas com e sem
vegetacao; bom contraste entre diferentes tipos de
cobertura vegetal (ex. campo, cerrado e floresta); banda
mais utilizada para delimitacdo de mancha urbana;
permite mapeamento da drenagem.

4 0,76 — 0,90 Grande absorcdo pelos corpos dagua (escuros),
(infra-vermelho permitindo mapeamento da drenagem; sensibilidade a
préximo) rugosidade do dossel florestal; mapeamento de feicOes
geoldgicas e estruturais; diferenciacdo de coniferas e

folhosas
5 1,55-1,75 Sensibilidade ao teor de umidade das plardaserve
(infra-vermelho para detectar estresse fisioldgico; sofre perturbacbes se
médio) ocorrer excesso de chuva antes da tomada da cena.
6 10,4 -12,5 Sensibilidade aos contrastes térmicos de rochas, solo,
(infra-vermelho vegetacéo e agua util para mapeamento termal
termal)
7 2,08 - 2,35 Sensibilidade a morfologia do terreno; identificacdo de

(infra-vermelho minerais com hidroxilas; discriminagcdo de produtos de
distante) alteracao hidrotermal.

FONTE: INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS (1996)

2.3.2 Comportamento Espectral de Alvos em Relac&o aos Sensores Opticos

A utilizacdo de dados de sensores remotos requer o conhecimento e a
compreensdo das caracteristicas espectrais das varias feicdes terrestres e dos fatore
gue influenciam estas caracteristicas (HOFFER, 1978). Esta compreenséo da interacéo
energia/matéria pode ser elementar para alguns materiais e inexistente para outros,

lembrando que a caracterizacdo espectral de um objeto ndo s6 depende da composicac



12

do alvo como também das condicbes em que é efetuada (LILLESAND e KIEFER,
1994).

O conhecimento do comportamento espectral dos objetos da superficie
terrestre e dos fatores que interferem neste comportamento € de fundamental
importancia no processo de extracdo de informacdes de dados de sensoriamento
remoto. Este conhecimento é tdo importante na extracdo de informacfes de imagens
obtidas pelos sensores, como também na propria definicdo de novos sensores e na
definicdo do tipo de processamento a que devem ser submetidos os dados brutos ou
mesmo na forma de aquisi¢cdo dos dados (NOVO, 1995).

Quando a energia eletromagnética incide em qualquer objeto da superficie
terrestre, parte dessa energia € refletida, parte € absorvida e parte é transmitida,
variando para diferentes feicdes, sendo dependente do tipo de material e condicdo do
objeto. Quando séo utilizados sensores 6pticos, no espectro visivel e no infravermelho
préximo, mede-se a quantidade de energia que é refletida pelos objetos; ja no
infravermelho médio e termal, mede-se a emissao de energia pelos alvos da superficie
terrestre (SMITH, 1983). Por outro lado, a discriminacdo de diferentes objetos em
imagens de radar esta diretamente relacionada com o retorno dos sinais de microondas
para o sensor. Deste modo, na geracdo de uma imagem, esse retorno € caracterizad
pela variacdo dos niveis de cinza para cada grupo de pixels, mostrando tonalidades
diferentes para alvos distintos, o que influencia a possivel interpretacéo de uma cena.

O conhecimento das propriedades de reflectancia dos objetos terrestres é
muito importante no estudo do comportamento espectral de cada alvo, auxiliando na
identificacéo e separacao de feicdes e na escolha adequada de bandas para cada estuc
especifico.

A energia radiante incidente na superficie terrestre interage com as feicdes
terrestres e esta interacdo energia/matéria pode ser expressa pelas trés propriedade
radiométricas dos objetos: absortancia ou coeficiente de absaygéefléctancia ou
coeficiente de reflexaop) e transmitadncia ou coeficiente de transmissap Estas
propriedades sdo definidas como sendo as fracbes de energia incidente que sé&o

absorvidas, refletidas e transmitidas por um objeto, respectivamente. Pelo principio da
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conservacao da energia, a interrelacdo entre energia incidente e suas fracbes pode se
expressa pela equacao:

l=a+p+r1

As proporcOes dessas fracdes variam de uma feicdo para outra, dependendo do
seu material, condicGes e comprimento de onda, permitindo a distincado de diferentes
feicOes terrestres (LILLESAND e KIEFER, 1994). A propriedade mais importante em
estudos de sensoriamento remoto, na area dos recursos naturais, € ainda a reflectancia
devido aos sensores operarem em regides de (0,4n® 3nde a energia refletida
predomina (LILLESAND e KIEFER, 1994; PONZONI, 1993).

2.3.2.1 Agua

Segundo HOFFER (1978); SALOMONSON et al. (1983) as respostas
espectrais para a agua variam com o comprimento de onda, de acordo com as
interacdes entre a energia e a matéria. Corpos d’agua absorvem quase toda energia
incidente nos comprimentos de onda do infravermelho, havendo pouca energia para
ser refletida. Esta caracteristica permite identificar e delimitar mais facilmente os
corpos d’agua nas bandas do infravermelho. Além do infravermelho, alguns aspectos
relacionados com as condicbes da agua podem ser mais bem avaliados em
comprimentos de onda do visivel, onde as interacdes entre a energia e a matéria
tornam-se muito complexas.

Os fatores que mais afetam a reflectdncia de um corpo d’agua sé&o
determinados pelo meio-ambiente: profundidade da agua, materiais em suspenséo e
rugosidade da lamina d'agua. Para aguas rasas, a radiacdo refletida apresenta
caracteristicas do fundo e dos materiais em suspenséo; para aguas sem turbuléncia, ¢
luz é refletida especularmente, tendo alta ou baixa reflectancia, dependendo da

localizacdo do sensor; se a superficie d’agua apresenta-se rugosa, aumenta-se O
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espalhamento na superficie, e consequentemente, a reflectancia (SALOMONSON et
al., 1983).

Para KRITIKOS et al. (1974), a maior reflectancia da agua limpa se produz no
intervalo espectral de 0,4 a 0,5 um, reduzindo-se, aos poucos, até o infravermelho
préximo, onde é praticamente nula; dados relacionados ao intervalo espectral de 0,6 a
0,7 um sugerem a existéncia de 3 tipos distintos de agua, havendo baixa, média e alta
reflexibilidade. Aguas limpidas tém baixa reflectancia e &guas com grande

concentracao de sedimentos tém alta reflectancia.

2.3.2.2 Solo

As curvas de reflectancia espectral dos solos sdo menos complexas que as da
vegetacao, em termos de aparéncia. As caracteristicas mais marcantes sao os valore:
crescentes de reflectdncia com o aumento do comprimento de onda. O solo € uma
mistura complexa de materiais, com varias caracteristicas fisico-quimicas, que afetam
suas caracteristicas espectrais. Diferentes tipos de solos possuem suas curvas tipica:
com formatos semelhantes, mas com diferencas na amplitude, devido a propriedades,
tais como: conteudo de agua, quantidade de matéria organica e de 6xido de ferro,
granulometria e textura. Estes fatores sdo muito variaveis e estdo bastante
correlacionados, tornando sua interpretacdo complexa (HOFFER,1978; LILLESAND
e KIEFER,1994).

A textura do solo e, consequentemente, a sua homenclatura, sédo determinados
pelas proporcdes de argila, silte e areia presentes nos mesmos (LILLESAND e
KIEFER, 1994). Os solos argilosos sdo compostos de particulas muito pequenas, fato
gue os torna muito compactos, resultando em poucos espacos livres. JA nos solos
arenosos, onde as particulas sdo maiores, ocorrem grandes espacos de ar entre a
mesmas, permitindo um maior movimento de ar ou de agua. A agua presente no solo
encontra-se localizada nestes espacos, entre as particulas, e também recobrindo, corn
uma fina camada, cada uma delas. Nos solos argilosos, pelo fato de os espacos seren

menores, a adgua ndo é drenada nem evaporada tdo rapidamente guanto nos arenoso:
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Esta relacdo entre conteddo de agua e tamanho das particulas tem influéncia na
resposta espectral dos solos. Desta forma, quanto maior o conteddo de agua, menor a
reflectancia, principalmente nas bandas de absorcdo pela agua. Em geral, segundo
HOFFER (1978), uma das caracteristicas dos solos secos € o aumento da sua
reflectancia com o aumento do comprimento de onda, particularmente em regides do

visivel e infravermelho préximo.

As interacOes entre a energia e 0 solo ndo apresentam grande complexidade
guando comparadas com a vegetacdo, pois a energia para o solo € absorvida ou
refletida e, ndo necessariamente, transmitida para o material, como € o0 caso da
vegetacao. Devido ser o solo uma mistura complexa de materiais, o teor de umidade, a
guantidade de matéria organica, a textura, a estrutura e o conteudo de oxido de ferro
influenciam significativamente sua reflectancia espectral: o aumento da reflectancia
resulta do aumento de rugosidade, do baixo teor de umidade e de matéria organica
(STONER e BAUMGARDNER, 1981). Deste modo, solos argilosos tendem a possuir
um alto teor de umidade, forte estrutura e fina textura, causando uma baixa
reflectancia; ao contrario, solos arenosos tendem a apresentar uma estrutura fraca e um
baixo conteudo de umidade, tornando a reflexibilidade mais elevada; também, a
presenca de matéria organica no solo tende a escurecé-lo, reduzindo a sua reflectancia.
NOVO (1995), fazendo um comparativo com as rochas, menciona que estas
apresentam um comportamento espectral semelhante ao dos solos, pois estes Sac
produtos resultantes de alteracOes delas. Ressalta, ainda, que um dos elementos de
maior diferenciacdo entre as curvas de rochas e solos € a presenca de matéria organics
nos solos.

COLEMAN e MONTGOMERY (1987), em estudos mais abrangentes das
regides do espectro, verificaram que a reflectancia do solo aumenta continuamente da
banda 1 (0,45 a 0,52 um) para a banda 5 (1.55 a 1.75 um), onde alcanga a reflex&o
maxima, entrando em declinio na banda 7 (2,08 aj@y36Também verificou-se que
a banda 7 é mais apropriada para estudos de teor de umidade, a banda 3 e a banda
mais apropriadas para avaliacbes de conteudos de oxido de ferro e a banda 4 (0,76 a

0,94 um) para estudos relacionados com a matéria organica do solo. Quanto a matéria



16

organica do solo, HOFFER (1978) salienta que € um fator influente na reflectancia dos

solos e seu nivel indica a forma e a quantidade de nitrogénio existente, informacgéao

muito importante para o manejo adequado destes recursos. Os niveis de matéria
organica podem variar de 0,5 a 5%, sendo que seu aumento proporciona uma

coloracdo marron mais escura, resultando em uma reducéo nos valores de reflectancia
na regido do visivel. A presenca de 6xido de ferro geralmente esta relacionada com a
coloracdo vermelha de alguns solos e seu aumento causa uma diminuicdo na
reflectancia no visivel. Muitos destes fatores descritos estdo fortemente

correlacionados, podendo de alguma forma dificultar a sua interpretacéao.

2.3.2.3 Vegetacéao

Em estudos de vegetacdo, um dos principais objetivos € o monitoramento das
condi¢Bes fisiondmicas, fisioldégicas e das mudancas ocorridas em areas ocupadas por
cobertura vegetal, as quais se expressam por alteragcdes no processo energia/matéri
(JACKSON e HUETE, 1991).

A reflectancia da vegetacdo é influenciada por mdultiplos fatores, como:
geometria da folha, quantidade e arranjo das folhas, estrutura da planta (galhos e
tronco), teor de umidade, condicbes climaticas e caracteristicas do solo que
isoladamente ou em conjunto provocam modificacbes no comportamento espectral
(COLWELL, 1974).

Segundo HOFFER (1978), a reflectancia da cobertura vegetal varia com o
comprimento de onda (Figura 2). Na regido do visivel, a pigmentacédo das folhas € o
fator dominante onde a maior parte da energia incidente é absorvida e o restante é
refletido. No infravermelho proximo, os niveis de reflectancia sédo controlados pela
estrutura interna das folhas, onde aproximadamente metade da energia incidente é
refletida, grande parte do restante € transmitida e pouca energia é absorvida pelas
folnas. No infravermelho médio, o teor de umidade da vegetacdo controla a

reflectancia, onde grande parte da energia incidente € absorvida pela agua presente na:
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folhas. Nesta regido do espectro, a reflectancia aumenta com a reducdo do teor de

umidade das folhas.
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FIGURA 2 — COMPORTAMENTO ESPECTRAL TIPICO DA VEGETACAO
SADIA
FONTE: Modificado de HOFFER (1978)

Segundo CHUVIECO (1990), o contraste mais nitido na reflectancia da
vegetacdo sadia € produzido entre as bandas do visivel, especialmente o azul e o
infravermelho proximo. Quanto maior o contraste entre as bandas, maior sera o vigor
da vegetacao e mais evidente a sua discriminagao frente a outros tipos de cobertura.
SZEKIELDA (1988) comenta que, apesar dos niveis de reflectancia na regidao do
infravermelho proximo serem altos para a vegetacdo em geral, mesmo assim ocorrem
variacfes de espécie para espécie. Conforme se pode observar na Figura 3, neste
regido espectral, as coniferas, em geral, apresentam valores inferiores aos das decidua:
(LILLESAND e KIEFER, 1994).



18

50
Deciduas _
(Acersp)
& A
mplitude

dos valores
espectrais

30

Coniferas
(Pinus sp)

Reflectincia (%)

20 4

Azul ' Verde " Vermelho ' Infravermelho préximo
04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.

Comprimento de onda {um)

FIGURA 3 — CURVAS DE REFLECTANCIA ESPECTRAL PARA
DECIDUAS (FOLHOSAS) E CONIFERAS

FONTE: Adaptado de LILLESAND e KIEFER (1994)

Para HUNTER e BIRD (1970), a vegetacdo jovem possui trés a quatro vezes
maior reflectancia que a vegetacao senil, porém para espécies deciduas, folhas antigas
refletem mais do que folhas novas. Também, para regides muito secas, a maior
reflexdo da vegetacado ocorre no espectro visivel.

Para o estudo da vegetacado, existem duas abordagens possiveis a partir de
dados radiométricos: de folhas isoladas e de dosséis. SILVA e PONZONI (1995)
apresentaram algumas consideracfes sobre a comparacao entre a reflectancia espectre
de folhas isoladas e a reflectancia espectral de dosséis. De um modo geral, a
reflectancia espectral de folhas isoladas € superior aquela apresentada pelos dosseéis
dos quais estas fazem parte. Os autores atribuiram este fato a presenca de sombras n

interior do dossel. Para SZEKIELDA (1988) a reflectancia de um dossel é maior no
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infravermelho proximo do que a reflectancia de uma folha isolada, devido ao efeito
aditivo da reflectancia e transmitancia entre as folhas. Estes resultados aparentemente
controversos revelam a complexidade do processo de interacdo entre a Radiacéo
Eletromagnética (REM) e a vegetacdo, no qual cada caso deve ser estudado isolada e
cuidadosamente. Segundo KUMAR (1972), as variacOes na reflectancia de um dossel
dependeréo da quantidade de folhas dentro do mesmo, de suas orientacfes espaciais
da prépria arquitetura do dossel, das condicbes geométricas de iluminacéo e de visada
e das caracteristicas espectrais dos elementos que o compde.

Na Figura 4 pode-se observar as curvas tipicas de reflectancia espectral para a
vegetacao em geral, solo e agua, em relacéo a disposicdo das bandas do sensor TM nq
espectro refletido.

Em estudos de comportamento espectral de dosséis sdo exploradas,
principalmente, as relacbes entre parametros biofisicos e a reflectancia espectral.
Dentre os parametros biofisicos mais explorados estdo o indice de Area Foliar (IAF) e
a biomassa, expressa em peso seco de material vegetal ou por volume de material
lenhoso.

KANEMASU (1974), em estudos realizados com sensores 6pticos, em areas
de cultivo de trigo, sorgo e soja, verificou que a reflectancia desses tipos de cobertura
€ menor quando as mesmas estdo em fase de crescimento ou atrasadas no sel
desenvolvimento, sendo a faixa do infravermelho proximo mais Gtil como indice para
estudos de estagio de crescimento dessas culturas. Menciona também, que durante &
estacdo de crescimento, a presenca de solo exposto tem uma certa significancia na
reflectancia da vegetacao, sendo fortemente influenciada pelo teor de umidade da
superficie. Posteriormente, RAO et al. (1979) trabalhando nesta mesma linha de
pesquisa, verificaram que quando as culturas atingem a maturidade, a por¢cdo de solo
exposto torna-se menor, ocorrendo predominancia da reflectancia da cobertura vegetal

devido ao aumento da area foliar e da altura da planta.
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FONTE: Adaptado de KAZMIERCZAK (1992)

2.3.3 Sensores de Microondas

Atualmente uma grande quantidade de informacdes sobre o ambiente e
recursos naturais estd sendo adquirida por sensores que operam na regido de
microondas do espectro eletromagnético. Entre estes inclui-se o radibmetro de
microondas, que € um sensor passivo por apenas detectar o baixo nivel de radiacdo de
microondas natural que é emitido por todos o0s objetos da superficie terrestre (AVERY
e BERLIN, 1992). O radar, por outro lado, é um sensor ativo que propaga radiacao
artificial de microondas em direcao a superficie e detecta a componente refletida.

A palavra “radar” € um acrénimo da expresB&alio DetectionAnd Ranging
O termo “radio” € usado porque 0s primeiros sistemas de radar empregavam ondas de
radiacdo bastante longas (de 1 a 10 m), que se situam na bandas de radio do espectre
eletromagnético. Apesar de o0s sistemas radares atuais utilizarem energia de

microondas, o acrénimo nao foi alterado.
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O processo de sensoriamento remoto por radar envolve a transmissdao de
pulsos curtos de energia de microondas na direcéo de interesse e 0 posterior registro da
intensidade e origem dos “ecos” ou “reflexdes” (retorno) recebidos dos objetos dentro
do campo de visada do sistema (LILLESAND e KIEFER, 1994). Segundo AVERY e
BERLIN (1992),eco € o registro tonal de uma imagem de radar e, portanto, € uma
medida da intensidade do retorno de microondas.

A energia de microondas, sob o ponto de vista do sensoriamento remoto, é
caracterizada pela capacidade de penetracdo na atmosfera sob quaisquer condices
climaticas, pois os comprimentos de onda nessa faixa do espectro sdo longos o
suficiente para evitar a interferéncia de nuvens e chuva leve (CAMPBELL, 1996).

Sendo um sensor ativo, o radar emite sua propria radiacdo, operando
independentemente da luz do sol, o que |he permite adquirir imagens da superficie
terrestre durante o dia ou a noite. Além disso, o angulo e a direcéo de iluminacao por
microondas podem ser controlados para realcar as feicbes de interesse (AVERY e
BERLIN, 1992).

A natureza dos fenbmenos de superficie envolvidos no imageamento por radar
€ inerentemente diversa daquelas de imagens no visivel/infravermelho. Quando a
radiacdo visivel/infravermelha atinge uma superficie, ela é absorvida ou refletida ou
transmitida. A absorcdo € baseada nas ligagdes moleculares do material. Assim, esta
imagem fornece informacdes sobre a composi¢cdo quimica dos alvos. No caso do radar,
guando as microondas atingem uma superficie, elas séo refletidas mais de acordo com
as propriedades fisicas e elétricas do alvo do que pela composicdo quimica. A
interacdo das ondas de radar com a superficie de interesse € dominada pela reflexao
envolvendo a rugosidade de superficie na escala do comprimento de onda (ERDAS,
1997).

Analogamente adsisers os radares sdo monocromaticos pelo fato de usarem
radiacdo de comprimentos de onda unicos. Na Tabela 2 encontram-se relacionadas as
subdivisbes ou bandas do espectro de microondas, bem como seus respectivos

comprimentos de onda e aquelas mais comumente usadas nos radares imageadores.
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TABELA 2 — DESIGNACAO DE BANDAS, COMPRIMENTOS
DE ONDA E FREQUENCIAS DE RADAR

Amplitude de FreqUéncia
Banda comprimentos de

onda (GHz)

(cm)
Ka 0,8-1,1 40,0 - 26,5
K 1,1-1,7 26,5-18,0
Ky 1,7-2,4 18,0 -12,5
X 2,4-3,8 12,5-8,0
C 3,8-7,5 8,0-4,0
S 7,5-15,0 40-2,0
L 15,0 - 30,0 2,0-1,0
P 30,0 - 100,0 1,0-0,3

FONTE: Compilado de AVERY e BERLIN (1992) e SABINS (1997)

Os componentes béasicos de um sistema de radar imageador incluem um
transmissor, um receptor, um corpo de antena e um gravador (CAMPBELL, 1996). O
transmissor € projetado para transmitir pulsos repetitivos de energia de microondas
numa dada frequéncia. O receptor aceita o sinal refletido recebido pela antena,
filtrando-o e amplificando-o0 quando necessario. A antena é projetada para transmitir
um estreito feixe de energia de microondas e é formada por guias de onda, que séo
dispositivos que controlam a propagac¢do de uma onda eletromagnética, de tal forma
gue as ondas seguem uma trajetoria definida pela estrutura fisica da guia. Geralmente a
mesma antena € usada tanto para transmitir o sinal de radar, como para receber o sel
“eco” do terreno. Finalmente um gravador registra e/ou mostra o sinal como uma
imagem.

2.3.3.1 Radar de visada lateral (SLAR)
Os radares aerotransportados de visada lateral (SLAR) s&o sensores ativos cuja

capacidade de deteccdo de distancias se baseia na medicdo do intervalo de tempo

ocorrido entre a transmisséo do sinal da antena para o terreno e a recepcao do seu ect
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(CAMPBELL, 1996). Alem disso, o0 SLAR € capaz de detectar alteracbes de
frequiéncia e de polarizacéo.

As imagens SLAR sé&o adquiridas por uma antena apontada para a lateral da
aeronave que, através da transmisséo e recepcdo de um sinal de microondas imageic
uma faixa do solo paralela a rota de voo da aeronave. A reflexdo do sinal de
microondas do solo para a antena forma a base para a imagem.

Por produzir imagens com radiagao incidindo obliguamente no terreno e por
usar uma parte distinta (regido de microondas) do espectro eletromagnético, o SLAR
pode fornecer informacdes da topografia e bacias de drenagem das areas visadas corr
muita nitidez, apresentando informacfes adicionais e diferentes daquelas obtidas
através de fotografias aéreas e sensores que operam no espectro visivel e

infravermelho.

2.3.3.1.1 Sistema radar de abertura real (RAR)

Os radares de abertura real s&o os mais antigos, simples e baratos sistemas de
imageamento por microondas e possuem a estrutura basica do SLAR (CAMPBELL,
1996). O transmissor gera um sinal de duracdo e comprimentos de onda especificos
gue, por sua vez, sdo direcionados para o terreno através da antena. O sinal refletido é
captado pela antena, filtrado, amplificado e apresentado num monitor, onde um filme
registra a imagem, linha por linha, acompanhando o movimento da aeronave.

A resolucédo das imagens adquiridas por esse sistema depende do tamanho da
area iluminada. A iluminacédo de areas menores permite que seja mantida a identidade
de fei¢cbes individuais, enquanto que areas grandes proporcionam o efeito indesejavel
da formacdo de ecos médios de muitos objetos. O tamanho da area iluminada é
controlado pelo comprimento da antena em relagdo ao comprimento de onda. Antenas
longas permitem que a energia seja focada em uma pequena area do terreno, gerandc
imagens com detalhes espaciais finos.

Outro meio de se definir a resolucdo nos sistemas radares € o0 comprimento do

pulso de radar, que determina a habilidade do sistema em distinguir dois objetos
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préximos na direcdo perpendicular a rota da aeronave (CAMPBELL, 1996). Entende-
se por pulso o tempo decorrido desde a emissédo do sinal até a sua rdeelsodo
mais curtos produzem ecos distintos, enquanto que pulsos mais longos atingem ambos

0s objetos ao mesmo tempo, registrando-os como uma feicdo Unica na imagem.

2.3.3.1.2 Sistema radar de abertura sintética (SAR)

A principal desvantagem do radar de abertura real € que a sua resolucéo
azimutal € limitada pelo comprimento da antena. Procurando superar essas
dificuldades, foi desenvolvido o radar de abertura sintética (SAR), que produz,
artificialmente, uma antena longa, virtual, denominada “antena de abertura sintética”
(Figura 5), que forma a base do sistema SAR (LYBANON, 1973). O deslocamento da
plataforma é utilizado para transportar uma antena real relativamente curta ao longo de
posicdes sucessivas na linha de vb6o. Assim, essas por¢des sucessivas sao tratada
eletronicamente, como se cada uma fosse um elemento individual da mesma antena
(AVERY e BERLIN, 1992). O comprimento da antena sintética € diretamente
proporcional ao alcance do feixe radar na direcdo perpendicular a trajetoria.
Consequentemente o feixe sintético produzido possui largura e resolugcdo azimutal
constantes, independentemente do alcance do sistema radar.

Segundo CRACKNELL e HAYES (1993), o SAR é um sofisticado sistema de
radar com técnicas modernas de processamento de sinais. Basicamente, possui um
transmissor convencional de microondas, uma antena e um receptor, que, acoplados a

um processador de sinais, permitem a obtencéo de imagens da superficie terrestre.
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FIGURA 5 — DIAGRAMA DE OPERACAO DE UMA ANTENA
SINTETICA

FONTE: SILVA JR. (1999)

No sistema SAR, um feixe de microondas permanece por um determinado
tempo sobre cada alvo, registrando véarias medidas sobre o mesmo ponto, enquanto
ocorre o deslocamento do sistema (FITCH, 1988). Isso o diferencia do radar de
abertura real (RAR), que registra apenas um pulso para cada alvo na formacdo das
células de resolucdo. O radar de abertura sintética usa o Brepler para
estabelecer as alteracdes de frequéncia nos ecos, causadas pelo deslocamento relativ
entre os objetos no terreno e a plataforma, o que, por sua vez, determina a resolucao
azimutal (AVERY e BERLIN, 1992; CAMPBELL, 1996). Se a feicdo € imageada pelo
feixe radar a frente da plataforma, os seus ecos produzem uma alteracdo para
freqiéncias mais alta®@ppler positivo); quando a plataforma esta perpendicular a
posicdo do alvo, ndo ha alteracbes na frequémdipple zero); a medida que a
plataforma se move para além do objeto considerado, os ecos possuem frequéncias

mais baixas oppler negativo) do que o sinal transmitido (Figura 6). A informacéao
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sobre as modulacbes de frequéncia € obtida eletronicamente, comparando os sinais
refletidos por uma dada feicdo com um sinal de referéncia que incorpora a mesma
frequéncia do pulso transmitido (AVERY e BERLIN, 1992). Como resultado obtém-se
um historico das fases, contendo o registro das alteracfes de fredd@pgier e a
amplitude dos sinais de retorno de cada feicdo no terreno, a medida que esta passou
através do feixe da antena. Esse historico € gravado em filme ou em fitas digitais de
alta densidade, sendo, depois, reconstruido através de complexos algoritmos (técnicas
opticas e digitais, respectivamente). Segundo CRACKNELL e HAYES (1993) as
técnicas oOpticas tém a vantagem de producdo de imagens em pequeno espacgo de
tempo, porém possuem a desvantagem de menor qualidade da imagem final quando

comparadas com técnicas digitais.

Regifo a frente da aeronave
(alteragdes positivas na freqiiéncia)

Regido atras da aeronave
(alteragdes negativas na freqiliéncia)

Regido sem alteragdes na freqliéncia

Resolugao azimutal
(determinada pelo
processamento Doppler )

Resolucido transversal
{determinada pela duragio do pulso)

Elemento de resolugio efetiva resultante

FIGURA 6 — FATORES DETERMINANTES DA RESOLUCAO NO RADAR DE
ABERTURA SINTETICA

FONTE: Adaptado de LILLESAND e KIEFER (1994)
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Devido ao ruido tipico das imagens de radape¢kl¢, que provoca uma
degradacdo nas imagens SAR, utiliza-se uma técnica de processamento que faz
aumentar a relacdo sinal-ruido nessas imagens. Essa técnica é conhecida como
“processamentanulti-look’ e consiste em dividir a antena de abertura sintética em
varias visadaddoks, como pode ser observado na Figura 7.

A imagem final € representada pela média das imagens déoocldgue sao
obtidas separadamente e consideradas estatisticamente independentes entre si; en
geral, trés ou quatrtooks sdo usados na producdo de uma imagem “roak-

(FITCH, 1988). Esse processamento provoca uma certa perda de resolucédo azimutal,

compensada por uma melhor qualidade visual da imagem.

Look 3 Alvo

Look

Look

Satélite
Tempo T1

FIGURA 7 - ESQUEMA DE FUNCIONAMENTO DE ANTENA
SINTETICA COM 4LOOKS

FONTE: SILVA JR. (1999)
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2.3.3.2 Geometria de um radar imageador

Uma das caracteristicas mais aparentes da imagem de radar é o seu carater de
iluminacao lateral, que se origina de variacbes na geometria relativa sensor/terreno,
para diferentes orientacdes do terreno (LILLESAND e KIEFER, 1994). Na Figura 8
sdo apresentadas as caracteristicas geomeétricas dos radares aerotransportados d
visada lateral (SLAR)A dire¢cdo na qual a aeronave se movimenta, voando a uma
determinada altitude, € denominadieecdo de azimute Os pulsos da radiacdo de
microondas sdo propagados a velocidade da luz na direcdo perpendicular a trajetoria.
Projecdo obliqua(Slant rangé é a distancia da antena ao alvo no terreno medida
sobre o plano inclinado formado pelo feixe radarprdjecdo no terreno (ground
rangg € a distancia horizontal medida ao longo da superficie a partinfda do
nadir outrajetdria no terreno até o alvo. A area mais proxima a trajetoria no terreno,
na qual o pulso radar intercepta a superficie, € denompraggao proxima (near
range), enquanto que a area onde o pulso de radar termina e que fica mais distante da
trajetdéria no terreno eé@ojecao distante (far range.

O angulo medido entre um plano horizontal em direcdo descendente até uma
parte especifica do feixe radar defindérgulo de depressaoEle varia atraves da
faixa imageada, assumindo valores relativamente grandes na regidprajacao
préxima e valores pequenos paojecado distante O angulo medido a partir de um
plano vertical, para cima, até uma parte especifica do feixe radar defimglo de
visada que varia através da faixa imageada, assumindo valores relativamente
pequenos ngrojecao proxima até relativamente grandes paojecdo distante
Quando medidos na mesma parte do feixggnupilos de depressae devisada sao
complementares, ou seja, a sua soma € igudl a 90

O angulo de incidénciaé o angulo medido entre o eixo do feixe radar e uma
linha perpendicular a superficie local do terreno que o feixe atinge; o complemento do
angulo de incidéncia é denominadoazing angle.Conseqientement@ambos séo

funcdo do angulo de iluminacéo (de depresséo ou de visada) e da inclinacdo do terreno
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(AVERY e BERLIN, 1992). Quando o terreno € horizontal o angulo de depresséao e o

grazing angleséo iguais e os angulos de visada e de incidéncia séo iguais.

. 2 —
Linha de vdo —

—
—

feixe radar

pulso de radar

——T .
g — diregao de azimute

angulo de

faixa imageada
projegéo distante —

perpendicular a trajetéria

ao longe da trajetdria

FIGURA 8 — CARACTERISTICAS GEOMETRICAS DO SLAR
FONTE: Modificado de AVERY e BERLIN (1992)

A geometria das imagens SLAR é fundamentalmente diferente daquelas que
se originam de sensores no espectro optico. Isso ocorre pelo fato de o SLAR ser um
sistema de medicdo por distancia e n&o, por angulo (LILLESAND e KIEFER, 1994).
O sistema de radar mede a distancia ao alvo medindo o tempo que um sinal

transmitido demora em retornar a antena. Considerando-se a velocidade da energia
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eletromagnética constante, a medida do tempo é convertida diretamente para a medida
da distancia da antena.

Como os radares coletam toda a informacgdo no dominpoojiecdo obliqua
(slant rang®, imagens de radar inerentemente contém distorcdes geomeétricas
(CAMPBELL, 1996). Duas dessas distorgcbes sacenmurtamento de rampa
(foreshorteningy e ainversdo de relevoou inversao topogréfica (layoven, que
ocorrem principalmente na presenca de relevo ondulado a fortemente ondulado. A
extensdo de tempo que o feixe radar leva para iluminar um aclive da sua base até o seu
topo, determina a sua extensdo em uma imagem de radar. Uma vez que demora menos
tempo para iluminar o aclive do que o declive de um morro, por exemplo, o eco
correspondente ao aclive sera relativamente mais curto do que aquele do declive.
Assim, a parte do aclive aparecera encurtada ou comprimida em relagcéo a sua extensac
real. O grau dencurtamento é funcdo da geometria de iluminacédo e do angulo do
aclive, sendo que as compressdes mais severas ocorrgmojegdo proxima
(AVERY e BERLIN, 1992).

A curvatura de um pulso de radar transmitido faz com que o topo de uma
feicdo vertical alta reflita energia antes que sua base, o que resulta no deslocamento do
topo em relacdo a porcédo gaojecdo proxima da imagem (SABINS, 1997). Tal
efeito € denominadmversao de relevo(layover) e pode ser considerado como um
caso extremo dencurtamento de rampa (foreshortenin) (AVERY e BERLIN,

1992). Ainversdo de relevotende a ocorrer principalmente quando aclives muito
ingremes sdo encontrados na porcaopdagiecdo proxima. O efeito pode ser
minimizado adquirindo-se imagens com angulos de depressao pequenos, mas as
sombras de radar (shadows)resultantes podem ser excessivas para terrenos com
relevo acidentado (SABINS, 1997).

Pelo fato de o radar iluminar o terreno ao longo da linha de vis&o, ou seja, com
iluminacao unilateral, as feicdes topograficas mais proeminentes podem impedir que 0
feixe de radar atinja a sua parte posterior ou declive. Nao sendo iluminadas, essas
regides ndo produzirdo sinais de retorno; como aparecem em tons pretos na imagem

sao denominadasombras de radar Muitas vezes estendem-se além da base de um
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declive, mascarando todas as feicdes que ai se encontram. A criacdo de uma sombra de
radar é determinada pelo angulo do declive e pelo angulo de depressdo da antena.
Geralmente o sombreamento ocorre com maior freqiiéncia em angulos de depresséao
pequenos, porque a iluminacdo do radar torna-se mais obliquajeedo distante

(far rangg. Os termos fiear range” e “far range” podem ser também denominados
decanal proximo e canal remotooudistante respectivamente (LIMA, 1995).

AVERY e BERLIN (1992) citam quatro caracteristicas importantes referentes

as sombras de radar:

a) uma sombra de radar somente pode ocorrer na diregcdo perpendicular a
trajetoria, para longe da antena. Quando as sombras estdo presentes, 0
fendmeno permite identificar as por¢cdes da projecdo proxima e projecao
distante da imagem de radar;

b) mantendo-se constante a distancia, uma feicdo mais alta produzira sombra
maior;

c) uma feicdo que projeta uma sombra extensa na projecéo distante pode ter
seu declive completamente iluminado na projecao proxima;

d) a forma das sombras de radar imita perfis topograficos, constituindo uma

ferramenta util na interpretacdo de imagens.

2.3.3.3 Resolucéo

Uma imagem obtida a partir de um sistema de microondas apresenta dois tipos
de resolucéao: resolucédo azimuta})(R resolucéao transversal ou resolugcao no sq)o (R
representadas na Figura 6.

As resolucbes estdo vinculadas a parametros do imageamento, tais como:
duracao do pulso, angulo de incidéncia, largura do feixe de microondas, comprimento
da antena, etc. Definem, para cada posi¢cdo na imagem, o pixel, elemento de resolugéo

espacial.
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2.3.3.3.1 Resolucéo azimutal

A resolucao azimutal ou ao longo da trajetéria é determinada pela largura da
faixa do terreno sendo iluminada pelo pulso radar, que, por sua vez, € funcao da
largura do feixe de um radar de abertura real (AVERY e BERLIN, 1992).

Segundo ELACHI (1987), quando o sistema de imageamento é efetuado com

um radar de abertura real, a resolugdo em azimute € dada pela equacéo:

R, = h-A
d.-cosf

Onde:

Ra = resolucao azimutal

h = altitude de voo;

A = comprimento de onda;

d = comprimento real da antena;

0 = angulo de incidéncia.

Este sistema utiliza as dimensdes reais da antena para o imageamento lateral
da superficie terrestre, portanto, quanto menor for o comprimento da antena, pior sera
a resolucéao azimutal.

Para o sistema Radar de Abertura Sintética (SAR), a resolucdo em azimute é
modificada devido a “antena sintética” (ELACHI, 1987), conforme detalhado no item

2.3.3.1.2. A resolucéo azimutal é calculada pela seguinte formula:

em que:
R, = resolucao azimutal

d = comprimento real da antena
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Para o sistema SAR, a resolucédo azimutal € independente da distancia entre a
antena e o alvo, altura de voo, angulo de incidéncia e comprimento de onda utilizados

no imageamento.
2.3.3.3.2 Resolucao transversal ou resolucéo espacial

Segundo NOVO (1995), a resolucao espacial resulta da divisao da cena
imageada em um grande numero de elementos discretos de informac&do. Conforme
LILLESAND e KIEFER (1994), a resolucéao transversaj,éRlada por:

_ct
' 2cosh,

Onde:
1= duracdo de um pulso (diferenca de tempo entre a emissao e a recepcao)
¢ = velocidade da luz

04 = &ngulo de depresséo

A resolucao transversal € a projecéo no solo da resolucéo na linha de visada ou
resolucdo espacial em distancia. Esta resolucdo é melhorada com o aumento da

distancia entre o sensor e o alvo.
2.3.3.4 Fatores que afetam os sinais de retorno do radar

A discriminacdo de diferentes objetos em imagens de radar esta diretamente
relacionada com o retorno dos sinais das microondas para o sensor. Cada imagem de
radar é composta de muitos elementos de variado brilho. Essas variacfes
correspondem, pelo menos em parte, as alteracbes de lugar para lugar dentro da
paisagem. O conhecimento dessa correspondéncia constitui a base para inferéncias
sobre as propriedades da paisagem. No entanto, a maior dificuldade para uma

interpretacdo rigorosa de uma imagem de radar reside no fato de que os sinais que
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retornam do terreno possuem grande amplitude de variacdo, gerando desde baixos
niveis de brilho (imagens escuras) até altos niveis (imagens claras).

O registro tonal de uma imagem de radar €, portanto, uma medida da
intensidade do retorno (eco) de microondas e resulta de uma série de propriedades da
superficie e do sistema radar (AVERY e BERLIN, 1992). Objetos que s&o bons
refletores aparecem em tons claros nas imagens de radar; os maus refletores aparecen
em tons escuros. Aqueles cujo sinal de retorno ndo € mensuravel aparecem em preto.
Objetos que séo refletores moderados séo representados em tons medios. Para muitos
alvos da superficie terrestre as assinaturas tonais das imagens de radar apresentam-s
de forma reversa aquelas observadas em fotografias que representam as porcdes
visivel e infravermelho do espectro. Na Tabela 3 encontram-se sumarizadas algumas
das classes de feicOes mais comuns e suas respectivas intensidades de eco ¢
tonalidades apresentadas nas imagens de radar.

Segundo AVERY e BERLIN (1992), a intensidade do retorno dos sinais de
radar depende dos parametros do sensor radar (comprimento de onda, angulo e direcac
de visada, angulo de depressdo e polarizacdo) e dos parametros inerentes ao alvo

(orientacéo das feicOes, relevo, permitividade e rugosidade).

2.3.3.4.1 Relevo e angulo de depressao

Os terrenos cujos aclives estdo voltados para a origem do sinal de radar
(antena) produzem retorno intenso, sendo que a maior quantidade de reflexdo ocorre
guando o aclive é perpendicular ao feixe radar (AVERY e BERLIN, 1992). Essa
condicdo, conhecida como incidéncia normal, significa que as trajetérias de incidéncia
e reflexdo sdo as mesmas e se verifica sempre que a soma do angulo de depresséo e o
angulo de aclive é igual a 90A incidéncia normal pode mascarar todas as
informacdes relativas ao micro-relevo do aclive produzindo uma area excessivamente

brilhante na imagem.
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TABELA 3 - CLASSES DE FEICOES E AMPLITUDES TONAIS
REPRESENTATIVAS EM IMAGENS SLAR
FEICOES CARACTERISTICAS DE REFLEXAO AMPLITUDE TONAL
Topograficas
Terreno plano Reflexdo especular se liso; retorno fraco ou ausente Tons escuros a pretos
Aclive Retorno relativamente forte; maximo retorno Tons médios a claros
guando ha incidéncia normal
Declive Retorno relativamente fraco; sem retorno quanddans médios a escuros;
encosta nado é iluminada (sombra de radar) pretos
Geologicas
Superficies lisas Reflexao especular quando o terreno é Tons escuros a pretos
relativamente plano; retorno fraco ou ausente
Superficies rugosas Reflexao difusa; retorno moderado a forte Tons médios a claros
Superficies lisas e rugosas Reflexdo influenciada pela inclinagéo topografica  Tons mais claros
produzidos pelo efeito
dos aclives

Reflexao influenciada pelo conteddo de umidade Tons mais claros
(influéncia da constante dielétrica da 4gua, quangwoduzidos com o

a agua ndo produz uma superficie lisa) aumento do contetido de
umidade
“Refletores de canto” naturais  Maximo retorno com angulo de orientagdo  Tons bem claros
apropriado
Hidrologia e gelo
Superficies de agua e gelo lisas  Reflex@o especular; retorno fraco ou ausente Tons escuros a pretos
Superficies de agua e gelo Reflexdo difusa; retornos moderados a fortes Tons médios a claros
rugosas
Vegetacao
Floresta densa Reflexdo difusa; retornos moderados a fortes; Tons médios a claros

intensidade do retorno depende de variaveis tais
como densidade, espécie (coniferas vs. folhosas),
auséncia ou presenca de agua)
Campo Reflexdo especular e difusa; retornos moderado3$ @ns médios a escuros
fortes; intensidade do retorno depende de variaveis
tais como microrrelevo, presencga ou auséncia de
agua, comprimento de onda
Agricultura Retorno variavel de forte a fraco; intensidade do Tons mais claros
retorno depende de variaveis tais como densidade;oduzidos com o
microrrelevo, presenca ou auséncia de 4gua, = aumento do contelido de

comprimento de onda umidade
Alvos culturais
Ruas, auto-estradas Reflexdo especular; retorno fraco ou ausente Tons escuros a pretos
Estradas de ferro, navios, Méximo retorno com angulo de orientacao Tons bem claros

pontes, linhas de transmissédo epropriado

outros objetos de metal

Refletores de canto produzidosMaximo retorno com angulo de orientacao Tons bem claros
por paredes verticais apropriado

interseccionando planos

horizontais no terreno

FONTE: Adaptada de AVERY e BERLIN (1992)

De maneira analoga, os declives do terreno produzem tons escuros, ou seja,
possuem baixo retorno quando iluminados pelo radar. Os sinais de retorno serédo mais

fortes quando o angulo do declive for menor que o angulo de depressao. As diferencas
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de retorno entre aclives e declives enfatiza a topografia na interpretacdo de imagens de
radar. Com relacdo a este aspecto, LOCH (1982) concluiu que a imagem de radar é
mais eficiente do que a imagem LANDSAT para avaliar o tracado da rede de

drenagem.

2.3.3.4.2 Rugosidade

A influéncia da rugosidade da superficie causa mudancas no retorno das
microondas ao sistema radar, sendo um fator dominante na tonalidade da imagem. A
rugosidade é medida em centimetros e é determinada pelas caracteristicas texturais,
gue sdo comparaveis, em tamanho, ao comprimento de onda do radar (SABINS,
1997).

Segundo SIMONETT e DAVIS (1983), quanto maior a rugosidade de uma
superficie mais difusa serd a radiacdo espalhada (reflexdo difusa), aumentando o
espalhamento dos sinais. Para superficies lisas (Figura 9b), pouca radiacédo retorna

para a antena (reflexdo especular), diminuindo o espalhamento dos sinais.

N ~. S
~, ~
¥, ~
\\ ~
N/ ~ ~
/ .,
/‘Mﬁ \/ ssraas
foano

(a) refletor difuso (b) refletor especular (c) refletor de canto

FIGURA 9 — REFLEXAO DOS SINAIS DE RADAR PARA VARIAS
SUPERFICIES

FONTE: Adaptado de LILLESAND e KIEFER (1994)



37

As tonalidades escuras nas imagens de radar sdo associadas a corpos d'agua
refletindo especularmente toda a energia. Uma superficie com rugosidade
intermediaria reflete, especularmente, parte da energia, ocorrendo dispersdo da outra
parte (apresenta tonalidades de brilho intermediario). Uma superficie muito rugosa
(Figura 9a), dispersa toda a energia incidente e, consequentemente, produz imagens
mais brilhantes (ULABY et al.,1982).

Pequenos objetos podem parecer extremamente brilhantes em imagens de
radar; isto € devido, principalmente, a configuracdo geométrica do objeto. Quando
duas ou trés superficies se interceptam formando angulos retos ou quando estéo
voltados para o sensor radar, forma-sereftetor de canto (corner reflectoj (Figura
9c), fazendo com que o sinal de retorno seja forte (FUNG e ULABY, 1983).

A configuracdo geométrica mais favoravel para esta situacdo encontra-se nas
estruturas construidas: reflexdes de um lado de um edificio combinados com reflexdes
do terreno, reflexdes de navios, pontes, etc. Em alguns casos, reflectores de canto
tornam-se Uteis na localizacdo de alvos que podem ser utilizados como pontos de
apoio para o referenciamento da imagem em um sistema de projecao (GUPTA, 1991;
CANADA, 1995).

2.3.3.4.3 Permitividade

Permitividade é parametro descritor das caracteristicas elétricas dos materiais
presentes em uma cena imageada por microondas. E definida como uma variavel
complexa e estd associada a constante dielétrica dos materiais e a quantidade de
energia que pode ser perdida na forma de calor ou energia quimica (ELACHI, 1987).
Esse parametro € indicador da refletividade e condutividade de varios materiais
(LILLESAND e KIEFER, 1994). Desse modo, quando microondas detectam a
presenca de agua, grande parte da energia espalha-se na superficie devido a constant
dielétrica da agua, em torno de 80 (imagem clara). Por outro lado quando ha presenca
de superficies secas, a penetracdo das microondas € maior, pois 0 valor da constante

dielétrica diminui sensivelmente, situando-se entre 3 e 8 (imagem escura). Assim,
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segundo ULABY et al. (1974), quanto menor o conteudo de agua em uma superficie,
maior sera a penetracdo dos sinais de radar nessa superficie. Os dosséis das plantas
com suas variadas e complexas constantes dielétricas e seu micro-relevo,
freqientemente dominam a textura dos tons de imagens SLAR (LILLESAND e
KIEFER, 1994).

2.3.3.4.4 Polarizacao

Polarizacédo é o fenbmeno que descreve a orientacédo do plano doavepor
magneéticode uma onda, observado na direcdo de propagacao. Em geral, os sistemas
imageadores de radar emitem e recebem ondas linearmente polarizadas, ou seja,
produzem ondas eletromagnéticas com um campo elétrico em um plano fixo na
direcdo de propagacéo.

Os radares sao projetados de forma a transmitir e receber ondas em
polarizacéao horizontal (H) e/ou vertical (V). Assim, a notacdo HH indica um radar que
emite onda na polarizacdo horizontal, recebendo a onda de retorno na mesma
polarizacdo de origem e VV representa polarizagdes verticais em emissao e retorno,
sendo denominadas polarizacdes paralelas. Existem também as polarizacdes
denominadas polarizactes cruzadas do tipo HV e VH, onde a onda transmitida pelo
radar é captada em uma polarizacao diferente da onda emitida.

Em geral os ecos de radar a partir da superficie sdo fortes na polarizacdo
paralela (HH ou VV) e mais fracos na polarizacdo cruzada (HV ou VH) (AVERY e
BERLIN, 1992).

A polarizacdo, segundo FUNG e ULABY (1983), € um fator importante no
gue se refere ao retorno dos sinais, podendo contribuir para a discriminacdo de
diferentes objetos na superficie terrestre. Deste modo, para determinadas culturas a
diferenciacéo pode ser facilitada a partir do uso de polariza¢des cruzadas assim como
0 uso de polarizacbGes paralelas permite maior profundidade de penetracdo em areas
florestais com solos secos. Devido a complexa maneira de interacdo dos sinais de radar

com as feicbes e, também, pela sua dependéncia do relevo, rugosidade, cobertura
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vegetal e conteudo de umidade do solo e da vegetacdo, nem sempre € possivel prevel
se imagens HH ou HV apresentardo um maior conteudo de informacdo para uma
determinada aplicagéo (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Em sistemas radares de polarizacdo paralela, os retornos mais intensos
ocorrem quando os difusores de superficie estdo orientados na mesma dire¢cdo da
polarizacédo do raio incidente (AVERY e BERLIN, 1992). Por exemplo, a polarizacao
VV é mais sensivel a caules de plantas e troncos de arvores devido a sua orientacao

vertical.

2.3.3.4.5 Direcao de visada da antena e orientacao das feicoes

Independentemente do comprimento de onda, h4 uma significativa relacao
entre a direcdo de visada do radar, a assinatura da imagem e a orientacédo das feicoe:
lineares no terreno (SABINS, 1997). Tal relacdo desempenha um papel importante na
determinacéo da intensidade do eco e, por conseguinte, na detectabilidade das feicdes
na imagem (AVERY e BERLIN, 1992). As feicOes orientadas paralelamente a direcéao
de visada ficam suprimidas e dificeis de se reconhecer (SABINS, 1997). O maximo
sinal de retorno ocorre quando a iluminacdo do radar forma um angulo reto com a
orientacdo da feicdo de interesse. Imagens de dire¢cdes de midighegFigura 7)
podem aumentar consideravelmente o conteudo dos dados (AVERY e BERLIN,
1992). GELNETT (1978) afirma que sdo necessarios ql@dks ortogonais para se

obter a maxima quantidade de dados disponiveis a partir de uma imagem de radar:

Quatrolooksortogonais = 100% do contetudo dos dados

Doislooksopostos = 90% do conteudo dos dados
Doislooks ortogonais = 80% do conteudo dos dados
Um look = 70% do conteudo dos dados

Em éareas urbanas a orientacdo de ruas e edificios em relacdo a direcdo de

visada também influencia as assinaturas (SABINS, 1997). Feicfes lineares de metal,
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tais como cercas e trilhos possuem assinaturas brilhantes quando perpendiculares a
direcdo de visada, porém, ndo sdo detectaveis quando possuem orientacdo paralela ac

raio do radar.

2.3.3.5 Penetracao dos sinais de radar

Em geral os sinais de radar podem penetrar em muitos meios considerados

“solidos” por radiagdes de outros comprimentos de onda, incluindo-se a vegetacao de
cobertura dos solos e a propria superficie do terreno. Nao ha meios claramente
definidos para se reconhecer a existéncia de penetracdo e separar seus efeitos da:
muitas outras variaveis que contribuem para o retorno do sinal de radar. A penetracdo
€ conhecida como “efeito pelicular” das ondas eletromagnéticas e corresponde a
profundidade do objeto onde a intensidade do sinal é reduzida em aproximadamente
37 % (CAMPBELL, 1996). Depende, também, das caracteristicas do objeto e do
comprimento de onda da radiacédo. A penetracdo aumenta com o comprimento de onda
e na auséncia de umidade; depende da rugosidade e do angulo de incidéncia, sendc
menor para angulos de incidéncia maiores. Para o SLAR a penetracdo sera maior na
faixa de terreno mais proxima do curso da aeronave ou projecao praganagnge.
A radiacéo das bandas X e K (0,75 — 3,75 cm) é em geral retornada a partir da primeira
superficie onde incidir, na maioria das vezes, a folhagem. A radiacdo da banda L (15 —
30,0 cm), de maior comprimento, possui maior grau de penetracao, atingindo galhos,
troncos e superficies do terreno abaixo do dossel (CAMPBELL, 1996).

O comportamento espectral de cada alvo da superficie terrestre pode ser
estudado através dmeficiente de retroespalhamentds °), que representa a relacéo
entre a secao transversal do feixe radar e a area iluminada pelo sistema radar, sendc
comumente medido em decibéis (dB) (FUNG e ULABY, 1983). Em termos praticos, o
coeficiente de retroespalhamento € uma medida quantitativa da intensidade de energia
que retorna a antena de radar (SABINS, 1997). A medida que a umidade (agua
absorvida) dos alvos aumenta, também aumenta o coeficiente de retroespalhamento, o

gue, por sua vez, produz assinaturas mais brilhantes na imagem.
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2.3.3.5.1 Penetracéo dos sinais em relacdo a agua

O retorno dos sinais de radar para corpos d’agua é mais evidente do que para
outras superficies, sendo afetado pela freqiéncia da onda incidente, velocidade e
direcdo dos ventos, polarizacdo, rugosidade da superficie liguida e éangulo de
incidéncia. Dentre estes fatores, o angulo de incidéncia € o que mais afeta o
espalhamento dos sinais (FUNG e ULABY, 1983).

O aumento do angulo de incidéncia e da velocidade dos ventos, segundo
MOORE e FUNG (1979), provoca um aumento na variagdo do coeficiente de
retroespalhamento: a velocidade do vento aumenta a rugosidade da superficie d’agua
e, consequentemente, o retorno dos sinais de radar. Nesse caso, a superficie d’ague
tende a tons de cinza menos escuros na imagem. As variagbes nos tons de cinza
tornam-se mais evidentes para angulos de incidéncia maiores. Para superficies de
aguas lisas, o coeficiente de retroespalhamento é baixo (reflexdo especular), ocorrendo
tons de cinza mais escuros para a agua. Deste modo, quanto mais rugosa for a
superficie d’agua, mais difuso sera o retorno dos sinais na imagem, produzindo
assinaturas mais claras.

A variacdo no retorno do sinal entre especular (escuro) e difuso (brilhante)
depende das condicbes da superficie d'agua, podendo apresentar confusdo na
delineacdo de linhas costeiras, especialmente em ambientes em que alvos terrestres
podem ter um retorno similar em termos de tonalidade e textura. Em tais situacoes,
interpretacdes adequadas requerem prévio conhecimento da area. Em relagdo a corpos
de agua doce, a deteccao € obtida a partir do baixo retorno do sinal quando as aguas
sdo consideradas sem turbuléncia, mostrando limites bem nitidos e contraste entre os
alvos vizinhos no terreno. Dados obtidos com polarizacdo HH permitem uma melhor
delimitacdo entre agua e terra do que com polarizacdo VV (SIMONETT e DAVIS,
1983).
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2.3.3.5.2 Penetracéo dos sinais em relagdo ao solo

O comportamento espectral do solo em imagens de radar, segundo FUNG e
ULABY (1983), depende de vérios fatores, tais como: teor de umidade, rugosidade,
padrdes periddicos de cultivo da terra, textura, etc. A dependéncia do coeficiente de
retroespalhamento em termos de umidade e textura é devida a forte sensibilidade da
constante dielétrica em relacdo ao conteldo de agua no solo, ou seja, com 0 aumento
da umidade no solo, ocorre um aumento da constante dielétrica, logo, maior
retroespalhamento dos sinais (tons mais claros na imagemyolos iumidos ocorre
menor penetracdo de microondas em suas camadas inferiores, 0 que torna 0S solos
secos mais aptos para maior profundidade de penetracdo dos sinais. Assim, a
penetracdo dos sinais de radar na superficie varia inversamente com o valor da
constante dielétrica e diretamente com o comprimento de onda.

A umidade do solo normalmente limita a penetragdo das ondas de radar a
profundidades de poucos centimetros. No entanto, é possivel observar penetracdo de
sinal de varios metros em solos sob condicfes extremamente secas com o radar de
banda L (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Segundo SIMONETT e DAVIS (1983) ocorre um aumento no coeficiente de
retroespalhamento com o aumento da rugosidade do solo e do teor de umidade,
fazendo com que a imagem apareca em tons mais claros. Dessa forma, o retorno dos
sinais em relacdo ao solo pode, muitas vezes, dominar a cena em areas de agricultura,
como, também, em areas com vegetacao natural.

Através de estudos sobre o coeficienteeti@espalhamento (¢ °) para o solo,

ULABY et al. (1974) constataram que polariza¢cfes paralelas HH e VV séo Uteis na
determinacéo do teor de umidade e que solos com contetudo de agua acima de 20%
podem ser melhor estudados em polarizacbes VV. Em pesquisas posteriores,
realizadas por HIROSAWA et al. (1978), verificou-se que a sensibilidade na
determinacédo do teor de umidade dos solos com polarizacdes cruzadas HV é maior do

gue com polarizacdes paralelas HH (Figura 10).
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FIGURA 10 — INFLUENCIA DO TEOR DE UMIDADE DO SOLO
NO COEFICIENTE DE RETROESPALHAMENTO

FONTE: SILVA JR. (1999)

2.3.3.5.3 Penetracéo dos sinais em relacéo a vegetacéo

Segundo FUNG e ULABY (1983), GUPTA (1991), AVERY e BERLIN
(1992), o comportamento da vegetacdo em relacéo ao retorno dos sinais de radar varia
de acordo com o teor de umidade (que controla a complexa constante dielétrica),
caracteristicas do dossel (geometria, espessura e tamanho de folhas, tronco, frutos, etc)
e orientacdo dos alvos. Além disso, devem ser considerados os parametros do sistema,
gue incluem o comprimento de onda e a polarizacdo. Na maioria dos casos, 0 retorno
dos sinais para a vegetacdo deve ser visto como uma mistura das reflexdes entre
folhas, galhos e troncos, e em alguns casos, o préoprio solo. Para pequenos
comprimentos de onda, o retorno dos sinais de radar € predominantemente dado pelas

folhas, em funcéo do seu elevado teor de umidade, que tende mais a refletir do que
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transmitir os sinais. Com o0 aumento do comprimento de onda, o retorno dos sinais
sofre influéncia das folhas, troncos e solo, de forma que a utilizacdo de ondas mais
longas (10 a 30 cm) é melhor para a obtencédo de informacdes a respeito de troncos e
galhos de arvores (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Em areas com densa cobertura florestal, a reflexdo € difusa e o retorno do
radar € de moderado a forte, produzindo tonalidades variando de intermediarias a
claras na imagem. Para esse tipo de cobertura florestal, a intensidade do sinal de
retorno depende de variaveis como a densidade, a espécie (coniferas, folhosas) e a
presenca ou auséncia de agua (AVERY e BERLIN, 1992).

Para a maioria dos tipos de vegetacdo, a polarizacdo HH é melhor para
penetracdo no dossel. Além disso, a profundidade de penetracdo € inversamente
relacionada a espessura e ao conteudo de umidade do dossel (AVERY e BERLIN,
1992). O coeficiente de retroespalhamento, no entanto, € maior para vegetacdo com
alto conteido de umidade do que para vegetacdo seca (LILLESAND e KIEFER,
1994).

O retorno dos sinais de radar é especialmente significativo para a agricultura,
dando aos intérpretes a possibilidade de distinguir entre tipos distintos de cultivo
(SIMONETT e DAVIS, 1983). BUSH e ULABY (1978) investigaram culturas de
milho, soja e trigo e mostraram que a utilizacdo de polarizacdo paralela em angulos de
incidéncia entre 40e 60 apresenta resultados com bom grau de separacédo entre
culturas. ULABY et al.(1980) também demonstraram que o retorno dos sinais de
radar em polarizacdes paralelas HH apresenta 6timos resultados na discriminacéo entre
areas de cultivo de milho e soja.

PlantacGes alinhadas na direcdo azimutal retornam mais energia do que
aguelas alinhadas na direcéo do feixe radar, especialmente no sistema de polarizacao
paralela (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Na Figura 11 € apresentado um desenho esquematico sobre os sinais de
retorno de radar em relagdo a vegetacdo, considerando o angulo de incidéncia, em
diferentes comprimentos de onda.
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FIGURA 11 — PENE:I'RA(;AQ DA RADIACAO RADAR NA VEGETACAO, EM
FUNCAO DO ANGULO DE INCIDENCIA EM DIFERENTES
COMPRIMENTOS DE ONDA

FONTE: Modificado de ULABY et al. (1981)

2.3.3.6 Ruido (seckle

Imagens produzidas por satélites com sensor radar possuem aparéncia granular
guando comparadas com imagens produzidas por satélites com sensor eletro-optico.
Esse fato deve-se a um ruido denominageckle que é inerente a forma de
imageamento dos sistemas radar. O efeito coletivo de uma imagem SAR é a textura da
cena imageada misturada com a texgpeckl AHERN, 1994).

O speckleé um ruido de efeito multiplicativo e aparece na imagem como
resultado do espalhamento de sinais devido a superficies rugosas, ou seja, superficies
gue apresentam grandes irregularidades com relacdo ao comprimento de onda usado
no imageamento (CRACKNELL e HAYES, 1993). A presenca deste tipo de ruido
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dificulta a interpretacdo visual, bem como a classificacdo automatica de imagens de
radar (MASCARENHAS, 1997).

As ondas emitidas pela antena dos sistemas radares sdo chamadas coerentes
pois se propagam em fase e interagem de forma minima no seu trajeto até a superficie.
Porém apOs interacdo com o alvo, essas ondas ndo se encontram mais em fase,
principalmente devido as diferentes distancias que elas percorrem a partir dos alvos
(ERDAS, 1997). Quando a energia eletromagnética é retroespalhada pelo alvo
imageado, ocorrem interferéncias aleatérias construtivas (ondas de uma célula de
resolucdo que estdo em mesma fase) e destrutivas (ondas com fases distintgs de 180
causando apeckle(LILLESAND e KIEFER, 1994). Essas interferéncias produzem,
respectivamente, pontos brilhantes e pontos escuros na imagem. Assim, em areas que
apresentam homogeneidade, podem ocorrer variagdes nos tons de brilho de um pixel
vizinho para outro (FITCH, 1988).

Uma alternativa possivel para a reducédo do refokrkleé o processamento
multi-look (LILLESAND e KIEFER, 1994). Neste procedimento a imagem final é
composta pela média de varias imagens independentes da mesmdodkga (
produzidas empregando-se diferentes por¢cdes da abertura sintética (SPRING, 1998).
Essa técnica aumenta a relac&o sinal-ruido da imagem final proporcionalmente a raiz
quadrada do numero deoks diminuindo o efeito do ruidepeckle No entanto, a
desvantagem do método estd em que o tamanho da célula de resolucdo da imagem
multi-look € diretamente proporcional ao niumerdatiks de forma que uma imagem
de quatrdooks por exemplo, possuiria uma resolucdo quatro vezes pior do que uma
imagem de um slbok, embora a intensidade dpeckleequivalesse & metade daquela
de uma imagem de ulmok (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Resultados melhores podem ser obtidos através da aplicacdo de filtros
espaciais construidos para aumentar a relacdo “sinal-ruido” das imagens de radar,
preservando os detalhes das feicdes e 0 aumento do poder de separacdo das classes |
superficie (LEE, 1981; FROST et al.,1982; KUAN et al., 1987; RAO et al. 1995).

Em ERDAS (1997) encontram-se relacionados os principais tipos de filtros

empregados no processamento de imagens de radar. Entre os filtros heuristicos — que
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nao consideram qualquer critério estatistico — pode-se citar o filtro de média, que € o
mais simples deles e consiste na substituicdo do pixel de interesse (centro da janela)
pela média aritmética de todos os valores dentro da janela. Nessespas@ilendo é
removido, porém seu efeito é distribuido no conjunto de dados. E o menos satisfatorio
dos filtros e possui a desvantagem de perda de resolucao.

O filtro de mediana é outro filtro de concepcao heuristica que opera através da
ordenacéo, em seqiéncia, de todos os DNs dentro da janela definida pelo usuario. O
pixel de interesse €, entéo, substituido pelo valor do centro dessa distribuicdo. Ruidos
de funcdo de pulso — inerentes a pulsacdo das microondas — sdo removidos com a
aplicacao do filtro de mediana. No entanto, as funcbes de rampa e degrau sao
mantidas.

Segundo MASCARENHAS (1997) os filtros mais efetivos para a reducéo do
specklesdo adaptativos e baseados em modelos apropriados para o retorno dos sinais
de radar e para as propriedades estatisticas dogpéd@le O fato de que, em areas
homogéneas, o desvio-padrdo € proporcional a média, sugerespaektepode ser

expresso atraves de um modelo multiplicativo na forma:

Zij = Xj- N

onde:

I, representam a posicéo do pixel na imagem;

Z representa o valor observado com ruido do pixel;

X € o sinal original (retorno) e

n é o ruidospeckle com meédia igual a 1 e descrito por uma funcdo de

densidade de probabilidade que depende do tipo de deteccéo e do nlloeke de

As variaveisx e n sdo independentes. Para tornar aditivo este modelo

multiplicativo, pode-se logaritmizar os termos, obtendo-se:
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log z =log x + log n

A partir dai € possivel derivar uma série de filtros de reducdo de ruido, sendo
gue, no estagio final, € efetuada uma operacdo exponencial para obter uma estimativa
da imagem original (MASCARENHAS, 1997).

Os filtros de Sigma e de Lee utilizam as distribuicdes estatisticas dos valores
dos DNs dentro da janela movel para estimar o valor do pixel de interesse. Geralmente
sdo usados iterativamente, ou seja, pela analise do histograma o analista pode decidir
se € necessaria mais uma iteracao e quais os parametros e tamanhos da janela a sere
usados.

O coeficiente de variacdo @ué um parametro derivado da cena que se utiliza
como parametro de entrada nos filtros de Sigma e Lee. Pode-se assumir que os ruidos
em dados de radar seguem uma distribuicdo normal. Assim, para dados de radar de um
look o valor tedrico para o desvio-padréo seria de 0,52 e para dados delapkaro
seria de 0,26. Os filtros de Lee se baseiam na suposicdo de que a média e a variancia
do pixel de interesse séo iguais a média e variancia locais de todos os pixels dentro da
janela movel. O filtro de Sigma assume que 95,5% de amostras aleatérias encontram-
se dentro de uma amplitude de duas unidades de desvio-padsfioEGse filtro de
supresséo de ruido substitui o pixel de interesse pela média de todos os DNs dentro da
janela que caem dentro deste intervalo. Geralmente os filtros Lee e Sigma podem ser
usados iterativamente, ou seja, pela andlise do histograma o analista pode decidir se é
necessaria mais uma iteragcdo e quais 0s parametros e tamanhos da janela a seren
usados.

O filtro de Frost € um algoritmo de média quadratica residual minima
adaptado as estatisticas locais da imagem, que servem como parametros de ponderaca
para a resposta do filtro. Esse algoritmo assume que o ruido é multiplicativo com
estatisticas estacionarias.

O filtro de Kuan/Nathan também se baseia na média quadréatica residual
minima num modelo multiplicativo. E semelhante ao filtro de Lee, porém a estimacg&o

ponto a ponto é efetuada empregando-se o filtro de Wiener (SPRING, 1998a).
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MASCARENHAS (1997) observou que, na pratica, os filtros de Lee e de
Kuan apresentam desempenho bastante semelhante.

LEE et al. (1994) avaliaram o desempenho dos filtros em funcdo de varios
fatores: retencdo do valor médio sobre areas homogéneas, ndo-tendenciosidade,
preservacao de bordas e de feicOes esguias, preservacao de alvos pontuais, preservacs
da textura, eficiéncia computacional e complexidade de implementacdo. A utilizacao
de um determinado filtro ird depender do tipo de aplicacdo a que se destina a imagem
de radar; cada sensor apresenta uma resposta diferente para a recdygiildgor
isso, a remocao desse ruido torna-se um processo iterativo. Em geral, para areas com
terrenos relativamente homogéneos usa-se um filtro de média ou mediana; para areas
em que se deseja preservar detalhes especificos com minima perda de resolucéao,
aplicam-se filtros adaptativos, tais como: Lee, Frost ou Kuan (RADARSAT, 1995).

Qualquer operacdo de processamento de imagens efetuada antes da remogao
do speckleocasiona uma degradacdo, resultando na incorporacdo deste a imagem.
Portanto, ndo se deve retifica-la, corrigi-la para a distancia no terreno, reamostrar,

realcar ou classificar pixels antes de remover o rsji@ackle ERDAS, 1997).

2.3.3.7 Sistemas radares orbitais

Durante muito tempo a incompatibilidade tamanho da antena versus resolucéo
espacial foi um obstaculo a utilizacdo de sistemas radares em plataformas orbitais.
Com o surgimento dos radares de abertura sintética (SAR) foram lancados satélites
equipados com sensores de microondas, capazes de adquirir imagens com fino
detalhamento espacial a grandes altitudes.

No inicio as principais dificuldades operacionais foram devidas a demanda de
grande quantidade de energia elétrica e, também, em derivar informacfes das imagens
obtidas. As primeiras missfes experimentais com radares em satélites tiveram por
objetivo a obtencdo de um arquivo de imagens representativas de uma grande
amplitude de terrenos com as mais diversas caracteristicas para, posteriormente, poder-

se desenvolver experiéncia na interpretacdo e analise de imagens.
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Nas Tabelas 4 e 5 encontram-se sumarizadas as caracteristicas dos principais
sistemas radares em nivel orbital, transportados no 6nibus espacial e satelitarios, em

operacdao ou ja desativados.

TABELA 4 — CARACTERISTICAS DAS MISSOES DE RADAR
TRANSPORTADO NO ONIBUS ESPACIAL
CARACTERISTICAS SIR-A SIR-B SIR-C/X
Lancamento 1981 1984 1994
3,0 (X)
Comprimento de onda (cm) 23,5 (L) 23,5 (L) 5,7 (C)
A 23,5 (L)
Angulo de depresséo 20 3¢. a 75. Variavel
Resolucéo espacial (m) 38 25 Variavel
Polarizagao HH HH Multipla
Largura da faixa (km) 50 40 15a90
Altitude (km) 250 225 225
Latitude de cobertura 50N a50°.S 58°Nab58’.S Polar
Nacionalidade EUA EUA EUA

FONTE:Compilado de GOLDBERG e STONEY (1995), CROSTA e SOUZA FILHO (1997),
LILLESAND e KIEFER (1994)

2.3.3.7.1 Sistema JERS

O satélite JERS-1J@panese Earth Resources Satéllitdesenvolvido pela
Agéncia Nacional de Desenvolvimento Espacial do Japao (NASDA) e programado
para atuar durante dois anos, foi lancado a 11 de fevereiro de 1992 e desativado
somente em 11 de outubro de 1998, quando as estacdes terrestres deixaram de recebe
o sinal. Este foi o primeiro satélite multi-sensorial, equipado com dois sensores 6pticos
(OPS) e um sensor de microondas (SAR). O sistema Optico, operando com 8 bandas
nas regibes do visivel e infravermelho do espectro e capaz de gerar pares
estereoscopicos, funcionou apenas parcialmente, produzindo imagens degradadas pela

falta de nitidez e por listras (SABINS, 1997). O sistema SAR, no entanto, funcionou
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perfeitamente, adquirindo imagens com 18 m x 18 m de resolucdo e cobrindo uma
faixa de 75 km no terreno.O JERS-1 possuia o6rbita sincrona ao sol, com uma
inclinacdo de 98% a uma altitude de 568 km. A sua periodicidade era de 44 dias,
cobrindo todas as latitudes e longitudes. O sistema radar operava na banda L (23,5
cm), com polarizagdo HH e angulo de depressdo igual @ Bbs seus
aproximadamente seis anos e meio de operacdo o JERS-1 SAR gerou produtos que
permitiram analisar e monitorar recursos naturais e meio ambiente e desastres naturais.
Entre os exemplos mais representativos dos resultados de pesquisa alcancados atrave:
do uso desses dados estdo a recuperacdo do potencial de minas de 6leo na bacia d
Turpan, na China, a avaliacado sobre a real situacdo do desflorestamento na Floresta
Amazobnica e sobre o diastrofismo (deformacdo da crosta terrestre) causada pela
atividade do vulcdo Monte lwateyama (DE COTIS, 2000).

TABELA 5 — CARACTERISTICAS DOS PRINCIPAIS SISTEMAS RADARES

ORBITAIS
CARACTERISTICAS SEASAT | ERS-1JERS-1| ALMAZ| RADARSAT
ERS-2
Lancamento 1978 1991 1992 1991 1995
Comprimento de onda (cm) 235(L) 5,7(C) 235(L) 9,6 (S) 5,6(C)
Angulo de depressio 70 67°. 55, gg 2 31° a86.
Resolucédo espacial (m) 25 30 18 10a 30 Variavel
Polarizagao HH vV HH HH HH
Largura da faixa (km) 100 100 75 Variavel 50 a 500
Altitude (km) 790 785 568 360 798
. 72°N a 73°N a
Latitude de cobertura 790 g Polar  Polar 730 g Polar
Nacionalidade EUA Europa Japdo Russia Canada

FONTE:Compilado de GOLDBERG e STONEY (1995), CROSTA e SOUZA FILHO (1997),
LILLESAND e KIEFER(1994)
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2.4 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Processamento digital de imagens é um conjunto de procedimentos que
melhoram a informac&o pictorial para interpretacdo do olho humano, bem como para o
reconhecimento dos dados de uma cena pelo computador (GONZALEZ e WINTZ,
1977). A manipulacdo numérica de imagens digitais € efetuada através de analisadores
eletrbnicos que, em conjunto formam os sistemas de tratamentos de imagens (ROSA,
1995).

Segundo AVERY e BERLIN (1992) o processamento digital de imagens
compreende quatro categorias principais de operacdes em computador: restauracéo de
imagens ou pré-processamento, realce de imagens, classificacdo de imagens e fusao de

dados.

2.4.1 Pré-Processamento ou Restauracdo de Imagens

O pré-processamento se refere aguelas operacdes efetuadas preliminarmente a
analise principal (CAMPBELL, 1996). Também chamado de restauracdo de imagens,
0 pré-processamento tem por objetivo corrigir as distorcbes ou degradacdes oriundas
do processo de aquisicdo da imagem. E constituido basicamente por duas operacées:

correcao radiométrica e correcao geometrica.

2.4.1.1 Correcéao radiométrica

As imagens originais podem apresentar degradacfes radiométricas em funcao
de desajustes na calibracdo do sensor, de erros na transmissdo de dados e de
influéncias atmosféricas (ROSA,1995).

A correcédo de ruidos é fundamental para iniciar o processo de interpretacao
visual da imagem e evitar que dados incorretos sejam processados. Os defeitos mais
comuns incluem a falha de linhéiné drop e o striping, que sdo de natureza

sistematica. Os ruidos aleatérios sao variacdes ndo sistematicas nos niveis de cinza, de
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pixel a pixel fazendo com que a imagem possua uma aparéncia salgahdandg

peppel (LILLESAND e KIEFER, 1994). Para a remocao dos ruidos sistematicos sao
aplicados fatores de ajuste do nivel de cinza aos histogramas das linhas com problema.
Na falha de linha os niveis de cinza da linha precedente podem ser inseridos no lugar
dos pixels defeituosos. Os ruidos aleatérios podem ser eliminados aplicando-se um
filtro de média mével a imagem (SABINS, 1997).

Outro tipo de correcdo radiométrica é a corre¢cdo atmosférica, utilizada para
reduzir os efeitos da interferéncia da atmosfera sobre os valores de niveis de cinza
registrados em uma dada cena (NOVO, 1995).

A quantidade de correcdo atmosférica a ser aplicada depende dos
comprimentos de ondas das bandas e das condicbes atmosféricas no momento de
tomada da cena (SABINS, 1997). A dispersdo € maior para comprimentos de ondas
mais curtos e para atmosferas iumidas, com fumaca e poeira.

As técnicas para correcdo atmosférica envolvem a aplicacdo de modelos

matematicos, subtrac&o de pixels escuros ou regressao entre bandas (ROSA, 1995).

2.4.1.2 Correcdo geomeétrica

O processo de aquisicdo das imagens por sensores em plataformas orbitais e
nao orbitais introduz algumas irregularidades geométricas que sao classificadas como
distorcdes sistematicas e nao sistematicas.

As primeiras sdo aquelas cujos efeitos permanecem constantes e podem ser
previstos antecipadamente. A assimetria durante a varredura, as variagcdes na
velocidade do espelho do scanner e distor¢cdes perpendiculares a orbita pertencem a
esta categoria (SABINS, 1997). A correcao para as distorcfes sistematicas consiste na
aplicacao de formulas obtidas modelando-se as fontes das distor¢gdes matematicamente
(LILLESAND e KIEFER, 1994). Os parametros de tais formulas incluem, por
exemplo, a velocidade conhecida do satélite e as variagdes conhecidas na velocidade

e

do espelho. A correcdo das distorcdes perpendiculares a trajetéria é efetuada
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empregando-se fungdes trigonomeétricas. Para a maioria das imagens de satélites as
distor¢des sistematicas séo corrigidas antes da distribuicdo dos dados (SABINS, 1997).

As distorcfes ndo sistematicas sdo causadas pelas variacbes na atitude,
velocidade e altitude da aeronave, sendo, portanto, imprevisiveis. No caso do sensor
TM a gquantidade de rotacdo da terra durante os 26 segundos requeridos para a
aquisicdo de uma cena resulta em distor¢des na direcdo do escaneamento, que, por su
vez, é funcdo da latitude e Orbita da aeronave. O processo de correcdo consiste em
deslocar grupos sucessivos de 16 linhas em direcdo a oeste para compensar a rotaca
da terra (SABINS, 1997).

As variacdes na atitude e altitude da aeronave produzem distor¢cdes aleatérias
gue sao corrigidas utilizando-se pontos de controle bem distribuidos na imagem.
Pontos de controle séo locais visualizados na imagem que podem ser localizados com
precisdo no terreno e em mapas corrigidos planimetricamente (CAMPBELL, 1996).
Para que a imagem digital tenha propriedades cartograficas, € necessario que a mesme
seja corrigida segundo um sistema de coordenadas pré-determinadas. O processo que
possibilita que a imagem possua escala e sistema de projecéo cartografica denomina-se
retificacdo ou correcdo geométrica. Na seqiiéncia de operacdes para a retificacdo deve-
se obter as coordenadas de numerosos pontos de controle referentes a sua posicao n
imagem (linha, coluna) e no terreno (coordenadas UTM ou de qualquer outro sistema
de referéncia). Esses valores sdo entdo submetidos a uma analise de regresséo par
determinar os coeficientes de duas equacgdes de transformacdo de coordenadas que
podem ser usadas para interrelacionar as coordenadas geometricamente corrigidas
(mapa) e as coordenadas da imagem (LILLESAND e KIEFER, 1994). Geralmente tais
equacOes sao representadas por polinbmios de ordedma transformacao de
primeira ordem € denominada transformacéo linear, enquanto que transformacoes de
segunda ordem ou mais altas sdo denominadas transformacdes nao-lineares. No casc
de imagens de radar recomenda-se a utilizagcdo de equacdes de transformacéo nao-
lineares, com polinbmios de terceira ordem (ERDAS, 1997).

Assim, aplicando-se as equacdes de transformacdo, esta-se definindo uma

matriz de saida, geometricamente corrigida, porém de células vazias que devem ser
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preenchidas com o nivel de cinza do(s) pixel(s) correspondente(s) da imagem original

(LILLESAND e KIEFER, 1994). Este processo € denominado reamostragem e pode

ser efetuado pelos seguintes métodos (ERDAS, 1997):

a)

b)

vizinho mais proximo — usa o valor do pixel mais proximo para atribuir

o valor do pixel de saida. Oferece a vantagem da simplicidade
computacional e evita a alteracdo dos valores dos pixels originais. Esta
€ uma propriedade importante no caso de dados qualitativos ou em
imagens que serdo submetidas a um processo de classificacao
automatica. Porém as caracteristicas na imagem de saida podem parecer
espacialmente deslocadas em até 0,5 pixel, o0 que pode causar uma
aparéncia descontinua na imagem corrigida, especialmente em linhas
diagonais e curvas;

interpolacdo bilinear — usa a média ponderada pela distancia dos
valores de quatro pixels numa janela 2 x 2 na imagem original para
calcular o valor de saida através de uma funcado bilinear. A maior
vantagem desse método € a aparéncia mais suavizada da imagem de
saida. E utilizado freqiientemente quando ha necessidade de se
modificar o tamanho do pixel, como, por exemplo, na fusdo de imagens
de diferentes sensores. No entanto, a interpolagdo bilinear equivale a
uma convolucdo de baixa freqiéncia, onde as bordas sdo suavizadas.
Como os niveis de cinza da imagem sdo alterados, podem ocorrer
problemas nas analises de reconhecimento de padrdes espectrais
realizadas posteriormente. LILLESAND e KIEFER (1994)
recomendam que a reamostragem seja efetuada apds os procedimentos
de classificacédo das imagens;

convolucédo cubica - usa a média ponderada pela distancia dos valores
de 16 pixels numa janela 4 x 4 na imagem original para calcular o valor
de saida através de uma funcdo cubica. O efeito produzido por uma
ponderacdo cubica pode tornar a imagem mais nitida e suavizar 0s

ruidos (ATKINSON, 1985). Da mesma forma como ocorre na



56

interpolacéo bilinear, a reamostragem por convolucédo cubica altera os
niveis de cinza, influenciando, portanto, o0s procedimentos

classificatorios subsequentes.

2.4.2 Realce de Imagens

O objetivo do realce de imagens é melhorar a detectabilidade de objetos ou
padrées numa imagem digital, de modo a facilitar a sua interpretacao visual (AVERY
e BERLIN, 1992).

LILLESAND e KIEFER (1994) dividem as técnicas de realce de imagem em
trés categorias: manipulacdo de contraste, manipulacdo de caracteristicas espaciais €

manipulagcdo multi-imagem.

2.4.2.1 Realce de contraste

O contraste é a medida do espalhamento dos niveis de cinza (CROSTA, 1993).
A ampliacao linear de contraste tem por objetivo realgar as feicdes das imagens que
possuem baixo contraste, devido a fatores como a absorcdo atmosférica, alvos da cena,
etc.

Uma das operacdes mais comuns na técnica de manipulacdo de contraste € o
estabelecimento de um limiar de nivel de cinza, usado para segmentar uma imagem em
duas classes: uma para aqueles pixels cujos valores situam-se abaixo do limiar
definido pelo analista e outra para aqueles acima deste valor. Geralmente € aplicado
em imagens que apresentam histogramas bimodais. O uso do limiar permite que seja
criada uma mascara binaria para uma imagem (LILLESAND e KIEFER ,1994).

O fatiamento é outra técnica de realce em que 0s tons de cinza continuos de
uma imagem sao convertidos em intervalos de densidade ou fatias, cada uma
correspondendo a uma determinada amplitude de DNs.

Cada fatia digital € apresentada com uma cor individual ou entdo delimitada

por linhas de contorno.



57

O aumento de contraste propriamente dito modifica a escala de cinza para
produzir uma imagem mais facilmente interpretavel. Geralmente as imagens brutas
dos sensores orbitais aparecem escuras e com falta de contraste. A redistribuicdo dos
niveis de cinza pode ser efetuada aplicando-se funcfes de transferéncia de contraste
lineares (saturado ou néo-saturado) ou nao-lineares (p. e., normalizacdo e equalizacéo
do histograma). No aumento linear de contraste (Figura 12) a funcdo de transferéncia é
uma reta e apenas dois parametros sdo controlados: a inclinagédo e o intercepto. As
funcdes de transferéncia nao-lineares, como a normalizacdo do histograma, forcam
uma distribuicdo de frequéncia assimétrica dos dados originais a assumir a forma de
uma distribuicdo normal ou ndo-assimétrica. Para evitar a subjetividade do realce de
contraste que varia de pessoa para pessoa, SOUSA (1996) realizou uma analise
estatistica das imagens, antes e depois da aplicacdo da técnica e observou que,
trabalhando com valores de média e desvio-padrdo, pode-se eliminar a subjetividade
do realce da cena, ou seja, com uma meédia em torno de 127 e um desvio-padrdo na

faixa de 40 a 50, pode-se ter bons resultados nesse processo.

2.4.2.2 Processamento de caracteristicas espaciais

Os filtros espaciais tém a finalidade de acentuar ou suavizar dados de imagem
de varias freqiiéncias espaciais. Areas de alta freqiiéncia espacial s&o aquelas em que
0S niveis de cinza se alteram abruptamente num numero relativamente pequeno de
pixels, definindo areas “rugosas” ou os detalhes de uma imagem. Ja em area de baixa
frequéncia espacial os niveis de cinza variam gradualmente sobre um numero
relativamente grande de pixels. Na Figura 13 encontram-se exemplificados aspectos de
areas de frequéncia espacial alta, baixa ou zero. Nas areas de frequéncia espacial igua
a zero a imagem apresenta-se plana, com todos os pixels com o mesmo valor; para
baixas frequéncias, a imagem consiste de uma escala de niveis de cinza variando
gradativamente; para frequéncias altas, a imagem assume um aspecto de “tabuleiro de

xadrez”, com pixels brancos e pretos.
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FUNCAOD
DE
TRANSFERENCIA

LINEAR

IMAGEM COM AUMENTO
LINEAR DE CONTRASTE

IMAGEM ORIGINAL

FIGURA 12 — AMPLIACAO LINEAR DE CONSTRASTE

FONTE: CROSTA (1993)

freqiléncia espacial zero freqliéncia espacial baixa fregiléncia espacial alta

FIGURA 13 — FREQUENCIAS ESPACIAIS

FONTE: Adaptado de ERDAS (1997)

A aplicacao de filtros espaciais altera, portanto a aparéncia textural da imagem
(AVERY e BERLIN, 1992). Assim os filtros passa-alta permitem a passagem de altas
freqUiéncias, enfatizando os detalhes de uma imagem. De maneira oposta os filtros

passa-baixa produzem a suavizagcdo da imagem, suprimindo as altas frequéncias
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espaciais. A aplicacdo dos filtros consiste na movimentacdo de uma sub-matriz,
denominada “janela”, de N por M pixels através da imagem original. Os filtros podem
ser, ainda, classificados em filtros direcionais ou nao-direcionais (filtros Laplacianos).

Filtros de realce de bordas séo aqueles em que se procura preservar tanto o
contraste local quanto a informacao dos niveis de cinza de baixa frequiéncia, o que néao
acontece quando se utiliza filtros passa-alta (LILLESAND e KIEFER, 1994). Uma
borda pode ser um limite separando diferentes feicbes ou uma linha que difere das
feicOes presentes em ambos os seus lados. O realce de bordas possui 0 efeito de
produzir uma imagem mais nitida porque a informacao de alta frequiéncia € acentuada
pela filtragem passa-alta (AVERY e BERLIN, 1992).

Como alternativa as manipulacbes de caracteristicas espaciais -
implementadas no dominio espacial — pode-se utilizar o espaco de coordenadas no
dominio da freqiéncia. A operacdo matematica em que uma imagem € separada em
suas varias componentes de freqliéncia espacial € conhecida como uma transformacac
de FOURIER (LILLESAND e KIEFER, 1994). Trata-se do ajuste de uma funcéo
continua através dos valores discretos dos DNs plotados ao longo de cada linha e

coluna na imagem.

2.4.2.3 Processamento multi-imagem

A operacao de razéo entre bandas consiste em dividir o valor do DN de uma
banda espectral pelo valor correspondente do DN em outra banda. A razéo entre
bandas de imagens multiespectrais realca diferencas sutis de cor ou de reflectancia
espectral entre materiais de superficie que dificiilmente sdo detectadas em imagens
padrdo (p.e. imagens de banda Unica ou composic¢des coloridas) (AVERY e BERLIN,
1992). A operagao de razédo de bandas pode remover efeitos de ganho provenientes de
variacOes espaciais ou temporais quando ocorrem em bandas de uma mesma imagern
(SPRING, 1998). Como as diferencas nas condi¢cdes de iluminacdo sdo minimizadas
em imagens-razao, outro efeito indesejavel é a supressao da expressédo de topografia

(SABINS, 1997). A remocédo de ruido é uma etapa importante a ser executada na
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preparacdo de imagens-razao, uma vez que a razao entre bandas realca os padrbes ©
ruido que sao n&o-correlacionados nas imagens componentes (LILLESAND e
KIEFER, 1994).

A razao entre bandas é uma operacao bastante utilizada na determinagdo dos
indices de biomassa ou de vegetacdo (CROSTA, 1993). A razdo de uma banda na
regido do infravermelho (IV) proximo por uma banda na regido do vermelho pode ser
atil na diferenciacao entre areas de vegetacdo submetidas ou néo a estresse fisioldgico.
Isso se deve ao fato de que a razdo IVProximo / Vermelho para a vegetacdo sadia €
alta, enquanto que a mesma razao para a vegetacio estressada € tipicamente baixe
pois a reflectancia no infravermelho decresce e a no vermelho, aumenta (LILLESAND
e KIEFER, 1994). MATHER (1999) recomenda que a imagem em niveis de cinza
resultante dessa razdo de bandas seja submetida a um filtro passa-baixa e, depois, sej
“fatiada” em diversos tons, com o intuito de proporcionar uma impressao visual da
variacdo em biomassa e em indice de area foliar.

Razbes mais complexas envolvem somas e diferencas entre bandas espectrais,
tais como o Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI), que, segundo

AVERY e BERLIN (1992), pode ser definido através da seguinte equacéao geral:

banddVpréximo - bandavermelho

NDVI = banddVpréximo + bandavermelho

Para o sensor Landsat 5 TM a equacéao apresenta a seguinte forma:

bandad—banda3
bandad+banda3

NDVI =

Na interpretacdo da imagem resultante, tons mais claros estdo associados a
coberturas densas de vegetacdo sadia.

Outras técnicas de manipulacdo de imagens multiespectrais visam reduzir a
redundancia de informacdes espectrais presentes nas diferentes bandas. Na

7z

transformacdo por componentes principais é efetuada uma combinacdo linear dos
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valores dos pixels no sistema de coordenadas original, obtendo-se um novo conjunto
de variaveis transformadas, denominadas componentes, em que cada componente €
ndo-correlacionada as demais. Geometricamente as componentes representam um
conjunto de eixos ortogonais e mutuamente independentes que séao ajustados aos dado
originais de tal forma que o primeiro eixo contenha a maior propor¢ao da variancia
total (AVERY e BERLIN, 1992). As componentes subseqiientes sdo responsaveis por
uma proporcao progressivamente menor da variancia do conjunto original de dados

multiespectrais.

Para reprojetar os dados originais sobre 0os novos eixos das componentes
principais € necessario obter coeficientes de transformacdo aplicados de forma linear
aos valores dos pixels originais. A transformacéo linear requerida € derivada da matriz
de covariancia ou da matriz de correlacdo do conjunto original de dados, resultando
em componentes principais nao-padronizadas ou padronizadas, respectivamente
(EASTMAN e FULK, 1993). A multiplicacdo da matriz de auto-vetores, da matriz de
covariancia e da matriz de auto-vetores transposta dara origem a uma matriz diagonal
de covariancia, cujos elementos da diagonal principal, os auto-valprepresentam
as variancias dap-ésimascomponentes principais, enquanto que os valores nao-
diagonais séo iguais a zero e podem ser ignorados. Existem tantos auto-valores quanto
o0 numero de bandas examinadas (n). Os auto-vetores transpostos, por sua vez,
constituem os coeficientes das componentes principais. A proporc¢éo da variancia total
que cada uma das componentes principais exgtga,e obtida pela razéo entre o
respectivo auto-valoiif) e a soma de todos os auto-valores (JENSEN, 1999):

_ A X100
; A
i

%p

A maior vantagem da aplicacdo desta técnica reside na reducdo da
dimensionalidade dos dados, o que é fator relevante quando da aplicacdo de processos
de classificacdo de imagens e também por causa dos recursos computacionais e aree

em disco ou memdria ocupadas pelas “n” bandas.
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A analise canbnica — também denominada analise discriminante multipla —
visa aumentar a separabilidade entre categorias definidas nos dados enquanto reduz a:
diferencas que ocorrem dentro de uma mesma categoria. A transformacao linear
efetuada é tal que o primeiro eixo rotacionado (a primeira componente candnica)
contenha a separabilidade maxima por categoria (AVERY e BERLIN, 1992).

Quando se dispbe de imagens adquiridas em varias bandas do espectro
eletromagnético é possivel combina-las no espaco de cores RGB (vermelho, verde e
azul), gerando composi¢cdes coloridas normais, falsa-cor ou personalizadas. O espaco
IHS é uma forma alternativa ao espaco RGB para a representacédo das cores. Tem-se,
para o espaco IHS, que a componentdntefsity representa a intensidade, a
componente HHue) o matiz e a componente Saturation) a saturacdo. Essas
componentes podem ser analisadas e manipuladas individualmente, o que ndo ocorre
nas bandas do espaco RGB. Na Figura 14 é apresentado um diagrama do sistema IHS
(esfera das cores), no qual o eixo vertical representa a intensidade (1), o raio representa
a saturacao (S) e a circunferéncia representa o matiz (H). O eixo intensidade (I)
representa as variacdes nos valores de brilho e vai de 0 (preto) a 255 (branco); ndo se
associa cor a este eixo. O matiz (H) representa o comprimento de onda dominante da
cor. Os valores de matiz comecam no 0, mais ou menos na metade dos tons de
vermelho e aumentam, no sentido anti-horario, ao redor da circunferéncia da esfera,
até chegar em 255, adjacente ao valor 0. A saturacao (S) é a representacdo da purez:
da cor em valores numéricos, variando de 0 (no centro da esfera) a 255 (na
circunferéncia). Assim, uma saturacdo equivalente a zero representa uma cor
completamente impura, na qual todos os comprimentos de onda estdo igualmente
representados como nuances de cinza. Valores intermediarios de saturacdo sao
representados por tons “pastel”’, enquanto que uma saturacdo alta (mais proxima de
255) representa cores mais puras e mais intensas. Quando se combina 3 bandas
guaisquer do sensor TM ou outros dados multiespectrais, as imagens coloridas
resultantes aparecem em tons pastel, caracteristicos da falta de saturacdo, mesmo que
imagem tenha sido previamente submetida a técnicas de aumento de contraste por

banda individual. A sub-saturacdo é devida ao alto grau de correlagdo entre as bandas
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espectrais. O problema pode ser corrigido transformando-se as trés bandas da
composicdo colorida do sistema RGB para o espaco IHS utilizando algoritmos
matematicos (LAPOLLI, 1994) que relacionam os dois espacos de cores. Obtem-se,
assim, trés novas bandas (I, H, S) e aplica-se um aumento linear de contraste para
realcar a imagem correspondente a componente saturacdo, o0 que resultard num
aumento geral do brilho da imagem. Em seguida deve-se efetuar a transformacéo
inversa, retornando-se ao espaco RGB e formando uma nova composicao colorida. A
vantagem da transformacao para o sistema IHS € que as propriedades coloridas de um
objeto em uma imagem sdo descritas como sensacfes subjetivas de brilho, cor e
pureza. A componente intensidade inclui os efeitos da topografia em regides
montanhosas; a componente matiz separa areas de vegetacdo e sem vegetacao;
componente saturacdo indica regides com vegetacdo densa através de uma cor pure
(SABINS, 1997). Além disso, pode-se variar cada componente IHS
independentemente, sem afetar as outras componentes. A abordagem IHS também
pode ser usada para representar dados espacialmente registrados de diferentes
resolucdes espaciais (LILLESAND e KIEFER, 1994).

255

INTENSIDADE

255

2550 wemare |

FIGURA 14 — ESFERA DAS CORES NO SISTEMA IHS
FONTE: Modificado de BUCHANAN (1979)
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2.4.3 Fusao de Dados

A fuséo digital de diferentes conjuntos de dados espectrais e nao-espectrais
permite a analise simultanea de diferentes tipos de informagdo para uma mesma area
no terreno. Segundo AVERY e BERLIN (1992), a fusdo é a superposicdo de imagens
digitais adquiridas em diferentes comprimentos de onda, em épocas diferentes ou por
diferentes sensores, além de imagens digitais representando informacdes de referéncia
auxiliares tal que medicdes congruentes possam ser obtidas para cada pixel
correspondente. Considerando-se que os conjuntos de dados a serem fundidos ja se
encontram em formato digital, €, entdo, necessario co-registra-los de acordo com o
sistema de referéncia comum. O registro pode ser efetuado selecionando-se uma
imagem como referéncia e manipulando as outras de forma a coincidir com ela
(técnica mestre-escravo ounaster-slave ou registrando todas as imagens com um
mapa de referéncia (AVERY e BERLIN,1992).

A fusdo de imagens adquiridas por diferentes sensores pode ser utilizada para
explorar os seguintes aspectos:

a) resolucbes espaciais e espectrais (p. e., imagens do satélite IKONOS nas
bandas pancromatica e multiespectral; imagens LANDSAT TM e SPOT
pancroméatica; imagens LANDSAT TM e fotografias aéreas convertidas
para formato digital);

b) propriedades fisicas e quimicas tais como textura e rugosidade (p. e.,
imagens LANDSAT TM e de radar);

c) propriedades de textura de superficie, rugosidade e inclinacdo local (p. e.,

imagens de radar).
2.4.3.1 Fusao de imagens dos sensores LANDSAT TM e SAR
O objetivo da fusdo de dados SAR é explorar os diferentes conteddos de

informacdo sobre alvos capturados pelo SAR e por outros sensores, de forma a

melhorar o reconhecimento e a discriminacdo de feicdes na cena. Isto é efetivado
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realcando-se a interpretabilidade visual das feicGes ou melhorando-se a separabilidade
entre classes em classificagdes numéricas. O produto final da fuséo através de realce €,
tipicamente, uma imagem colorida, na qual o SAR e outros dados foram combinados
numa cena atrativa e facilmente interpretavel. A fusdo de SAR para classificacdo deve
resultar em acuracias de classificacbes melhoradas para as classes de interesse
(MANORE et al., 1997).

Entre as contribuicdes do SAR para a fusdo de dados incluem-se a textura do
alvo e a estrutura da forma do terreno, os indicadores de propriedades dielétricas dos
alvos e uma alta confiabilidade temporal devido a sua capacidade de imageamento sob
guaisquer condi¢des atmosféricas. Em cenas de areas com topografia suave ondulada.
as imagens SAR fornecem boas informacgdes texturais e de rugosidade de superficie
sob alvos tais como variacbes na intemperizacdo de rochas, estrutura do dossel da
vegetacdo e feicOes de superficies oceanicas. As contribuicdes de informacbes de
outras fontes de dados incluem propriedades espectrais de alvos de dados Opticos,
assinaturas de sensores infravermelho termal e dados geofisicos tais como gravidade e
magnetismo. A partir de propriedades espectrais podem ser derivadas classes gerais de
cobertura do solo, bem como a determinacéo do tipo e condi¢cdes da vegetacdo. Outra
contribuicdo das demais fontes de dados quando fundidas com o SAR € a melhoria da
resolucdo. Freguentemente os dados 6pticos proporcionam um efeito de maior nitidez
devido aos fortes contrastes tonais entre classes dos dados opticos quando comparado
ao SAR.

A intensidade de retorno do radar é afetada pela declividade, rugosidade e
cobertura vegetal. A condutividade de uma area-alvo esta relacionada a porosidade do
solo e ao seu conteudo de umidade. Conseqglentemente, os dados de radar e de
sensores opticos sdo complementares, pois fornecem informacdes diferentes sobre a
area de interesse (ERDAS, 1997). Uma imagem nas quais esses dois tipos de dados
sdo combinados de forma inteligente, pode apresentar muito mais informacao do que

gualquer imagem isoladamente.
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HARRIS et al. (1994) citam alguns fatores decisivos para 0 sucesso da fusao
de dados:

a) a estratégia de integracdo , ou seja, quais dados combinar e qual a sua
apresentacéo, deve ser direcionada ao problema de deteccdo em questéao;

b) deve haver uma grande amplitude de cores no produto realcado para
facilitar a interpretabilidade visual;

c) as cores resultantes da fusdo de dados devem ser interpretaveis e
relacionadas as propriedades geofisicas do alvo de interesse;

d) a efetividade da integracdo se baseia nas combinacdes espaciais e

espectrais apropriadas ao problema em questao.

As técnicas de processamento de imagens para a fusdo de dados incluem
(HARRIS et al., 1994):

a) combinacédo de bandas, que consiste em atribuir diferentes canais de dados
aos canais R, G e B do equipamento para visualizacdo. A vantagem desta
técnica é a sua simplicidade e rapidez, além da facilidade de se alterar e
testar um grande namero de combinacfes. No entanto, apenas 3 canais de
dados podem ser combinados e a combinacdo pode resultar num esquema
de cores ndo-convencional e dificiimente interpretavel. Cita-se como
exemplo:

SAR -2 R (vermelho)
TM4 > G (verde)
TM3 - B (azul)

b) combinacBes aritméticas, que envolvem a combinac¢do de varios canais de
dados através de operacOes aritméticas tais como diferencas, razdes e
diferencas normalizadas. Na maioria dos casos os dados de SAR n&o sao
combinados diretamente com dados Opticos, mas, sim, combinacfes de
SAR e outros dados sdo combinados e visualizados em combinagdes de

bandas coloridas. Um exemplo de tal combinacgao seria:



67

SAR (HH/VV) > R
T™M4 >G
TM5-TM3 > B

As vantagens das combinacdes aritméticas, além da sua simplicidade e
rapidez computacionais, € que elas permitem a integracdo de mais de 3
canais. Contudo, a desvantagem desta abordagem € a interpretabilidade de
um esquema de cores ndo-convencional, que pode resultar do processo.
POHL (1996) cita, ainda a transformacao de Brovey, em que as 3 bandas
TM utilizadas numa composicdo RGB s&o normalizadas, e o resultado é
multiplicado pelo DN da imagem de maior resolucdo, para adicionar a
componente de intensidade ou brilho a imagem. A vantagem desta
transformacéo é que ela preserva a informacdo espectral, ao mesmo tempo
em que confere maior nitidez a cena.

c)Transformacdes estatisticas que envolvem a transformacdo dos canais
originais de dados em novos eixos de medicdo, de forma a maximizar a
variancia inerente aos dados no menor numero possivel de canais nao-
correlacionados. A transformacéo estatistica mais comum € a analise por
componentes principais. Quando empregada para a fuséo de dados SAR, o0s
dados opticos sao transformados para reduzir o numero de feicbes nao-
correlacionadas e, entdo, combinados com o SAR numa composicao

colorida de bandas, tal como:

T™M1 SAR >R
T™M2 CP1 2> G
TM3 = CP2 2> B
™4 CP3
TMS5 CP4
T™M7

1

Transformacao por Componentes
Principais (CP)
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Nesse caso, 6 bandas oOpticas do LANDSAT TM séao reduzidas a 4
componentes, das quais as duas primeiras sdo usadas numa combinacéao de
bandas com dados SAR. Em muitas cenas, as duas primeiras componentes
podem ser responsaveis por 60% a 80% da variancia dentro da cena, o que
representa uma significativa reducéo nos dados.

Menos comum é a inclusdo de dados SAR (ou multiplas imagens SAR)

numa transformacao estatistica com dados Opticos, conforme segue:

SAR

T™M2 CP1 >R
TM3 = CP2 2G
T™M4 CP3 =B
TMS CP4

T™M7

]

Transformacao por Componentes
Principais (CP)

As vantagens das transformacdes estatisticas € que elas permitem a integracao
de muitos canais de dados, ao mesmo tempo em que reduzem o conteudo de
informacdes dos dados originais a um pequeno numero de canais para
visualizacdo ou classificacdo. As desvantagens desse processo incluem cores
nao-convencionais que podem resultar na visualizagcdo e a dificuldade de
relaciona-las aos parametros geofisicos medidos no conjunto original de
dados. Aléem disso, as transformacdes estatisticas sdo normalmente baseadas
em estatisticas da cena e, portanto, dificeis de se reproduzir com diferentes
cenas de entrada.

d) Transformacdes no espaco de cores, que projetam a informacdo de cores
representada no espaco RGB num conjunto diferente de eixos de medicao

(p.e., espaco IHS) para descrever a amplitude de possiveis variagbes em
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tons de cores e, entdo, aplicar a transformacdo reversa. O uso de
transformacdes no espaco de cores para a fuséo de dados SAR se aproveita do
fato de que a imagem SAR de Unico canal é acromética (sem informacéo de
cores) enquanto que a contribuicdo de outras fontes de dados é tipicamente
espectral, como as imagens LANDSAT TM. Um dos resultados da
transformacéo de imagens para o espaco de cores IHS € que toda a informacéo
de brilho é isolada no eixo de intensidade acromatico. Toda a informacédo de
cores da cena original € virtualmente capturada nos eixos de matiz e saturacao.
A técnica mais comum para usar a transformacdo IHS para a integracdo de
dados SAR envolve a substituicdo destes pela informacao de intensidade a
partir da cena original e, entdo aplicar a transformacao inversa, retornando 0s

dados ao espaco RGB. Assim, trata-se de um processo efetuado em dois

estagios:
Substituir
\!

TM3 I SAR R

™4 = H -> H = G

TM5 S 2> S B

T T
Transformacgao Transformacgao
RGB para IHS IHS para RGB

Nesse processo uma combinacdo original de bandas que possui
apresentacdo de cores desejavel é transformada do espaco RGB para o
espaco IHS. O canal intensidade € substituido pela imagem SAR e os dados
sao retransformados aos canais RGB para visualizacdo. Uma das vantagens
deste método € que a imagem SAR é inserida nos canais RGB resultantes,
retendo, ao mesmo tempo, as cores da combinacéo original de bandas. Isso
permite maior facilidade na interpretacdo devido a familiaridade com as
cores e a sua relacdo com as propriedades geofisicas dos alvos. Além disso,

ao empregar a transformacdo IHS, o usuario pode controlar o grau de
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visibilidade da imagem SAR no produto resultante através da manipulacdo

do parametro saturacdo (HARRIS et al., 1994).

MANORE et al. (1997) citam como desvantagens das transformacgdes no
espaco de cores para a fusdo de dados, a sua complexidade computacional e
conceitual, a dificuldade de se obter um produto atrativo e satisfatorio e a possivel
perda de informacdo sobre alvos que sdo altamente correlacionados nos 3 canais da
combinacdo original de bandas. Essas feicOes aparecem acromaticas na imagem
original, sendo, portanto, capturadas no canal acromatico (intensidade) do espaco IHS.
Quando substituida pela imagem SAR a informacao do canal intensidade é descartada,
incluindo-se ai, a informac&o sobre alvos correlacionados. Mecanismos para superar
este problema envolvem a combinacédo aritmética do canal intensidade com a imagem
SAR ou a substituicdo de um canal diferente do espaco IHS pela imagem SAR. KUX
et al. (1995) sugerem que o canal matiz seja substituido pela imagem SAR, cujo
retorno determina a componente colorida da imagem de saida, enquanto que o brilho

(intensidade acromatica) dos dados originais € mantida.

2.4.4 Classificacao de Imagens

A andlise automatica digital ou classificacdo de imagens € um processo de
extracdo de informagdes que envolve a aplicagdo da teoria de reconhecimento de
padrdes a imagens multiespectrais (AVERY e BERLIN, 1992). Em termos praticos, a
classificacdo de imagens analisa as propriedades espectrais de varias feicbes presente
numa imagem multiespectral e classifica os dados espectrais em categorias
espectralmente similares, utilizando regras de decisdo numérica pré-definidas. Outra
abordagem consiste na utilizacdo de classificadores por regides, que empregam, além
da informacédo espectral de cada pixel, a informacéo espacial que envolve a relacéo
entre os pixels e seus vizinhos (SPRING, 1998a).

Em ERDAS (1997), a classificacdo multiespectral € definida como o processo

de classificar pixels em um namero finito de classes individuais ou categorias de dados
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baseando-se nos seus valores de niveis de cinza. Se um pixel satisfaz um determinadc
conjunto de critérios, o pixel é atribuido a classe que corresponde aqueles critérios. O
processo de classificacdo se divide em duas partes: o treinamento e a classificacéo
propriamente dita (usando uma regra de decisdo). Primeiramente o sistema
computacional deve ser treinado para reconhecer padrées nos dados. Treinamento € O
processo de definicdo dos critérios pelos quais esses padrbes sao reconhecidos
(HORD, 1982). Pode ser efetuado através de método nao-supervisionado ou

supervisionado.

2.4.4.1 Treinamento n&do-supervisionado

No treinamento nao-supervisionado n&do sao utilizados dados de treinamento
como base para a classificacdo. O usuario interage apenas no sentido de especificar
alguns parametros que o computador usa para descobrir padrdes estatisticos que séc
inerentes aos dados. O algoritmo de grupamento analisa os pixels “desconhecidos” na
base de dados e os divide em um determinado numero de classes espectralmente
distintas, baseando-se nos seus grupamentos naturais (AVERY e BERLIN, 1992). A
nocdo da existéncia desses grupamentos dentro de uma cena pode nao ser
intuitivamente Obvia, contudo pode-se demonstrar que as imagens de sensoriamento
remoto sdo geralmente compostas de classes espectrais que, internamente, Sac
razoavelmente uniformes com respeito aos valores de brilho em véarios canais
espectrais (CAMPBELL, 1996).

Os algoritmos declustering ou de grupamento mais comuns sao o0 “K-
médias” e o Isodata. Na abordagem “K- médias”, o analista define o nimero de classes
a serem estabelecidas nos dados. O algoritmo, entdo, determina, arbitrariamente, um
vetor de médias inicial (“semente”) no espaco de medi¢cdes multidimensional para
cadacluster (LILLESAND e KIEFER, 1994; SCHOWENGERDT, 1997). Em seguida
cada pixel na imagem € atribuido ao grupo cujo vetor de médias arbitrario esta mais
préximo. Depois de todos os pixels serem classificados desta maneira, sdo calculados

novos vetores de média para cada umatlesters As novas médias sao, entédo, usadas
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como base para reclassificar os dados da imagem. O procedimento continua até que
nao haja alteracdes significativas na localizacdo dos vetores de média de cada classe
entre sucessivas iteracdes do algoritmo. Atingido este ponto o analista atribui legendas
as classes espectrais formadas para a geracédo do mapa final.

O algoritmo Isodata € uma variacdo do “K-médias” e inclui a combinacéo de
clusters se a sua separagcdo estiver abaixo de um limiar pré-estabelecido ou a
subdivisao delustersse estes forem muito grandes (SCHOWENGERDT, 1997).

2.4.4.2 Treinamento supervisionado

No treinamento supervisionado o0 analista seleciona pixels que representam
padroes ou feicdes de cobertura do solo que ele reconhece ou que podem ser
identificadas com a ajuda de outras fontes, tais como fotos aéreas, verdade de campo
ou mapas (ERDAS, 1997). E necessario um conhecimento prévio dos dados e das
classes desejadas. A area de treinamento deve ser uma amostra homogénea da class
respectiva, porém, ao mesmo tempo deve incluir toda a amplitude de variabilidade
para aquela classe (SCHOWENGERDT, 1997). Por isso sempre € utilizada mais de
uma amostra de treinamento por classe. Ao identificar os padrdes o0 usuario esta
“treinando” o sistema para identificar pixels com caracteristicas similares.

Com relacdo ao numero de unidades de amostra de treinamento necessarias
para efetuar uma classificagcdo supervisionada, VENTURIERI e SANTOS (1998)
salientam que as amostras devem refletir a variabilidade de cada categoria dentro da
area de estudo. RICHARD (1986) sugere um minimo de (N+1) unidades de amostra
para representar cada classe que esta sendo supervisionada, sendo N o numero dt
bandas que compde a imagem. Para regifes tropicais, a experiéncia adquirida por
VENTURIERI e SANTOS (1998) em classificacdo supervisionada de temas agricolas
e florestais recomenda um namero minimo de 3N unidades de amostras para cada
classe.

Quanto ao tamanho das unidades de amostra, podem ocorrer classes com areas

pequenas e espacialmente espalhadas por toda a imagem. Neste caso deve-se reduz
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ao maximo o tamanho das unidades de amostra de treinamento para até 4 pixels,
evitando com isto o efeito de bordas e tornando mais fidedigno o conjunto de valores
espectrais que define a classe. Esse tamanho minimo de amostra é valido apenas se 0
membros individuais da amostra de treinamento séo independentes. Geralmente pixels
adjacentes ndo sao independentes, apresentando o que se dentouoaelacao
espacial. Como consequéncia, as estimativas de médias e variancias de cada feicado
considerada serao tendenciosas (MATHER, 1999). CAMPBELL (1996) afirma que
amostras de treinamento coletadas em blocos contiguos tendem a subestimar a
variabilidade dentro de cada classe e a superestimar o grau de distingcdo entre
categorias. Dessa forma é aconselhavel usar um grande nimero de amostras pequena
ao inveés de um pequeno numero de amostras grandes.

Para classificacdes de temas agroflorestais, que normalmente ocupam grandes
extensbes de areas contiguas e sem variacfes radiométricas, o analista pode utilizar
unidades de amostra de treinamento com tamanho préximo a 16(gEBISURIERI
e SANTOS, 1998). Estes mesmos autores recomendam, ainda, o uso de algum
programa que avalie o desempenho de cada unidade de amostra de treinamento em
relacdo as demais e ao conjunto de classes estudadas.E importante que o conjunto de
amostras para cada classe apresente uma distribuicdo unimodal de freqiéncia
(CAMPBELL, 1996).

2.4.4.3 Treinamento hibrido

O treinamento supervisionado nem sempre resulta em assinaturas de classe
numericamente separaveis no espaco de atributos. Por outro lado, o treinamento nao-
supervisionado ndo necessariamente resulta em classes significativas para o analista.
Nesse caso, uma abordagem combinada dos treinamentos supervisionado e nao-
supervisionado possui 0 potencial de satisfazer a ambos os quesitos e pode produzir
otimos resultados, especialmente com grandes conjuntos de dados (ERDAS, 1997).

SCHOWENGERDT (1997) descreve as principais etapas de um treinamento
hibrido:
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a) Aplicacdo de um treinamento nao-supervisionado aos dados e geracdo de um
mapa declustersndo-legendados. Tipicamente um grande numercusters
(cerca de 50) é utilizado para assegurar uma representatividade adequada dos
dados.

b) Analise e comparacdo do mapa gerado com levantamentos de campo e outros
dados auxiliares, como fotografias aéreas, mapas tematicos, etc. Sao atribuidas
legendas aoslusters Normalmente alguns deles precisam ser subdivididos ou
agrupados para fazer esta correspondéncia.

c) Osclusterslegendados sdo, entdo, empregados como amostras de treinamento

numa classificagao supervisionada.

2.4.4.4 Assinaturas espectrais

A similaridade entre pixels ou grupos de pixels é um conceito fundamental
para os algoritmos de processamento de imagens, pois as assinaturas de classe:
representam grupamentos de dados com caracteristicas similares. Por outro lado, a
separabilidade entre classes é determinada em funcdo de medidas de distancia, como
por exemplo, a distancia Euclidiana, a de Mahalanobis, a de Bhattacharyya e a de
Jeffries-Matusita (SCHOWENGERDT,1997). As medidas de distancia sao aplicadas
sempre entre duas distribuicbes no espaco de atributos.

O resultado do treinamento é um conjunto de assinaturas que define uma
amostra de treinamento aluster (ERDAS, 1997). Cada assinatura corresponde a
uma classe e é usada com uma regra de decisdo para atribuir os pixels da imagem a
uma classe. As assinaturas subdividem-se em paramétricas e n&o-paramétricas
(SCHOWENGERDT, 1997).

Uma assinatura paramétrica é aquela que se baseia em parametros estatisticos
dos pixels existentes na amostra de treinamenttuster.Os algoritmos parameétricos
assumem alguma suposicao sob a forma de distribuicdo de probabilidade dos niveis de
cinza para cada classe. Sao requeridas, neste caso, as estimativas dos parametros d

distribuicdo tais como o vetor das meédias e a matriz de covariancia. Uma das
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vantagens da classificacdo paramétrica € a possibilidade de se estimar teoricamente o
erro do classificador a partir da distribuicdo considerada (SCHOWENGERDT, 1997).
Tanto o treinamento supervisionado como nao-supervisionado pode gerar assinaturas
paramétricas. Um conjunto de assinaturas paramétricas pode ser usado para treinar um
classificador que se baseia em estatisticas (p.e., maxima verossimilhanca) para definir
as classes (ERDAS, 1997).

Os algoritmos né&o-paramétricos nao supdem nenhuma distribuicdo de
probabilidade e sdo considerados robustos porque podem funcionar bem para uma
grande variedade de distribuicdes de classes, desde que as assinaturas de classes seja
razoavelmente distintas (SCHOWENGERDT, 1997). Uma assinatura nao-paramétrica
baseia-se em objetos discretos (poligonos ou retangulos) na imagem que representa o
espaco de atributos (ERDAS, 1997). Esses objetos sao usados para definir os limites
para as classes. Um classificador ndo-paramétrico usara um conjunto de assinaturas
ndo-parameétricas para atribuir pixels a uma determinada classe baseando-se em suas
localizacdes ou dentro ou fora da area no espaco de atributos.

Quando tanto as assinaturas paramétricas como as nhao-paramétricas Sao
usadas para classificar uma imagem, o usuario torna-se mais capaz de analisar e
visualizar as definicdes de classes do que aquelas que cada tipo de assinatura fornece
independentemente (KLOER, 1994).

Depois de definidas as assinaturas, os pixels da imagem sé&o atribuidos as
classes baseadas nas assinaturas, empregando-se uma regra de decisdo para
classificacdo. A regra de decisdo € um algoritmo matematico que, usando os dados
contidos na assinatura, efetivamente executa a classificacdo dos pixels em distintos

valores de classe.
2.4.4.5 Algoritmos paramétricos de classificacéo
Uma regra de decisdo paramétrica € treinada por assinaturas paramétricas que,

por sua vez, sdo definidas pelo vetor de médias e pela matriz de covariancia dos

valores dos pixels nas assinaturas. Quando se utiliza uma regra de decisdo paramétrica
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cada pixel é atribuido a uma determinada classe, uma vez que o0 espac¢o de decisdo
paramétrico € continuo (KLOER, 1994). Entre os varios algoritmos paramétricos
existentes, destacam-se o método da distancia minima, da distancia de Mahalanobis e
o da maxima verossimilhanca (ERDAS, 1997; LILLESAND e KIEFER, 1994;
CAMPBELL, 1996; ENVI, 1998).

Uma das estratégias de classificacdo mais simples é a regra de decisdo da
distancia minima, também denominada distancia espectral. Primeiramente, calcula-se
o valor espectral médio em cada banda para cada categoria. O conjunto desses valores
constitui o vetor de médias para cada classe. O pixel desconhecido pode ser
classificado computando-se a distancia entre o seu valor e aquele das médias das
categorias. Em seguida o pixel é atribuido a classe mais proxima. A equacao que
classifica pixels pela distancia espectral baseia-se na férmula da distancia Euclidiana

(SWAIN e DAVIS, 1978):

Snyc :\/ n (“ci _Xxyi )2

i=1
em que:

n  =ndmero de bandas (dimensdes)

i = banda considerada

c =classe considerada

Xxi = nivel de cinza do pixel de coordenasligana banda

L = meédia dos niveis de cinza da bangara a amostra da clagse

Shy,.~ distancia espectral do pixel de coordenagiaa média da classe

Embora matematicamente simples (LILLESAND e KIEFER, 1994) e
computacionalmente eficiente, o método da distdncia minima apresenta certas
limitacdes. A mais importante é o fato de ser insensivel a diferentes graus de variancia

nos dados de resposta espectral.
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O método da distancia de Mahalanobis é similar ao da distancia minima,
exceto pelo fato de empregar a matriz de covariancia na equacao (ERDAS, 1997).0
pixel serd atribuido a classe para qual a medida da distancia for menor.

O tempo computacional exigido por este método € maior do que para o
método da distancia minima. Por ser um algoritmo paramétrico, baseia-se, em grande
parte, numa distribuicdo normal dos dados para cada banda. A regra de deciséo de
Mahalanobis pode ser mais util do que o da distancia minima nos caso em que critérios
estatisticos (como a matriz de covariancia) precisam ser levados em consideracdo, mas
onde os fatores de ponderacéo disponiveis no método da maxima verossimilhanca nao
sao exigidos (ERDAS, 1997).

Outro algoritmo parameétrico de classificacédo é aquele que faz uso da distancia
de Bhattacharyya como medida de separabilidade entre as distribuicbes (Gaussianas)
associadas a cada classe (SANT'ANNA et al., 1997). No entanto este &€ um
classificador por regifes, que parte de um particionamento prévio da imagem efetuado
através de um processo denominado segmentacdo (v. item 2.4.4.7). Segundo
MOREIRA (2001), esse classificador usa as regifes criadas na segmentacdo para
estimar a funcdo de densidade de probabilidade para as classes apontadas no
treinamento. Em seguida, avalia, para cada regido, a distancia de Bhattacharyya entre
as classes. A classe que apresentar a menor distancia sera atribuida a regido avaliada.

A regra de decisdo de maxima verossimilhanca baseia-se na probabilidade de
gue um pixel pertenca a uma determinada classe. Se houver um numero
suficientemente grande de amostras de treinamento representativas a disposicdo em
cada classe, pode-se calcular os histogramas de classe e usa-los como aproximacgoe:
das funcdes continuas de densidade de probabilidade de uma amostra infinita
(SCHOWENGERDT, 1997). Na pratica isto significa usar os dados das amostras de
treinamento para estimar médias e variancias das classes, que, por sua vez, Serac
usadas para estimar as probabilidades (CAMPBELL, 1996). A regra de Bayes, que
constitui a base da classificacdo por maxima verossimilnanca estabelece as relacdes
entre probabilidades condicionais. Na classificacdo de imagens de sensoriamento

remoto deseja-se estimai | f), ou seja, a probabilidagede um pixel pertencer a uma



78

determinada classg¢ dado que ele apresenta um vetor de niveis de dinza
considerando as varias bandas na cena (SCHOWENGERDT, 1997):

() o
p(ilf)=% onde: p(f=">" p(f|i)p(i)

sendo:

p(i) = probabilidade a priori (ou peso) de ocorrer a classe
p(f| i) = probabilidade do pixel apresentar um vetor de niveis de tidado

gue ele pertence a clagse

O pixel sera atribuido a classe mais provavel, isto €, aquela que possui o valor
mais alto para probabilidade. Uma das desvantagens deste classificador € o maior
tempo computacional, que aumenta conforme o nimero de bandas. E aconselhavel a
utilizacédo de algum método que reduza a dimensionalidade do conjunto de dados (p.e.,
transformacdo por componentes principais), reduzindo, também, dessa forma, a
complexidade dos calculos requeridos (LILLESAND e KIEFER, 1994).

A aplicacdo da regra de Bayes € especialmente efetiva quando as classes séo
indistintas ou se sobrepde no espaco de dados espectrais. No entanto, a adequad:
selecdo das amostras de treinamento € condicdo fundamental para uma classificacao
acurada. No caso multidimensional, com varias bandas espectrais € necessario estimatr,
para cada classe, um nivel de cinza médio por banda e uma matriz de variancia-
covariancia contendo a variabilidade de cada banda e seus relacionamentos com outras
bandas. Esses dados sdo entdo extrapolados para estimar meédias, variancias e
covariancias para classes inteiras, assumindo-se que os dados sejam caracterizados po
distribuicbes de frequiéncias normais multivariadas.

A nocado de dependéncia espacial é util quando incorporada num esquema
Bayesiano de processamento de imagens. O algoritmo paramétricoltésbted
Conditional Modey € um classificador contextual Markoviano, ou seja, incorpora a

nocédo de dependéncia espacial entre classes e/ou observacbes, dadas as classe
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(FRERY, 1993). Ele se baseia na substituicdo da classe associada a cada coordenad:
por aquela classe que maximiza a distribuigAgosteriori da classe, dadas a
radiometria (componente de maxima verossimilhanca) e as classes vizinhas
(componente de contexto) (SANT'ANNA et al., 1997).

Em SPRING (1998a) é apresentada uma combinacdo do classificador de
maxima verossimilhanca com o classificador ICM. Numa primeira fase, sdo atribuidas
classes aos pixels segundo a regra de decisao Bayesiana, considerando os valores d
niveis de cinza. Na fase seguinte, leva-se em conta a informacdo contextual da
imagem, sendo que a classe atribuida depende n&o apenas do valor observado ness
pixel, mas, também, das classes atribuidas aos seus vizinhos. O algoritmo atribui
classes a um determinado pixel, considerando a vizinhanca iterativamente. O processo
é finalizado quando a percentagem de mudanca (percentagem de pixels reclassificados
a cada iteracao) definida pelo usuario é satisfeita. Considerando a maior importancia
relativa das informacdes de contexto na interpretacdo de imagens SAR, VIEIRA
(1996) aplicou o algoritmo ICM na classificacdo de imagens SAR-580 e JERS-1,
obtendo indices de acuracia em média 115% superiores quando comparados as
respectivas classificacbes pontuais empregando apenas o algoritmo de maxima
verossimilnanca. SANT'ANNA et al.(1997) também consideraram os resultados do
algoritmo ICM superiores aos da classificacdo por maxima verossimilhanca em
imagens RADARSAT da regido da Floresta Nacional do Tapajos.

2.4.4.6 Algoritmos nao-paramétricos de classificacao

Uma regra de decisdo ndo-paramétrica ndo se baseia em estatisticas, sendo,
portanto, independente das propriedades dos dados. Ela apenas determinara se o pixe
estd ou ndo localizado dentro ou fora dos limites de uma assinatura nao-paramétrica
(ERDAS, 1997). Os algoritmos nédo-parameétricos mais utilizadossoftware de
processamento de imagens sdo: métodos do paralelepipedo e do vizinho mais proximo
e redes neurais (SCHOWENGERDT, 1997).
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O meétodo do paralelepipedo baseia-se na amplitude de valores dentro dos
dados de treinamento para definir regides num espaco de dados multidimensional
(CAMPBELL, 1996). Em se tratando de uma classificacdo que envolva apenas duas
bandas, a regidao definida pelos dados de treinamento assume a forma de um
paralelepipedo. Os niveis de cinza do pixel “candidato” sdo comparados com limites
inferiores e superiores, geralmente definidos em funcdo da meédia de cada banda, mais
ou menos uma unidade de desvio-padrdo. Quando o nivel de cinza do pixel se encontra
dentro dos limites para cada banda numa assinatura, entdo o pixel é atribuido aquela
classe de assinatura. Ha casos em que o pixel pode estar localizado numa regido de
sobreposicdo de dois ou mais paralelepipedos. Isto ocorre porque quando as
distribuicbes de categorias apresentam correlagdo ou alta covariancia, estas sao
inadequadamente descritas por regides de decisao retangulares (LILLESAND e
KIEFER, 1994). A covariancia € a tendéncia dos valores espectrais em variar de forma
similar em duas bandas, resultando em nuvens de observacfes alongadas e obliquas ne
diagrama de disperséo. Frequentemente os padrdes de resposta espectral sdo altamen
correlacionados, sendo a alta covariancia mais uma regra do que excecao.
LILLESAND e KIEFER (1994) sugerem que os problemas de pixels nao classificados
com o meétodo do paralelepipedo sejam minimizados modificando-se os retangulos
Unicos de varias regides de decisdo para uma série de retangulos com bordas em
degraus, que descrevem os limites das distribuicbes alongadas mais especificamente.
Outra alternativa seria utilizar outro algoritmo para classificar os pixels sem legenda,
empregando-se uma regra de decisdo paramétrica (ERDAS, 1997;
SCHOWENGERDT, 1997).

Os algoritmos classificadores que utilizam o método do vizinho mais préximo
atribuem legendas aos pixels desconhecidos de acordo com as legendas dos vetores d
treinamento vizinhos no espaco de atributos. Tendem a ser lentos porque as distancias
de cada pixel desconhecido aos muitos pixels de treinamento precisam ser calculadas
(SCHOWENGERDT, 1997). CONWAY (1997) empregou técnicas de classificacao

supervisionadas, utilizando o método do vizinho mais proximo em diferentes
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combinacdes de dados multitemporais do sensor ERS-1 SAR, com o objetivo de
distinguir entre tipos florestais tropicais de estrutura aberta e fechada.

Algoritmos de redes neurais artificiais sdo abordagens nao-paramétricas para
classificacdo multiespectral em que os limites de decisdo ndo sao fixados por uma
regra deterministica aplicada ao protétipo das assinaturas de treinamento, mas, sim,
séo determinados num modo iterativo, minimizando o critério do erro na atribuicdo de
legendas aos dados de treinamento (SCHOWENGERDT, 1997). Nesse sentido as

redes neurais artificiais sado similares aos algoritmadusdéeringou grupamentos.

2.4.4.7 Segmentacao espacial-espectral

A classificacdo de pixels no espaco de atributos espectrais € independente de
qguaisquer relacdes espaciais. Alternativamente, no entanto, pode-se optar pela
utilizacao de classificadores por regides, numa abordagem denominada segmentacao
espacial-espectral, que incorpora ambos os tipos de informacé&o num treinamento néo-
supervisionado (SCHOWENGERDT, 1997). O processo de segmentacdo consiste
numa etapa prévia a classificagdo tematica, onde os elementos analisados e utilizados
na classificacdo serdo as regides resultantes da aplicagdo do segmentador
(VENTURIERI e SANTOS, 1998). Os segmentadores simulam o comportamento do
fotointérprete ao reconhecer areas homogéneas na imagem, baseando-se em sua
propriedades espectrais e espaciais (SPRING, 1998). SCHOWENGERDT (1997)
relaciona alguns dos principais algoritmos de segmentacdo, entre eles o ECHO,
AMOEBA e o SMAP. A maioria deles emprega alguma operacdo de gradiente local
para detectar limites de regides (deteccdo de bordas) ou agrega pixels vixinhos,
similares, formando regides maiores (crescimento de regides) (SCHOWENGERDT,
1997). A conectividade espacial (de 4 ou de 8 pixels) € utilizada para agrupar pixels
semelhantes em uma regido da imagem que representa uma regido fisica de
propriedades similares na superficie do terreno. Assim, é necessario que o analista
especifique um limiar de similaridade entre um pixel e seus vizinhos; se a diferenca

entre eles estiver dentro do limiar, eles serdo agrupados e tratados como uma entidade
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comum nas etapas subsequentes do processamento. Do contrario, eles serdo mantido.
como pixels individuais. O limiar € fornecido como um valor de diferenca entre niveis
de cinza: para um limiar pequeno de nivel de cinza, o grau de agregacdo em regibes é
pequeno, ou seja, regides que possuem pequena variancia espectral apresentarac
fragmentacdo excessiva, 0 que dificulta a interpretacdo e o delineamento de contornos
na imagem (VENTURIERI e SANTOS, 1998); a medida que o limiar aumenta, ocorre
mais agregacao, e, como conseqiéncia, sao formadas menos regides.

No método de deteccdo de bordas, o algoritmo procura por descontinuidades
espectro-texturais na imagem e efetua o célculo da probabilidade de cada pixel
pertencer a uma determinada borda; posteriormente, esses pixels sao ligados para
formacéo de bordas continuas.

A existéncia de segmentos permite que regides sejam classificadas utilizando
toda a populacdo de pixels dentro do segmento considerado. Isto é particularmente
importante para imagens provenientes de sensores SAR, em specldecausa
grande variabilidade na medic&o de pixels individuais (QUEGAN, 1997). Esse mesmo
autor testou os algoritmos de segmentacdo denominados ANNEAL e RWSEG para a
classificacdo e monitoramento de areas agricolas e florestais na Amazénia brasileira,
empregando imagens SAR do satélite ERS-1. LUCCA et al. (1998) testaram, além do
RWSEG, o algoritmo segmentador MUMérge Using Momenyem imagens JERS-

1, sendo que este ultimo produziu segmentos melhores em termos quantitativos.

2.4.5 Acuracidade Tematica

As matrizes de erros ou tabelas de contingéncia sdo o meio mais comum de se
expressar a acuracidade de uma classificacdo tematica. Tais matrizes comparam, classe
a classe, a relacao entre os dados de referéncia conhecidos (verdade de campo) e o:
respectivos resultados de uma classificacdo automatica (LILLESAND e KIEFER,
1994).

Normalmente utiliza-se um conjunto de pixels de referéncia, que sado pontos na

imagem classificada para os quais os dados reais sao conhecidos (ERDAS, 1997).
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CONGALTON (1991) recomenda que os pixels de referéncia sejam
selecionados aleatoriamente na imagem, diminuindo, assim, a possibilidade de erros
tendenciosos. Salienta, também, que sdo necessarios mais de 250 pixels de referéncic
para estimar a acuracidade média de uma classetcb¥ de erro. Os pontos de
referéncia reais podem ser obtidos em amostragem de campo, através da tomada de
suas coordenadas com GPS, amostrando todas as categorias consideradas (SILVEIRA,
1997). Se, no entanto, ja existirem mapas contendo as classes de interesse, as dua
imagens devem ser comparadas em nivel de pixel — representados por um conjunto de
amostras — para determinar exatamente a forma com que cada local na imagem de
referéncia esta representado na classificacdo (CAMPBELL, 1996).

A matriz de erros é uma matriz quadrada, de dimens&co; ondec é o
namero de classes. Nas colunas esta representado o namero de pontos, segundo :
verdade de campo, amostrado para cada classe. Nas linhas esta 0 numero de ponto:
encontrado para cada classe segundo a classificacdo automatica. Dessa forma, a
diagonal principal da matriz contera o numero de pixels classificados corretamente
para cada categoria.

LILLESAND e KIEFER (1994) descrevem algumas medidas descritivas
obtidas a partir da matriz de erros:

a) acuracidade geral — é a raz&do entre o numero total de pixels classificados

corretamente e o niumero total de pixels de referéncia;

b) acuracidade do produtor — € a razdo entre o numero de pixels classificados
corretamente em cada categoria (na diagonal principal) e o numero
verdadeiro de pixels pertencentes aquela categoria (o total da coluna). E
uma medida indicativa de quéo bem os pixels pertencentes a uma categoria
conhecida no terreno sao classificados e reflete erros de omisséo;

c) acuracidade do usuério - € a razao entre o numero de pixels classificados
corretamente em cada categoria (na diagonal principal) e o nimero total de
pixels classificados naquela categoria (o total da linha). Esta € uma medida

que indica a probabilidade de que um pixel classificado em uma dada
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categoria realmente represente aquela categoria no terreno e reflete erros

de comissao.

Outro ponto a ser considerado na interpretacdo das acuracias tematicas € o
coeficientex (kappa), que expressa a reducao proporcional no erro gerado por um
processo de classificagdo, comparado com o erro de uma classificagcdo completamente
aleatdria (ERDAS, 1997). Esta estatistica serve como um indicador da extensdo com
gue os valores percentuais corretos de uma matriz de erros sado devidos a
concordancias “reais” versus concordancias “ao acaso” (LILLESAND e KIEFER,
1994). A medida que a concordancia verdadeira (observada) se aproxima de 1 e a
concordancia ao acaso se aproxima de zese aproxima de 1, o que representa a
situacdo ideal. Um valor deigual a 0.73, por exemplo, indica que uma classificacao
observada € 73% melhor do que outra classificacdo obtida aleatoriamente. A férmula
para o célculo do coeficienieé dada por (VERBYLA, 1995):

o Acuraciageral- Acuraciaesperada
1-Acuracieesperada

A acuracia geral é calculada dividindo-se a soma de todos 0s pontos
classificados corretamente pelo total de pontos amostrados. Para o calculo da acuracia
esperada é necessario, primeiramente, utilizar a matriz de erros para gerar uma matriz
de produtos dos totais das linhas e colunas. O primeiro elemento (1,1) dessa matriz de
produtos, por exemplo, seria obtido computando-se o produto do total da linha 1 pelo
total da coluna 1 da matriz de erros. A soma de todos os elementos da diagonal
dividida pela soma de todos os elementos da matriz de produtos dara origem a acuracia
esperada. Uma férmula equivalente, que produz exatamente os mesmos resultados, é
apresentada em LILLESAND e KIEFER (1994):
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Z:i _Zr:(xi+'x+i)

K= r
Z(x.+ X.i)
em que:
r = numero de linhas na matriz de erros;
Xi = nuamero de observacdes na limleacoluna (na diagonal principal);
X+ = nuamero total de observacgdes na linha
X+ = namero total de observacdes na coigna
N = numero total de observacgdes incluidas na matriz.

2.5 A UTILIZACAO DE IMAGENS DE SATELITES NO MAPEAMENTO E
CLASSIFICACAO FLORESTAL

2.5.1 Imagens de Radar

Os radares de abertura sintética foram empregados com sucesso no
mapeamento florestal, especificamente na separacdo de povoamentos jovens e
maduros e, também, na deteccdo de danos causados por incéndios florestais
(LICHTENEGGER, 1994). No entanto, no caso de florestas em regides montanhosas
com encostas ingremes, ha a necessidade de se aplicar correcbes geometricas
rigorosas, usando um modelo digital do terreno e 6rbitas descendentes e ascendentes
para que efeitos como sombras de radar e inverséao do relevo possam ser minimizados.

KATTENBORN et al. (1994) afirmam que, quando comparados aos sensores
opticos multiespectrais, as aplicacdes florestais para imagens SAR aparentam ser
limitadas. Contudo, a cobertura dos sistemas radares orbitais permite o preenchimento

de eventuais lacunas da cobertura Optica devida a mau tempo, nuvens, etc.



86

Um dos usos potencialmente importantes das imagens SAR € 0 mapeamento
da cobertura vegetal em florestas tropicais, que estdo freqliientemente cobertas por
nuvens e, portanto, inacessiveis a sensoriamento optico (QUEGAN, 1997).
A Floresta Nacional do Tapajos, no Estado do Para, tem sido objeto dos mais
diversos estudos sobre aplicacdes de imagens SAR envolvendo 0s seguintes temas:
a) comparacao de algoritmos classificadores (SANT'ANNA et al., 1997);
b) relacbes entre biomassa e coeficiente de retroespalhamento (CURRAN e
KUPLICH, 1999; LUCKMAN et al., 1999);

c) utilizacdo de imagens-textura para a discriminacdo de floresta primaria
(DUTRA et al., 1999);

d) mapeamento de tipos florestais e deteccdo de alteracbes na cobertura do
solo (SHIMABUKURO et al., 1998);

e) estimativa da altura média das arvores na borda de clareiras utilizando pares
estereoscopicos de imagens RADARSAne mode (TOUTIN e
AMARAL, 1998).

Ainda na regido amazonica, porém no Estado do Acre, SCALES et al. (1997)
avaliaram o desempenho de imagens ERS-1 SAR para 0 mapeamento de areas com e
sem cobertura florestal, além do monitoramento da floresta tropical e diferenciacéo de
intensidade de uso do solo. Embora a separacdo de areas com floresta e sem floreste
tenha sido bem sucedida na maioria das areas estudadas, algumas regides
desflorestadas foram classificadas erroneamente devido a dois fatores preponderantes:

a) alteracdes no relevo e, por conseguinte, na iluminacéo do radar;

b) grandes quantidades de vegetacdo arbustiva e de grupos de arvores

remanescentes (p.e., palmeiras), que aumentaram o sinal de retorno e as

variancias na textura.

Investigando a dinamica do desflorestamento em Rondonia, SCHMIDT et al.
(1997) concluiram que ha grandes limitacbes na discriminacdo de classes como

floresta primaria e areas de regeneracdo com mais de quatro anos de idade quando s
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utiliza sensores radares que operam na banda C, com polarizacdo VV (ERS-1, p.e.).
Isso se deve a sua pouca profundidade de penetragdo no substrato.

QUEGAN (1997) afirma que bandas de ondas mais longas séo melhores para
o sensoriamento de florestas. Uma vez que o padrdo de retorno de uma superficie é
funcdo da rugosidade — medida em relagdo ao comprimento de onda — imagens de
ondas mais longas sdo mais adequadas para distinguir campos umidos de floresta
primaria e sucessional e, assim, melhores para mapear o desflorestamento e
regeneracao nos tropicos (SALAS et al., 1999).

A utilizacdo de técnicas de analise multitemporais, combinando-se trés
imagens adquiridas em épocas diferentes pode conduzir a melhores resultados na
separacdo de florestas, pastos e vegetacdo secundaria, uma vez que essa distinca
depende do contetdo de umidade e, portanto, da sazonalidade.

DOBSON et al. (1999) empregaram imagens JERS-1 SAR e ERS-1 SAR para
estabelecer uma classificacdo de uso do solo com base em atributos estruturais da
superficie e da cobertura vegetal. Concluiram que a combinacdo de dados SAR das
bandas L e C permite extrair mais informacfes das assinaturas combinadas do retorno
de radar do que quando se utiliza apenas um dos sensores.

Da mesma forma COSTA et al. (1998a, 1998b) obtiveram melhores resultados
na classificacdo de habitats na Planicie Amazénica quando utilizaram imagens
combinadas dos sensores JERS-1 SAR e RADARSAT.

ARMAND et al. (1999) demonstraram que a utilizacdo de imagens JERS-1
SAR de diferentes estacfes do ano oferece novas possibilidades na separacdo de
florestas de coniferas e deciduas, com base no sinal de retorno de radar. No Hemisfério
Norte, na primavera (portanto inicio do periodo vegetativo) o nivel de retorno do sinal
de radar — expresso em decibéis (dB) — para coniferas e deciduas se equivale (-11 dB
e —10 dB, respectivamente). No entanto, no outono, o sinal das florestas de coniferas é
igual a —6,6 dB, enquanto que o das deciduas é de —9 dB, o que permite diferencia-las.

JESUS (1998) empregou elementos como textura, padrdo e forma na
interpretacéo visual de imagens RADARS#Te modepara gerar mapas tematicos de

uma empresa florestal. Foi possivel delimitar classes de cobertura e uso do solo, tais
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como areas alagadas, cerrados, pastagens, mata de galeria, floresta nativa, area:
urbanas e reflorestamen@ijus spp, Eucalyptus spp, Acacia spp

Véarios mosaicos de imagens JERS-1 SAR foram criados para regides da
Africa Equatorial, Norte da Australia, Nova Guiné, florestas tropicais na Africa
Central e na Amazonia Brasileira (EORC, 1999). A principal vantagem dos mosaicos €
permitir uma visdo geral dos diferentes tipos de floresta, de modo a facilitar seu
mapeamento, bem como o de reflorestamentos, além de monitorar taxas de
desmatamento e investigar recursos naturais baseando-se em topografia.

BARRETT e CURTIS (1999) relatam a utilizacdo de imagens de radar no
mapeamento de areas florestais da Nigéria, onde as condi¢des atmosféricas apontam c
radar como o0 sensor mais pratico em muitas regides. Os produtos gerados pelo
levantamento foram mosaicos em escala 1:250.000, compativel com o0s mapas
disponiveis. Foi possivel executar um inventario dos tipos florestais, das unidades
primarias de estratificacdo e das reservas existentes.

As diferencas texturais em composi¢cdes coloridas de imagens JERS-1 SAR
foram empregadas para diferenciar florestas naturais e plantadas na Africa Central
(EORC, 1999). SANO et al. (1999) investigaram o potencial de imagens JERS-1 SAR
adquiridas durante a estacéo chuvosa para discriminar os principais tipos de vegetacéo
no cerrado brasileiro.

WU (1987) aplicou técnicas de regressao linear para estimar a biomassa, altura
média e idade de planta¢g6esRirus sppusando imagens de radar (SIR-A) na banda
L e com polarizagdo VV e VH. Os resultados indicaram que dados de multipolarizacéo
sdo altamente correlacionados com a biomassa de povoamentos desse género.
RANSON e SUN (1994) ressaltam que as ondas mais longas (bandas L e P) e
polarizacdo cruzada (HV) possuem uma maior correlacdo com a biomassa florestal
pelo fato de que a difusdo multipla — que contribui para o retorno da polarizacéo
cruzada — acontece, principalmente, nas partes mais baixas do dossel, isto €, em galhos
grandes e troncos.

GUERRA et al. (2000) testaram modelos nao-lineares para estimar volume de

madeira (mM/ha) e densidade de arvores (fustes/ha) em povoamentos homogéneos de
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Pinus caribaeando-manejados, em terreno plano. Os dados de campo dos parametros
florestais foram utilizados para calibrar e validar modelos de regressao obtidos de
imagens JERS-1 SAR. Considerando volumes méaximos de 2%@ama avaliagcéo
global dos modelos empiricos, tanto para plantagdes jovens como adultas foi de
26 nt/ha. Nos modelos de regressdo testados foi empregado o coeficiente de
retroespalhamentaf).

A grande amplitude de sinais de retorno de radar e a sua sobreposicao para
folnosas e outros tipos de florestas torna dificil mapear a tipologia florestal (p.e.,
coniferas, folnosas, povoamentos mistos, areas de corte raso) somente utilizando dados
de radar. AHERN et al (1993b) consideram que, para que se possa obter informacdes
Uteis a partir de sistemas radares orbitais em nivel de espécie, os povoamentos
precisam ser grandes e homogéneos e o efeito da topografia deve ser levado em
consideracdo. Ja a capacidade de mapeamento de areas de corte raso é afetada pel:
seqguintes variaveis:

a) frequéncia de radar (com o contraste entre areas desflorestadas/florestadas

aumentando da banda X para a banda C para a banda L);

b) tipos florestais sendo considerados;

c) relevo, estacdo do ano e angulo de incidéncia.

A separacao entre diversas espécies de coniferas utilizando sensores de
microondas na banda C foi investigada por CHURCHIL e KEECH (1984), LECKIE
(1990) e AHERN et al. (1993a). A menor amplitude dos sinais de retorno
considerando-se exclusivamente grupos de folhosas, dificulta a separabilidade entre
essas espécies quando se utiliza a banda C (AHERN et al., 1993b).

ROSOT et al. (2001), ao avaliarem a potencialidade de imagens JERS1-SAR
para fins de atualizacdo cartografica em éareas de reflorestamentos no Estado do
Parana, recomendaram a utilizacdo de produtos hibridos, integrando imagens opticas e
de radar, mais apropriados a diferenciacdo de talhfes de diferentes espécies e tratos

silviculturais.
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2.5.2 Imagens Opticas

Os sensores oOpticos tém sido largamente empregados nas ultimas trés décadas,
produzindo imagens sindpticas repetitivas, em escalas pequenas, adequadas a mediGac
de parametros biofisicos e ao monitoramento de alteracBes em nivel de meio-ambiente
(PITT et al., 1997). A partir de 1999 iniciou-se uma nova era de satélites comerciais de
observacdo da terra e novas aplicacbes para 0 manejo da vegetacao certamente
surgirdo com a geracao de imagens cuja resolucéao espacial varia de 1 a 3 m no modo
pancromatico e de 4 a 15 m no modo multiespectral (FRITZ, 1996).

COLEMAN et al. (1989) utilizaram dados LANDSAT TM num estudo para
diferenciar povoamentos naturais e plantadoRidas sppcom diferentes densidades
de copa, atingindo elevados niveis de acuracia tematica. As imagens LANDSAT TM
também foram utilizadas em outros estudos para avaliar sua capacidade de diferenciar
espécies florestais e classes de idade dos povoamentos, servindo como subsidio as
operacOes de manejo florestal (COLEMAN et al., 1990).

DUCATI et al. (2000) classificaram imagens LANDSAT TM, empregando o
método de maxima verossimilhanca para identificar e separar reflorestamentos de
Pinus elliottii, de Eucalypus sppAcacia sp, Araucaria angustifolissolo exposto e
area urbana. A soma das areas das classes obtidas diferiu em apenas 0,6% com relaca
as areas dos municipios, fornecidas por orgaos oficiais. A precisdo das areas com
florestas exéticas foi confirmada através da comparagcdo com cartas em escala
1:25000, fornecidas por empresas madeireiras.

ANTUNES (1996) utlizou imagens LANDSAT-5 TM para identificar
diferentes classes de vegetacao da APA de Guaraquecaba — PR.

LOCH (2000) comparou diferentes métodos de analise temporal de imagens
de satélite em areas degradadas pela mineracdo no Estado de Santa Catarina. As ares
degradadas e reflorestadas c&mucalyptus sppforam discriminadas nas imagens
LANDSAT-5 TM em duas classeBucalyptus sppovem eEucalyptus spadulto.

KAZMIERCZAK (1992) utilizou imagens LANDSAT-5 TM para avaliar a

relacdo entre os valores digitais de imagens orbitais TM e as variaveis dendrométricas
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de florestas homogéneas. Neste estudo — efetuado na Floresta Nacional de Passo
Fundo, RS — em povoamentos plantadosAdeucaria angustifoliae Pinus spp a

banda 5 apresentou maior potencial para distinguir pequenas variacdes dentro de uma
mesma espeécie.

SILVEIRA (1997) utilizou imagens LANDSAT-5 TM para detectar alteragcbes
na cobertura vegetal no litoral do Parana. ldentificou e mapeou areas de
reflorestamentos d@inus sppe outros tipos florestais com a composi¢cdo colorida
4,5,7 (RGB) através do software IDRISI.

SOUSA (1997) trabalhou com imagens LANDSAT-5 TM para avaliar
alteracbes no volume de madeira de reflorestamentoBirdes sppsubmetidos a
pratica de desbastes. Os resultados indicaram que as imagens-indice e as imagens:
proporcdo nao foram sensiveis as variagcdes em volume decorrentes da aplicacdo dos
desbastes.

BUTERA (1986), estudando uma Floresta Nacional no colorado (EUA),
analisou a correlacdo do grau de cobertura em funcéo da reflectancia a partir de dados
do TMS (Thematic Mapper Simulatprcujas bandas sédo equivalentes as do sensor
TM. Concluiu que as bandas 1, 5 e 7 sado as que fornecem maiores informacdes sobre o
grau de cobertura.

KLEMAN (1987) estudou a variagao de reflectanciaRiocea spe Pinus sp
concluindo que em areas B&ea spa reflectancia era maior do que em areaBides
sp, devido a sua estrutura vertical mais pronunciada e maior biomassa.

Utilizando imagens LANDSAT-5, KURTZ e LIGIER (2000) analisaram os
valores de reflectancia de plantacdes florestais correspondentes as bandas 3, 4 e 5. O«
picos de reflectancia foram obtidos na banda do infravermelho préximo, sendo que as
areas conttucalyptus grandispresentaram valores de reflectancia sempre mais altos,
em comparacao corRinus elliottii e Pinus taeda.

SANTOS (1988) relata alguns estudos em que dados de sensoriamento remoto
das bandas do infravermelho proximo e vermelho séo relacionados com elementos da

vegetacao, como a area basal, percentagem de cobertura e indice de area foliar (I1AF).
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DANSON (1987), avaliando dados do sensor HRV-SPOT, observou fortes
correlacdes negativas entre a resposta da banda 3 (infravermelho préximo) e variaveis
florestais (DAP, altura total, idade), sugerindo que estas rela¢cdes nao sédo funcao da
guantidade de vegetacédo, mas devidas a variacado na quantidade de sombra.

Um estudo das correlacdes entre dados digitais TM e variaveis de florestas
plantadas (SHIMABUKURO et al., 1989) demonstrou que a razdo das bandas
TM4/TM3 é a que apresenta maior correlacdo com a densidade de povoamentos de
Pinus spp(r=0,606), enquanto que a banda TM4 possui uma correlacéo igual a —0,475
com a idade de povoamentoskElecalyptus spp

ROSOT et al.(2000) analisaram imagens transformadas pela técnica IHS
guanto a sua eficiéncia no reconhecimento de feicbes urbanas e mapeamento da
vegetacdo na regido do manguezal de Itacorubi, na llha de Santa Catarina. A
combinacdo dos sensores LANDSAT TM e SPOT HRV permitiu reunir a resolucao
espacial necesséaria a discriminacdo dos alvos urbanos associada a informacéo
espectral indispensavel a identificacdo dos diversos tipos de vegetacdo existentes na
area.

Ao investigar o comportamento espectral de algumas coniferas utilizadas em
reflorestamentos na Floresta Nacional de Irati — PR, empregando dados do sensor
LANDSAT-5 TM, OLIVEIRA (2000) concluiu que as respostas espectrais para
plantacbes deéAraucaria angustifoliae Pinus taedasédo similares. Porém, quando
considerada a variacado dentro do gérfeirmus o Pinus elliottii apresentou valores
mais brilhantes do queRinus taedaAs diferencas na textura foram identificadas na

regido do infravermelho médio.

2.5.3 Imagens Combinadas

SANTOS e LACRUZ (1998) consideram que dados oOpticos (LANDSAT TM)
e de microondas (JERS-1, RADARSAT) séao as fontes de informacédo fundamentais
para a analise quantitativa de dados de biomassa devido a forte dinamica das

alterac6es de uso do solo.
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AHERN et al. (1993b) afirmam que, em aplicacbes de imagens SAR
envolvendo o mapeamento de areas de corte raso e de areas queimadas, € aconselhav
a sua integracdo com sensores oOpticos, tais como o LANDSAT TM ou o SPOT. Na
porcdo oeste da Amazonia Brasileira, imagens combinadas RADARSAT e LANDSAT
TM foram empregadas para gerar um produto hibrido, onde o relevo foi enfatizado
pelo radar através do brilho da imagem e a informacédo sobre os tipos de vegetacao
originou-se, principalmente, ddhematic Mapperaparecendo em cores diferentes.

MOREAU e BOURREL (1998) empregaram a transformacdo IHS para
combinar dados RADARSAT SAR, ERS-2 SAR e LANDSAT TM, objetivando o
mapeamento da vegetacdo de areas de varzea da Amazébnia Boliviana. Os melhores
resultados foram obtidos quando da integracdo RADARSAT — TM, sendo possivel
distinguir floresta higrofila densa, matas de galeria e savanas, substituindo-se a
imagem SAR no lugar da componente intensidade do espaco IHS.

Quanto a discriminacdo de diferentes tipologias florestais, LECKIE (1990)
demonstra que as imagens de radar e as opticas na regido do visivel/infravermelho sdo
complementares entre si. As imagens oOpticas apresentam boa discriminacdo para
grandes grupos tais como florestas de coniferas, floresta de folhosas, plantios mistos
de varias espécies, etc, enquanto que o radar parece ser mais efetivo na distingdo de
espécies de coniferas.

DOBSON et al. (1999) efetuaram classificacbes hibridas em imagens
compostas pelos sensores SPOT XS, JERS-1 e ERS-1 em sete ecorregifes das
Ameéricas. Os dados Opticos foram superiores na distingdo entre as classes agua/nao-
agua e deciduas/coniferas, mas ndo apresentaram bons resultados na discriminagao d
diferentes tipos de coniferas e na separacdo de varzeas e campos. Devido a sua
capacidade de penetracdo na folhagem, os dados SAR demonstraram superioridade na:
discriminacdes relacionadas a variacfes entre classes de biomassa aérea e arquitetur:
dos troncos. Os melhores resultados foram obtidos na fusédo da banda 3 do SPOT XS
(canal infravermelho) com ambas as bandas SAR (L e C).

SOARES et al. (1997) integraram dados multiespectrais do sensor LANDSAT

TM e dados SAR do sensor JERS-1 para gerar um produto hibrido que servisse de
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base a elaboracdo de uma carta-imagem da Floresta Nacional do Tapajés, no Estado dc
Pard. A cena LANDSAT continha areas de desinformacdo provocada por nuvens e
sombras que, apds a fusdo de dados, foi reposta pela textura da imagem SAR. As
técnicas de fusdo utilizadas envolveram a transformacédo IHS aplicada sobre uma
composicao colorida de componentes principais oriundas das bandas originais 1, 2, 3,
4,5 e 7 do sensor TM. A imagem JERS-1 SAR substituiu a componente intensidade.

GOMEZ (1997) também empregou a transformacédo IHS em dados ERS-1
SAR e LANDSAT-4 TM para uma avaliacao qualitativa na interpretacéo visual do uso
da terra e cobertura vegetal na regido pré-andina e pldlaiceea na Venezuela. A
melhor combinacdo foi aquela em que a componente saturacdo foi substituida pela
imagem SAR, atribuida, posteriormente, ao canal azul do espaco RGB, com as bandas
5 e 4 nos canais vermelho e verde, respectivamente.

DUPAS (2000) empregou fusdo de imagens LANDSAT TM, ERS-1 e JERS-1
para a classificacdo de cobertura de solo numa area de dominio da Mata Atlantica.
Foram testadas duas técnicas de fusdo de dados — transformacao IHS e transformacac
de Brovey, descrita em POHL (1996) — sendo a primeira considerada mais adequada.
A combinacéo de dados Opticos com a banda L de radar conduziu sempre a acuracias
tematicas mais elevadas quando comparada a fuséo de imagens Opticas com a banda C
Foi possivel classificar floresta nativa e plantacdes de eucalipto com acuracias de
92,3% e 69,2%, respectivamente.

A fusdo de dados Opticos e de microondas também pode ser efetuada por
combinacdo simples de bandas, sem empregar transformacdo no espaco de cores
(MANORE et al., 1997). Procurando avaliar as potencialidades do uso combinado de
imagens RADARSAT e LANDSAT-5 TM no mapeamento geo-ambiental, SILVA JR
(1999) concluiu que as composicdes que usaram a banda C de radar no canal vermelho
mostraram-se mais adequadas para interpretacdo visual, provocando uma maior
variacdo tonal das classes. Entre as melhores composicdes destacaram-se a C, 5, :
(RGB), significativa para uma interpretacdo geral da area e 5, 4, C (RGB), onde as

areas de reflorestamento de eucalipto e varzea mostraram-se bem definidas.
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NEZRIT e DEMARGNE (2000) usaram imagens SPOT pancromaticas e
multiespectrais em combinacdo com imagens RADARSAT SAR, adquiridas com
diferentes angulos de visada, além de um par interferométrico de imagens ERS SAR,
para estabelecer um inventario florestal e avaliar as reservas de madeira na Malasia.
Os dados de radar complementaram a imagem SPOT em zonas onde a cobertura de
nuvens tornava inviavel o recobrimento 6ptico. Sua integracdo aos dados SPOT gerou

informacdes teméaticas que auxiliaram na discriminagéo de diferentes tipos florestais.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo (Fig. 15) esta localizada na Fazenda Mocambo, de
propriedade da Pisa Florestal S.A., situada no Municipio de Sengés — PR, distante 280
km da cidade de Curitiba. Da area total da fazenda, que consiste em 26.800 ha, foram
selecionados cerca de 5.000 ha para o desenvolvimento desta pesquisa, compreendido:
entre as coordenadas®@@'45” e 2411'02" de latitude Sul e 429'53" e 4925'12”

de longitude oeste.
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Fazenda Mocambo

FIGURA 15 — LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO NO BRASIL E NO
ESTADO DO PARANA

3.1.1 Clima

O clima da regido é predominantemente do @fig segundo a classificacao

de Koeppen, que indica clima mesotérmico, subtropical imido, sem estacdo seca e
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com verdes quentes (ATLAS, 1990).

Segundo informacdes constantes do cadastro da empresa, a temperatura média
anual da area de estudo é de ZD,2om média minima de —2(3 e média maxima
34°C. A precipitagdo média anual varia de 1200 mm a 2000 mm. Entretanto, apés a
analise dos dados dos ultimos 20 anos, obtidos de uma estacéo localizada na sede dz
Fazenda Capivari, municipio de Sengés, observou-se que a temperatura media do més
mais quente é superior a°Z2, caracterizando o clima con@fa. Isto ocorre porque o
municipio de Sengés situa-se no limite de ocorréncia dos difaas Cfb (ATLAS,
1990). A predominéancia da direcdo dos ventos é dos quadrantes sulinos, que segundo
MAACK (1981), sao os ventos que desfazem as chuvas e os ventos que sopram dos

guadrantes norte sdo os causadores de chuva.

3.1.2 Geologia e Geomorfologia

A regido € caracterizada por relevo suavemente ondulado e a geologia faz
parte da formacdo Guata ou Itararé, com rochas de argilito, folhelhos pirobetuminosos,
siltitos, calcareos e conglomerados (NADOLNY, 1995). A altitude média é de 800 m,
variando de 600 m a 1030 m.

3.1.3 Vegetacao

A regido fitogeografica enquadra-se, segundo o sistema fitofisiondbmico-
ecoldgico proposto por IBGE (1990), como Savana Arborea Aberta. Esta tipologia
concentra-se principalmente nas proximidades de Itararé (SP) e Jaguariaiva e Tibagi
no Parana. Sao formacoes tipicas de Savana (cerrado) constituindo disjuncdes ou areas
de contato com as regides das Florestas Ombréfila Mista e Estacional Semidecidual.
Apresenta, normalmente, um estrato arboreo-arbustivo esparso, perenifoliado e com
caracteristicas de escleromorfia oligotréfica, sob o qual se desenvolve um estrato
descontinuo de plantas hemicriptofitas, caméfitas e gedfitas. No primeiro estrato

encontram-se frequentemente o barbatim&toryphnodendrum barbadetimano
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angico @Anadenanthera peregrida o barbatimdo-da-folha-mitudaDimofandra

mollis), o mercurio-do-campoEfythroxylum suberosumo pau-d’'éleo Copaifera
longsdorffi), o cinzeiro Yochysia tucanorujne o saco-de-boKjelmeyera coriacer

além de outras espécies. O estrato inferior compde-se principalmehite gpogon

spp Aristida spp Brisa spp Poidium spp Axonopus spp Tristachya sppe
representantes das liliaceas, amarilidaceas, iridaceas e compostas (IBGE, 1990).

MAACK (1981) descreve estas formacdes como campo cerrado ou estepe

arbustiva, desenvolvendo-se lentamente a partir das areas livres de campos limpos, nas
altitudes de 730 a 1100 metros acima do nivel do mar, sendo que as cidades de

Jaguariaiva e Sengés localizam-se em meio destes campos cerrados.

3.1.4 Reflorestamentos

A Fazenda Mocambo é composta por areas de reflorestamentos, com talhdes
de diferentes tamanhos, englobarinus elliottii Pinus taedae diferentes espécies
de Eucalyptus Tais reflorestamentos sdo encontrados em varias idades e diferentes
densidades de plantio, com espacamentos variando de 2 m x 2 ma 3m x 2 m. Os
regimes de manejo variam conforme o género e a utilizacdo final da madeira. Os
povoamentos d&ucalyptus spplestinam-se a geracdo de energia (lenha) e também
para a producdo de postes e mourdes de cerca. Os povoameRiosII8ppsao
empregados para a producéo de madeira serrada, laminacgao, celulose e papel.

Para a producéo de energia os povoament@&udalyptus spgéao manejados
em regime de talhadia simples; para a producdo de postes o0 regime de manejo
empregado é o de talhadia composta, sendo que as idades variam em funcédo das
dimensbes do produto desejado. Geralmente s&do efetuadas até trés talhadias,
dependendo da espécie e da classe de sitio dos talhdes.

Nos povoamentos dBinus sppo principal regime de manejo consiste na
realizacao de cerca de trés desbastes, com intervalos de trés a quatro anos, iniciando-se
a partir do 7.- 8. ano, dependendo do espacamento inicial e da classe de sitio do

talhdo. Normalmente o corte final (corte raso) é efetuado em torno de 20 anos, sendo
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condicionado a necessidade de matéria-prima e/ou as dimensdes do produto final. As
arvores do corte final destinam-se a laminacéo e a producdo de madeira serrada. Os
produtos do primeiro desbaste sdo empregados, quase que exclusivamente, para a
producéo de celulose. No segundo e terceiro desbastes, parte da madeira é destinada
producdo de madeira serrada e o restante, para papel e celulose. Apds o corte final a

area € preparada para um novo plantio através de mudas embaladas.

3.2 MATERIAL

3.2.1 Imagens de Satélites

Foram empregadas imagens de sensores oOpticos (LANDSAT 5 TM) e de
microondas (JERS-1).

3.2.1.1 Imagem JERS

Foi empregada uma imagem do sensor de microondas (JERS-1/SAR) em CD
no formato CEOS-BSQ, correspondente a oOrbita 387, ponto 341, de 18/12/1995. A
imagem foi doada pela Agéncia Nacional de Desenvolvimento Espacial do Japao
(NASDA) para o projeto f J-2RI-004, intitulado Combining orbital SAR and optical
data for mapping and classification of Pine and Eucalyptus plantations in southern
Brazil’, conforme convénio efetuado entre esta instituicdo e o Departamento de

Ciéncias Florestais — UFPR.
3.2.1.2 Imagens LANDSAT-5 T™M
Foi adquirida uma imagemANDSAT 5 do sensofThematic Mappel(TM),

com seis bandasspectraigTM1 a TM5 e TM7),0rbita 221, ponto 77 segundo o WRS

(World Reference SystgmPara que fosse possivel efetuar a fusdo de dados, foi
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selecionada a data de 03/12/1995, que mais se aproximava da data de aquisicdo da
imagem JERS (18/12/1995).

O produto foi solicitado em CD, no formato TIFF com nivel de processamento
5, em que séo efetuadas correcdes geométricas basicas na imagem, com reamostrager

por vizinho mais préximo.

3.2.2 Dados Auxiliares para Controle de Campo

Foi utilizado o mapa do IBGE - Departamento de Cartografia da cidade de
Itararé, folha SG-22-X-B-I-1 na escala de 1:50.000, elaborado a partir de fotografias
aéreas de 1965, com apoio suplementar e reambulacéo executados em 1974.

As fotos aéreas resultantes do levantamento aerofotogramétrico realizado para
a COPEL em 1997, escala 1:50.000, doadas pela empresa Engefoto — Engenharia e
Aerolevantamentos S.A., foram utilizadas para verificagdo da tipologia, da rede de
estradas e da divisdo dos talhfes. Também foram adquiridas fotos aéreas do
levantamento aerofotogramétrico realizado para a Pisa Florestal S.A. em 1989, escala
1:25.000, num voOo efetuado pela empresa Aerosul S.A. — Levantamentos
Aeroespaciais e Consultoria. Por ocasido do aerolevantamento foram gerados dois
arguivos vetoriais em meio digital, georreferenciados, um deles contendo a altimetria
da fazenda Mocambo e, o outro, a divisdo dos talhdes e estradas, empregados neste
pesquisa nas etapas de geracdo de modelo numérico do terreno e ortorretificacao.

O cadastro florestal, estruturado em 1990 e composto pelo banco de dados do
manejo florestal, é atualizado sempre que houver qualquer alteracdo nas unidades
minimas de manejo (talhdes). Foram utilizados os dados referentes aos povoamentos,
correspondentes a época em que foram tomadas as imagens JERS. Os mapas tematica
e topogréficos da empresa foram considerados como a “verdade de campo” nos

procedimentos de classificacdo e mapeamento.
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3.2.3 Equipamentos e Programas

3.2.3.1 Equipamentos

Foi utilizada uma estacdo SUN Solaris, em ambiente UNIX e também um
computador PC Pentium 1000, em ambiente Windows, com 256 MB de memoria
RAM e HD de 30 GB.

3.2.3.2 Programas

Para o processamento dos dados foram empregados os sespiintae

a) ENVI, versao 3.2The Environment for Visualizing Images

b) SPRING, versdao 3.5 (Sistema de Processamento de Informacdes
Georreferenciadas)

c) PCI Geomatics

A base do processamento de dados faibfiware SPRING.O software
ENVI do Laboratorio de Sensoriamento Remoto do Departamento de Ciéncias
Florestais da Universidade Federal do Paranaseftware PCl do Laboratério de
Tratamento de Imagens Digitais — LTID/INPE foram utilizados complementarmente

para a execucao de tarefas especificas.

3.3 METODO

O desempenho de técnicas de processamento digital de imagens na
classificacdo e elaboracdo de mapas das areas de reflorestamentos foi avaliado em
abordagens distintas para os sensores de microondas (JERS1-SAR) e oOpticos

(LANDSAT-5 TM), isoladamente e para os produtos de sua fuséo.
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3.3.1 Imagem JERS

3.3.1.1 Pré-processamento

A partir da imagem JERS original, composta por 6000 colunas e 6400 linhas,
foi efetuado um recorte contendo a area de estudo.

Para produzir imagens de radar que possam ser interpretadas, € necessario
efetuar a transformacdo matematica dos dados brutos adquiridos pelo sensor,
incorporando-se corre¢cdes radiométricas e geomeétricas. As imagens utilizadas nesta
pesquisa foram pré-processadas pela Agéncia Nacional de Desenvolvimento Espacial
do Japdo (NASDA) com um nivel de correcdo 2.1, que equivale ao
georreferenciamento padréao da imagem reamostrada para a projecao UTM.

Na Tabela @&ncontram-se listadas as caracteristicas das cenas disponibilizadas
pelo Centro de Pesquisas de Observacdes da Terra (E@R@spondentes ao nivel
de processamento 2.1 do sensor JERS-1 SAR.

As imagens de radar pré-processadas apresentam-se num formato original de
16 bits. A conversao de inteiro pdrgte(de 16 para 8 bits) ndo foi efetuada como uma
etapa do pré-processamento, mas, sim, durante o processo de ortorretificacédo, descrito

nos capitulos seguintes.

TABELA 6 — CARACTERISTICAS DO PRODUTO JERS-1 NIVEL 2.1

CARACTERISTICAS

Georreferenciamento Sim

Correcao do padrédo de antena Sim

Correcao para o angulo de incidéncia local Sim (baseado no elipsoéide)
Correcao para as perdas no alcanaege Sim

Numero de visadasopks 4

Geometria SAR Corrigida para distancia no terreno
Tamanho do pixel n;angee no azimute 12.5m

Resolucao espacial 18 m

Largura da cena nange 75 km

Largura da cena no azimute 80 km

Numero de pixels nmange 6000

Numero de pixels no azimute 6400
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3.3.1.1.1 Correcdes geometricas

Previamente a execucdo do procedimento de ortorretificacdo, optou-se por
efetuar a correcdo geomeétrica da imagem JERS utilizando os métodos usuais baseados
em transformacdes afins. O procedimento de correcdo geométrica ou retificacdo
envolveu duas operacdes distintas: a estimativa dos coeficientes e posterior aplicacao
da funcdo de mapeamento para o novo sistema de referéncia e a reamostragem, que
atribuiu novos valores de cinza aos pixels da imagem geometricamente corrigida.

O nuamero de pontos de controle necessarios depende, primeiramente, do
terreno, do tamanho da area e da disponibilidade de bons pontos, que sejam facilmente
identificaveis no terreno e na imagem (VERBYLA, 1994). O namero minimo de
pontos, no entanto, depende da ordem do modelo polinomial empregado na

transformacéo e é expresso pela equacéo (SPRING, 1998a; ERDAS, 1997):

(t2 +3t+2)
2

N:

em que:
N = nimero minimo de pontos

t = ordem da transformacéo

Por se tratar de uma imagem de radar foi empregada uma transformacéo linear
de terceira ordem (ERDAS, 1997), que exige um numero minimo de 10 pontos de
controle no terreno. [Este critério, contudo, é meramente matematico, pois,
estatisticamente, um maior numero observagdes no processo de regressdo conduz &
resultados mais confiaveis.

A precisdo da funcdo de mapeamento é determinada por um erro ou desvio,
denominadoerro da raiz quadrada média (RMS), que € a distancia entre as
coordenadas reais e as transformadas para um mesmo ponto (SILVEIRA, 1997), sendo

expresso pela equacédo (ERDAS, 1997):
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RMS=1/(x, —x, )2 +(y, -y, )?

onde:
Xj € y sao coordenadas reais

X, €y sao coordenadas transformadas

O RMS total descreve o0 erro de posicionamento caracteristico de todos o0s
pontos de controle em relacdo a equacao, descrevendo a probabilidade com a qual uma
posicdo mapeada podera variar da sua localizacdo verdadeira. De acordo com o0s
padrdes de acuracia dos mapas dos Estados Unidos, o RMS para imagens deve sel
menor que 0,5 da resolugcdo da imagem de entrada (EASTMAN, 1998). Para as
imagens JERS, cuja resolucéo espacial € de 18 m, o RMS néo deve, portanto, exceder
aom.

O RMS por ponto de controle permite que pontos “ruins”, ou seja, com
valores altos para o RMS, sejam retirados do conjunto de pontos utilizados no calculo
da equacdo de mapeamento. Entdo, novos coeficientes sdo estimados e novos valore:s
sdo obtidos para o RMS total e por ponto. O procedimento deve ser repetido até que
seja atingido um nivel de precisdo aceitavel.

O meétodo de reamostragem empregado foi o da interpolagéo bilinear, que leva
em consideracdo a meédia dos DNs originais dos quatro pixels mais proximos para
atribuir o novo nivel de cinza a cada pixel da imagem geometricamente corrigida. Este
método é o mais adequado para imagens de satélite (EASTMAN, 1998), além de
possuir melhor precisdo geométrica e produzir imagens com menos descontinuidades
(ERDAS, 1997).

Para a correcdo geométrica empregou-se o método “imagem-mapa”, ou seja,
foram identificados 12 pontos de controlQPs — Ground Control Pointfs na
imagem e no mapa planimétrico em meio digital, com escala original igual a 1:10.000,
elaborado a partir de aerolevantamento efetuado em 1989, oriundo de restituicdo

aerofotogramétrica.
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Com a finalidade de melhorar a visualizacdo da imagem e, assim, facilitar a
localizacdo dos pontos de controle, foram aplicadas técnicas para redsgzklie
testando-se os filtros adaptativos de Lee, Lee-Sigma, Frost e Kuan, com diferentes

tamanhos de janelas, além de filtros de média e mediana.

3.3.1.1.2 Ortorretificagcao

Considerando que a geometria das imagens de radar frequentemente causa
distorcbes que permanecem mesmo apos terem sido efetuadas correcdes geometricas
optou-se por realizar a ortorretificagcdo da imagem JERS1-SAR. Este procedimento
objetivou, principalmente, a correcéo das distor¢ées causadas pelo relevo, uma vez que
a area de estudo néo é totalmente plana.

O modelo de correcdo geométrica para ortorretificar imagens utilizando um
modelo digital de elevacéo foi originalmente desenvolvido para o SPOT-HRV e
testado com dados LANDSAT-TM, MOS-MESSR, SEASAT-SAR e com dados SAR
aerotransportados. Este mesmo modelo foi incorporadmfavare PCIl através dos
modulos SMODEL e SRORTHO que integram o compon@rthoEngine Sensor
Rectification responsavel pela geracao de orto-imagens a partir de dados ERS, JERS e
RADARSAT (ANDRADE, 2000).

O algoritmo de ortorretificacdo implementado software PCI envolve,
portanto, duas etapas distintas. A primeira diz respeito a construcdo do modelo do
satélite, executada atraves do modulo SMODEAtdllite MODELN. Para tanto foram
necessarios:

a. aimagem original SAR, contendo a cena inteira;
b. os dados de efemérides do satélite;

c. pontos de controle (GCPs) definidos pelo usuario.

Empregou-se aqui a imagem JERS1-SAR original, portanto ndo submetida
previamente a nenhuma correcao radiométrica, por ser esta uma exigéncia do modelo.

Assim, ndo foram aplicados filtros para a reducasprkle No entanto, foi efetuada
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a conversdo automatica da imagem de 16 para 8 bisnft@are PCl possui uma
funcdo especifica para esse tipo de reamostragem, denominada quantizacdo
normalizada (NQ -Aormalized quantizatign Além disso, o tamanho do pixel original
da imagem JERS (12,5 m) foi reamostrado para 18 m, que equivale, efetivamente, a
resolucao espacial da imagem.

Os dados de efemérides incluem informacdes sobre o modelo da Terra, sobre a
Orbita e sobre o sensor. Estes dois ultimos encontram-se no argeader
(cabecalho), conhecido também como segmenmbit, que acompanha a imagem
(ANDRADE, 2000). Este segmento foi lido e interpretado pmméware PCI (v.
APENDICES).

O modelo da Terra foi baseado no Sistema Geodésico Sul Americano — SAD
69, com as seguintes caracteristicas:

a) elipsoide de referéncia — UGGI 67 (recomendado pela Unido Geodésica e

Geofisica Internacional em 1967);

b) origem das coordenadas (Datum planimétrico) — vertice Chua (MG).

Foram definidos 3 pontos adicionais aqueles ja coletados para a correcéo
geométrica (v. item 3.3.1.1.1). O exame dos pontos de controle e dos seus respectivos
desvios da raiz quadrada média (RMS) em relacdo a localizacdo verdadeira
determinou sua permanéncia ou exclusdo do modelo.

A segunda etapa do algoritmo de ortorretificacdo foi executada através do
modulo SRORTHO Satellite Radar ORthorectificatipnusando o modelo do satélite
e 0 modelo digital de elevacédo (DEM).

Para a geracdo do modelo digital de elevacao foi utilizado um arquivo de
altimetria (Fig. 16), em formatadxf, contendo curvas de nivel e pontos cotados,
obtidos através de restituicdo aerofotogramétricasdftsvareSPRING selecionou-se,
inicialmente, a opcdo de geracdo de grade triangular, com triangulacdo do tipo
Delaunay, sem linhas de quebra. Em seguida a grade triangular (TIN) foi usada como
entrada de dados no processo de geracéo de grade regular, definindo-se uma resolucac

de 18 m e um interpolador do tipo linear. Segundo SPRING (1998b), na interpolacao



107

linear um plano € ajustado para cada retalho triangular da grade, determinando-se,
assim, os valores deem cada posi¢cax,f) dentro do triangulo.
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FIGURA 16 — ARQUIVO DE ALTIMETRIA DA AREA DE ESTUDO
FONTE: CADASTRO PISA FLORESTAL S/A

A partir da grade regular foi obtida uma imagem em nivel de cinza que
corresponde acaster DEM Para tanto foi empregada a opgéo “Geragdo de Imagem

MNT — nivel de cinza”, dsoftwareSPRING, sendo produzida uma imagem com a
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mesma resolucdo da grade original, ou seja, 18 m. A imagem foi exportada em
formatotif para facilitar operacdes subsequentesaftwarePCI.

O modelo mateméatico empregado na ortorretificacdo exigiu o uso da cena
inteira e ndo apenas do recorte contendo a area de estudo. No entanto como 0 arquivo
de altimetria correspondia apenas a area da empresa, foi efetuada uma mascara nc
raster DEM, utilizando-se, para isso, um outro arquivo vetorial registrado e superposto
a imagem do DEM, contendo os limites da area de estudo dentro da Fazenda
Mocambo.

Como o DEM se encontrava em formatster, sendo os valores de elevacao
representados por niveis de cinza, foi necessario definir valores de esftsdd para
gue os dados de altimetria pudessem ser interpretados pelo algoritmo. Através do
exame do arquivo original com as curvas de nivel e os pontos cotados foram
determinadas as altitudes minima e maxima ocorrentes na area de estudo. Excetuando-
se os valores extremos (0 e 255), correspondentes ao preto e ao branco absoluto,
respectivamente, a diferenca em termos de elevacdo estd compreendida entre 254
niveis de cinza. Considerando que a por¢cao mais baixa da fazenda estava situada a 59(
m acima do nivel do mar e que o ponto mais alto era equivalente a 1040 m,
determinou-se um fator de escala igual a 1,77, ou seja, a variacao unitaria no nivel de
cinza correspondia a 1,77 m de variacao na altitude. O valor obtido péiss doi

igual a 332, calculado através da seguinte férmula:

_ (elevacaaninima- escala)
escala

Offset

Durante a execucao da reamostragem no modulo SRORTHO foi aplicado um
filtro para reducdo depeckle Utilizando o método do vizinho mais proximo para
encontrar as coordenadas na imagem de entrada, o programa aplicou o filtro
selecionado aos pixels vizinhos para encontrar o valor filtrado. Dentre os filtros
disponiveis Gamma, Enhanced Frost, Enhanced kedéediarn) escolheu-se 0 mesmo

gue ja havia sido selecionado nas etapas anteriores a correcao geométrica.
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3.3.1.2 Processamento

3.3.1.2.1 Segmentagao

A imagem ortorretificada, em formato TIFF, foi importada parsoftiware
SPRING onde foi submetida ao processo de segmentacdo como uma etapa prévia a
classificacdo nao-supervisionada. O algoritmo utilizado baseou-se no método de
crescimento de regides, partindo de um “pixel-semente” e, posteriormente, agrupando
0s pixels adjacentes que possuem caracteristicas similares e que satisfazem o critério
de similaridade (NASCIMENTO e ALMEIDA FILHO, 1996). Foram testadas
diversas combinacbes dos parametros “similaridade” e “area”. A similaridade € o
limiar abaixo do qual duas regibes sédo consideradas similares e, entdo, agrupadas.
Corresponde ao valor da distancia euclidiana minima entre as médias das regides
consideradas. O limiar de area € o numero minimo de pixels para que uma regido seja

individualizada.

3.3.1.2.2 Classificagdo nao-supervisionada

Inicialmente foi efetuada uma classificacdo nao-supervisionada sobre a
imagem de radar, testando-se dois algoritmos: Isodata e K-médias. Além disso foi
testado o algoritmo Isoseg, disponivelsudtwareSPRING, utilizado para classificar
regides de uma imagem segmentada. Este € um algoritmo de agrupamento de dados
nao-supervisionado, aplicado sobre o conjunto de regibes, que por sua vez sao
caracterizadas por seus atributos estatisticos de média e matriz de covariancia e,
também, pela area. E uma técnica para classificacdo que procura agrupar regides, a
partir de uma medida de similaridade entre elas. A medida de similaridade utilizada
consistiu na distancia de Mahalanobis entre a classe e as regides candidatas a relacgac
de pertinéncia com esta classe (SPRING, 1998a).

A classificacdo ndo-supervisionada foi efetuada com o objetivo de se utilizar

0s clusters assim gerados como amostras de treinamento na classificacao
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supervisionada.

3.3.1.2.3 Classificacéo supervisionada

Na classificagdo supervisionada, foram testados quatro algoritmos: distancia
minima, maxima verossimilhanca, modas condicionais iteratiteaatéd Conditional
Modes- ICM) e Bhattacharyya Foram definidas areas de treinamento englobando
todas classes de interesse, utilizando como referéncia os dados auxiliares (mapas, fotos
aéreas e cadastro florestal). No caso do algoritnRhd&acharyyaas amostras foram

definidas iterativamente com base nos poligonos gerados pela segmentacao.

3.3.1.2.4 Avaliacdo da acuracidade tematica

Os melhores resultados obtidos com as classificagcdes foram avaliados em
func@o da matriz de erros e do coeficiagtgue sao indicadores da acuracia temética
(v. item 2.4.5).

3.3.1.2.5 Conversao via tela

Imagens de radares orbitais, obtidas em curto espaco de tempo e interpretadas
visualmente em meio digital, podem ser bastante adequadas a atualizacdo de mapas ¢
estimativa de areas na empresa florestal. Uma das técnicas mais utilizadas é empregar
a imagem de satélite como fundo e vetorizar em tela as novas informacfes, no
processo conhecido corheads-up digitizingUSDA FOREST SERVICE, 1995).

Visando-se avaliar o método de conversédo via tela para a obtencdo de
estimativas de areas de talhdes a partir da interpretacdo visual da imagem JERS1-SAR,
foi efetuada uma comparacéo entre areas de poligonos vetorizados sobre a imagem e
areas reais, obtidas dos mapas topograficos (Fig. 17) e cadastro florestal da empresa.
As quadriculas observadas na Figura 17 correspondem a areas de 1000 m por 1000 m

(100 ha), estabelecidas por ocasiao da implantagcdo dos povoamentos.
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Convengoes

Limites de Projeto
oo Cadastro

Estradas

FIGURA 17 — ARQUIVO VETORIAL CONTENDO LIMITES DOS
TALHOES, ESTRADAS E ACEIROS DE PARTE DA
AREA DE ESTUDO

FONTE: Cadastro Pisa Florestal S/A
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Primeiramente foi necessario identificar todos os talhdes da area de estudo e
seus respectivos limites na imagem SAR. Para tanto foram empregados dados
auxiliares, tais como fotografias aéreas 1:25.000 e 1:50.000, adquiridas,
respectivamente, 6 anos antes e 2 anos depois da tomada da imagem pelo satélite,
composicdes coloridas LANDSAT-5 TM, dados do cadastro florestal e, também, os
arquivos vetoriais contendo os limites dos talhdes.

Foram vetorizados, diretamente na tela, sobre a imagem JERS, o perimetro de
10 talhGes-amostra da area de estudo. Utilizando-se a ferramenta para medicdo de
poligonos dosoftware ENVI, foram estimadas as areas de cada talhdo em metros
guadrados. Os resultados foram armazenados em arquivo texto.

A diferenca percentual entre areas estimadas e areas verdadeiras, obtidas do
cadastro florestal, foi calculada através da seguinte formula:

Dif x100

(%)= (éreaest;rrnezcri:aéllreareal)
Para comparar as &reas estimadas e as &reas reais empregou-se& o teste
emparelhado, que é utilizado quando as observacdes de duas populagdes de interess
sdo coletadas em pares (area do mesmo talh&o, real e estimada), obtendo-se, assim
amostras denominadas dependentes ou emparelhadas.
O teste da hipotesegylde que a média da distribuicdo das diferenggsdntre
areas reais e estimadas € igual a zero baseia-se na estatistica de teste (WERKEMA,
1996):

. __D
° s, /Jn

,em que

— 13 . T .
D == ) D, é amedia da amostra das diferengas;
n 4=

s_? =i1 (D, —D)? é a variancia da amostra das diferencas;
n-153

)

D; = diferenca percentual entre a area real e a estimada, para o talh&o i;

n = tamanho da amostra das diferencas.
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A hipotese H: up = 0 devera ser rejeitada se:

to > Toc/Z; n1 OU B < 'T(X/Z; n-1

3.3.2 Imagens LANDSAT-5 TM

3.3.2.1 Pré-Processamento

3.3.2.1.1 Recorte da area

A area de estudo foi localizada visualizando-se a banda TM4 da imagem
LANDSAT e, em seguida, foi efetuado um recorte sobre a cena, repetindo-se, depois,

0 procedimento para as outras 5 bandas.

3.3.2.1.2 Correcdo atmosférica

O efeito atmosférico dominante é a dispersdo da radiacdo por particulas,
especialmente na regido visivel do espectro (CHAVEZ JR, 1988). Devido a isso,
torna-se muitas vezes necessario pré-processar as imagens LANDSAT TM, corrigindo
os valores digitais para a atenuagdo atmosférica. VERBYLA (1995) relaciona quatro
tipos de aplicacbes onde as correcdes para efeitos atmosféricos sdo extremamente
importantes:

a) aplicacbes aquaticas;

b) razdo de bandas;

c) aplicacbes multitemporais;

d) aplicacbes com multiplos sensores.

Um dos meétodos de correcao radiométrica mais simples € o do minimo do
histograma (CHAVEZ JR, 1988), em que o algoritmo procura por valores digitais em
areas de reflectancia sabidamente iguais a zero, como a agua limpa profunda na regiéao

do infravermelho proximo do espectro. Como o efeito da dispersdo atmosférica se
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manifesta em valores digitais superiores aos que seriam esperados para a reflectancia
dos alvos, qualquer valor acima de zero observado nessas areas é devido a dispersac
atmosférica e deve ser subtraido de todos os pixels em cada banda individual
(LILLESAND e KIEFFER, 1994).

CAMPBELL (1996), contudo, afirma que a decisao sobre a necessidade de se
efetuar correcbes atmosféricas ou ndo, deve basear-se nas estatisticas de cada cen:
principalmente na verificagdo das meédias e variancias, além da avaliacdo dos
histogramas de freqiiéncia que sugiram baixa qualidade de imagem.

Na cena LANDSAT TM, através de analise visual, foram delimitados os
corpos d’agua existentes e, também, areas de sombreamento junto a margem direita do
canyondo Rio Itararé, com o objetivo de verificar os minimos valores de DNs para a

aplicacdo da técnica de correcao para os efeitos atmosféricos.

3.3.2.1.3 Corregdo geométrica

A imagem LANDSAT TM utilizada nesta pesquisa foi disponibilizada com
correcfes geométricas basicas, incluindo-se ai as correcdes para as distorcdes
sistematicas (v. item 2.4.1.2). Para efetuar a geocodificacdo foi utilizado o método
“imagem-mapa”’, empregando-se um mapa planimétrico georreferenciado, em meio
digital, com escala original igual a 1:10.000, elaborado a partir de aerolevantamento
efetuado em 1989, onde foram selecionados 12 pontos de controle perfeitamente
identificaveis na imagem da banda TM4 e no mapa. A experiéncia pratica sugere que
sejam tomados de 10 a 15 pontos de controle para efetuar o georreferenciamento em se
tratando de imagens LANDSAT TM ou MSS ou SPOT e é&reas relativamente
pequenas, de até 1G2gixels (MATHER, 1999). Empregou-se uma transformacao
polinomial de primeira ordem e reamostragem por interpolacéo bilinear (EASTMAN,
1998), sendo a precisdo da funcdo de mapeamento avaliada através do erro da raiz
guadrada média - RMS (v. item 3.3.1.1.1).
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3.3.2.2 Processamento

As composic¢des coloridas consistem em conjuntos de trés bandas, sendo cada
uma atribuida a um dos canais RGB, disponiveis para visualizacdo no sistema de
processamento de imagens utilizado. Foram testadas diversas composicoes e
selecionadas aquelas que melhor discriminaram os diferentes tipos florestais existentes
na area. OperacOes de realce de imagens, disponivesoftare utilizados nesta
pesquisa, foram aplicadas as melhores composi¢cdes, com a finalidade de produzir
imagens mais facilmente interpretaveis e realcar as feicdes de interesse.

O baixo nivel de saturacdo nas imagens LANDSAT TM é responsavel pelos
caracteristicos tons “pastel” apresentados pelas composicdes coloridas (SABINS,
1997). Alguns dosoftwareempregados permitiram a aplicacdo automatica de técnicas
de transformacao no espaco de cores com 0 objetivo de realcar a imagem. O processo
consistiu, inicialmente, na transformacdo das bandas das composi¢cdes coloridas
selecionadas do espaco RGB para o espaco IHS. Em seguida foi aplicado um contraste
do tipo “gaussiano” na banda “saturacdo”, para que fosse preenchida toda a sua
amplitude de valores. Na Ultima etapa efetuou-se a transformacdo inversa para o
espaco RGB.

Outras transformactes de imagens foram aplicadas aos dados originais, tais
como a analise por componentes principais (ACP), razdo de bandas e indice de
vegetacao de diferenca normalizada (NDVI). A transformag&o por componentes
principais foi efetuada, inicialmente, envolvendo o conjunto das seis bandas
LANDSAT TM (padrao) e, depois, subconjuntos (seletiva), com as bandas na regiao
do infravermelho (TM4, TM5, TM7). Também foi testada a componente principal
seletiva envolvendo as bandas (TM3, TM4, TM5), por ser esta uma das composicdes
coloridas RGB mais frequentemente empregadas nas aplicacbes florestais de
sensoriamento remoto e por ser um produto bastante comercializado pelos
representantes autorizados de imagens de satélite.

Quanto a classificacdo tematica, para as imagens LANDSAT foram aplicados

0s mesmos algoritmos empregados para a imagem JERS.
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As bandas originais ou transformadas que proporcionaram a melhor
separabilidade entre as classes existentes na area de estudo foram selecionadas para
aplicacdo da técnica de segmentacao.

O treinamento n&o-supervisionado foi empregado como uma analise
exploratoria dos dados, para investigar a possibilidade das classes existentes serem
discriminadas espectralmente. Além disso, objetivou-se utilizaclusters como
amostras de treinamento na classificagéo supervisionada.

Para o treinamento n&o-supervisionado foram empregados os algoritmos K-
meédias, Isodata e Isoseg. Com base na “verdade de campo” e utilizando dados
auxiliares como fotografias aéreas e mapas de vegetacao da empresa, para o algoritma
K-médias foi definido um niamero maximo de 5 classeslusters

No treinamento supervisionado foram empregadas regras de classificacao
paramétrica (algoritmo da distancia minima, maxima verossimilhanca e ICM),
incluindo na classificacdo as seis bandas LANDSAT TM disponiveis. As areas de
treinamento ou “regides de interesse” foram definidas tendo como fundo as
composicbes coloridas que melhor discriminaram as classes previamente
estabelecidas. Aléem disso, foi testado um classificador por regido, com base na
imagem segmentada, utilizando a distanciBlatacharyya

A acuracia tematica foi avaliada em funcdo da matriz de erros (acuracias geral,

do produtor e do usuério) e do coeficiertgy.item 2.4.5).

3.3.3 Fuséao de Imagens

A primeira etapa para a fusdo de imagens dos sensores JERS-1 e LANDSAT
TM consistiu no registro entre as duas imagens, no procedimento denominado
mestre/escravoniaster-slave A imagem de referéncia “mestreth@stej foi a do
sensor JERS1-SAR, uma vez que a mesma foi ortorretificada e possui, portanto,
menores distorgdes quanto ao relevo. A imagem “escralen/g foi a LANDSAT-5
T™M.
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No registro “imagem-a-imagem” foram selecionados pontos de controle
facilmente identificaveis, especialmente os cruzamentos das estradas que dividem os
talhdes. As coordenadas destes pontos na imagem JERS e na LANDSAT constituiram
0 conjunto de dados para estimar os coeficientes da funcdo de mapeamento
(polinomial de primeira ordem), cuja precisdo foi avaliada segundo os critérios
definidos no item 3.3.1.1.1. No processo de reamostragem dos pixels da imagem
LANDSAT foi empregado o método da interpolacado bilinear, que evita a ocorréncia
de alteracdes significativas nos niveis de cinza da imagem original (SILVA JR., 1999).

Foram testadas as técnicas de fusdo de dados mais comumente empregadas.
entre elas a combinacdo simples de bandas (SILVA JR., 1999), transformacgdes
estatisticas como as componentes principais e a transformacdo IHS das composicdes
coloridas originais ou das componentes principais (SOARES, 1997; HARRIS et al.,
1990; VALLE, 1997).

O(s) melhor(es) produto(s) hibrido(s) foram, entdo, utilizados em
classificacbes nédo-supervisionadas e supervisionadas, com as mesmas abordagen:
efetuadas para as imagens de cada sensor separadamente.

As acurdcias tematicas obtidas com a classificacdo da imagem JERS, da
imagem LANDSAT TM e do produto hibrido foram comparadas entre si com a

finalidade de avaliar os possiveis ganhos da fusao de dados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 IMAGEM JERS1-SAR

4.1.1 Pré-processamento

4.1.1.1 Correc¢Oes radiométricas e geomeétricas

Apoés o recorte, o tamanho da imagem JERS-1 SAR ficou reduzido a 1131
linhas e 951 colunas, facilitando a manipulacao de arquivos.

Os diversos filtros testados produziram imagens com diferentes graus de
reducdo dospeckle Na analise visual foi considerado o bindmio “reducdo do
ruido/preservacéo de bordas” para a selecdo do melhor algoritmo de filtragem. Nesse
sentido o filtro de Frost, baseado no desvio-padrdo dos niveis de cinza calculado entre
0s pixels pertencentes a janela 5x5, foi considerado o melhor filtro, pois conseguiu
diminuir sensivelmente o ruido e, ao mesmo tempo, preservar a nitidez e os detalhes
da imagem (Fig. 18).

Na corregdo geométrica por transformacéo polinomial®*ded&m obteve-se
um erro da raiz quadrada média (RMS) igual a 0,2817 pixels, o que equivale a um erro
de 3,5 m no terreno, uma vez que, nessa etapa do processamento, o tamanho do pixe
ainda nao havia sido reamostrado de 12,5 m para 18 m.

Mesmo considerando o valor do RMS plenamente satisfatério, a superposicao
do arquivo vetorial (Fig. 17) sobre a imagem corrigida revelou deslocamentos
significativos (3-4 pixels) entre as feicbes do mapa e da imagem, o0 que denota baixa
acuracidade geométrica. Os deslocamentos foram maiores nas regioes de relevo mais
ondulado. Mesmo havendo pouca variacdo de altitude na area de estudo comprovou-
se, entdo, ser necessaria a utilizacdo de um modelo digital do terreno para corrigir as

distor¢cdes pelo relevo.
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FIGURA 18 - SUB-CENA DA IMAGEM JERS1-SAR FILTRADA
(FILTRO DE FROST, 5 X 5), CONTENDO A AREA DE
ESTUDO

4.1.1.2 Ortorretificacao

As curvas de nivel do arquivo de altimetria (Fig. 16) foram utilizadas para a
geracdo do modelo digital de elevacdo (DEM), com cada nivel de cinza
correspondendo a 1,77 m de altitude.

Adicionalmente, empregando-se a opgdensity slicing (fatiamento) do
software ENVI, foi possivel gerar o mapa hipsométrico da Fazenda Mocambo,
mostrado na Figura 19. Embora o DEM original tenha sido usado, efetivamente, no
processo de ortorretificagéo, o fatiamento em classes de altitude proporcionou melhor
interpretabilidade do relevo, gerando um produto mais atrativo e visualmente
agradavel.
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FIGURA 19 — MAPA HIPSOMETRICO DE PARTE DA FAZENDA MOCAMBO,
CONTENDO A AREA DE ESTUDO
Dos quinze pontos de controle selecionados na imagem e no arquivo vetorial
dos talhdes, doze foram efetivamente empregados no ajuste do modelo do satélite. Na
Tabela 7 séo apresentados os GCPs selecionados, suas coordenadas UTM estimadas

os desvios da raiz quadrada média (RMS) por ponto e médio para todos 0s pontos.
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Pdde-se constatar que o ajuste geral foi satisfatério, obtendo-se um RMS igual

a 13,61 m, inferior, portanto, a resolucdo da célula do DEM, que é de 18 m.

TABELA 7 — PONTOS DE CONTROLE (GCPs) EMPREGADOS NO AJUSTE
DO MODELO DO SATELITE

N° GCP GCP CALCULADO RESIDUOS(metros)

X Y X Y RMS

1 666073.04 7328726.49 -4.26 -1.33 4.46
2  662920.06 7329175.39 -10.14 27.41 29.23
3 663131.88 7328151.79 -5.62 -6.52 8.60
4  660565.16 7326817.92 485 -13.30 14.16
6  668482.05 7329223.45 2.52 6.21 6.70
7 666715.08 7330505.58 -6.03 -9.14 10.95
8 665287.33 7330642.98 14.29 -6.06 15.52
10 663402.56 7325327.94 15.17 -2.31 15.34
11 660364.31 7321480.07 -3.96 7.79 8.74
12 663513.92 7321098.60 0.71 -5.65 5.69
13 665842.68 7325625.27  -10.89 -0.14 10.89
14  667395.63 7324915.03 3.37 3.02 4.52

RMS 8.52 10.61 13.61

Na Figura 20 é apresentado o recorte da imagem JERS1-SAR ortorretificada,
com reamostragem dos pixels para 18 m, contendo a area de estudo e os GCPs
utilizados para a ortorretificacdo. Pode-se notar que algumas das feicdes foram bem
realcadas, principalmente a estrada principal que atravessa a area no sentido norte-sul
e as quadriculas dos talhBes. Comparando-a com a Figura 18, que contem a imagem
original, observa-se a rotacdo sofrida pela imagem ortorretificada. Durante o
procedimento de reamostragem foi aplicado o flinthvanced Frostem janela 5 x 5,
uma vez que este ja havia sido selecionado como o melhor filtro nas etapas do

processamento anteriores a correcao geometrica.
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FIGURA 20 - IMAGEM JERS1-SAR, ORTORRETIFICADA, CONTENDO A
AREA DE ESTUDO E PONTOS DE CONTROLE (GCPs)



123

4.1.2 Processamento

4.1.2.1 Segmentacgao de imagens

Durante o processo de segmentacdo foram testadas as seguintes combinacdes
de limiares de similaridade e area, respectivamente:

a) 8 e 10 @efaultdo programa SPRING);

b) 8 e 30;

c) 10 e 30;

d) 15 e 30;

e) 18 e 30;

f) 20 e 30;

g) 30 e 30.

Partiu-se, inicialmente, da combinacéefault com limiar de similaridade
igual a 8 e limiar de area igual a 10 pixels. O tamanho do pixel na imagem JERS
ortorretificada era 18 m, o que equivale a dizer que areas contendo 10 pixels
correspondem a 0,32 ha. Consultando-se o cadastro florestal da empresa verificou-se
gue raramente existem talhdes inferiores a um hectare, de forma que se estabeleceu
como area minima o valor de 30 pixels.

Uma vez fixado o limite de area, variou-se o limiar de similaridade, sendo
observados, a cada nova imagem gerada, o niumero de regides criadas. Limiares mais
baixos, como 8, por exemplo, produziram um numero excessivo de regides, enquanto
gue limiares mais altos, como 30, por exemplo, geraram poucas regides, agrupando
tipologias claramente individualizadas na analise visual.

Das varias combinacfes testadas durante o processo de segmentacao,
considerou-se como a melhor a combinacédo do limiar de similaridade igual a 20 e do
limiar de area igual a 30 pixels. Esses resultados sao similares aos encontrados por

OLIVEIRA (2000), que determinou limiares de similaridade otimos iguais a 30 e
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limites de area iguais a 30 na segmentacdo de imagens-diferenca da Floresta Nacional
de Irati-PR.

Na Figura 21 (a) sdo apresentados os poligonos (linhas vermelhas) criados
pelos limiares de segmentacdo selecionados, sobrepostos a imagem JERS. A Figura
21 (b) mostra uma sub-area ampliada da mesma imagem contendo talhdes de

Eucalyptus sppperfeitamente delineados através do processo de segmentacao.

FIGURA 21 — (a) IMAGEM JERS1-SAR SEGMENTADA, COM LIMIAR DE
SIMILARIDADE 20 E LIMIAR DE AREA IGUAL A 30;
(b) AMPLIACAO DE TALHOES DEEucalyptus spp

Através da analise da Figura 21 pode-se constatar que a técnica de
segmentacao permitiu delimitar talhGes Eigcalyptus sppPinus spp mata nativa
(com menor freqiiéncia) e solo exposto. Os povoament&snde sppaparecem em
tons mais claros, como uma grande e Unica regido, dominando a imagem. N&ao foi

possivel delimitar talhdes dRinusde diferentes espécies, densidades ou idades.
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4.1.2.2 Classificacdo nao-supervisionada

A classificacdo nao-supervisionada foi aplicada em duas abordagens distintas.
A primeira envolveu algoritmos de classificacdo por pixel (K-médias e Isodata) do
software ENVI, enquanto que a segunda se baseou num classificador por regides
(Isoseqg) dsoftwareSPRING.

Para poder avaliar o desempenho dos classificadores definiu-se cinco classes
(Pinus spp Eucalyptus sppmata nativa, solo exposto e agua) com base no cadastro
florestal, fotos aéreas e demais dados auxiliares. Procurando-se associar essas classe
as classes espectrais geradas pelo algoritmo K-médias, observou-se que houve pouce
separabilidade entre classes.

A aplicacdo do algoritmo Isodata apresentou uma melhora nos resultados,
talvez devido a incorporacdo de mais um parametro, a distancia minima entre as
médias das classes, ndo considerada pelo K-médias. Essa distancia foi definida
inicialmente como 20, tomando-se por base o limiar de similaridade estabelecido no
processo de segmentacdo. No entanto a imagem classificada apresentou o efeito
indesejavel da inclusdo de inimeros poligonos de menores dimensfes dentro das
classes maiores e mais homogéneas. Além disso, observou-se que as classes espectra
geradas sofreram grande influéncia da direcdo de iluminacdo do feixe radar. Areas
pertencentes a uma mesma tipologia foram classificadas como categorias diferentes,
conforme se localizassem em aclives ou declives.

Tendo-se testado varios parametros de entrada para o algoritmo Isodata,
concluiu-se que os melhores resultados foram obtidos com uma distancia minima igual
a 30 e um numero de classes pré-estabelecido variando de quatro a cinco. Utilizou-se o
recurso de pos-classificacdo disponivelsaftware ENVI (opcé@oclump — agrupar),
para reduzir o efeitealt-and-pepperbastante comum em imagens classificadas.

Na Figura 22 € apresentado o resultado da classificacdo nao-supervisionada,
onde as quatro classes espectrais geradas foram associadas as quatro tipologias
predominantes na area de estudo. Pode-se observar que a maior parte dos

reflorestamentos € constituida por talhdedoheis spp(areas3), seguindo-se alguns
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talhGes deEucalyptus spgéareasl) e areas de preservacao permanente, com mata
nativa. As areas de solo exposto (arBasa verdade representam povoamentos de
Pinus spprecém-implantados, onde a resposta espectral do solo é predominante sobre
a resposta das arvores jovens. O algoritmo Isodata ndo conseguiu diferenciar as classes
Eucalyptus spgareasl) e Pinus sppcom menos de trés anos de idade (2apaDeve-

se ressaltar, também, que foram gerados muito mais poligonos classificados como

mata nativa do que o efetivamente existente na area.

Pinus spp
Eucalyptus spp
solo exposto

mata nativa

FIGURA 22 — CLASSIFICACAO NAO-SUPERVISIONADA DA
IMAGEM JERS1-SAR (ALGORITMO ISODATA)
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A classificacdo ndo-supervisionada por regides baseou-se na imagem JERS1-
SAR segmentada para a qual se considerou o limiar de similaridade igual a 20 e o
limite minimo de éarea igual a 30 pixels (Fig. 21). Nesse algoritmo € solicitada,
também, a definicdo de um limiar de aceitacdo para que uma regido seja incorporada a
uma determinada classe. Foram testados limiares de 99,9%, 99%, 95%, 90% e 75%.
Quanto maior o limiar, menor o numero de classes criadas. Para o limiar de 95%
foram geradas 4 classes, porém apenas trés puderam ser associadas as classe
tematicas presentes na area. Quando se utilizou um limiar de 90%, da mesma forma
foram criadas 4 classes, mas, a cada uma, correspondeu uma classe de informacao
Este foi, portanto, o limiar de aceitacdo empregado na classificacdo pelo algoritmo
Isoseg. Os outros limiares testados (75 %, 99 % e 99,9 %) geraram, respectivamente,
sete, trés e trés classes.

Observando-se a Figura 23 constatou-se que povoamentos jo\Rinsisispp
foram discriminados como areas de solo exposto e também, em alguns casos, como
areas deEucalyptus sppAreas de preservacdo permanente com mata nativa foram
incluidas na mesma classe das florestdsudalyptus spp.

De um modo geral todos os algoritmos empregados na classificacdo néao-
supervisionada da imagem JERS1-SAR néo trouxeram contribuicdo significativa na
discriminacdo de novas classes tipoldgicas. Em funcédo disso os poligonos gerados néo
foram aproveitados como amostras de treinamento para a classificacdo supervisionada,
conforme se pretendia a principio (classificagdo hibrida).

Uma das provaveis justificativas para os maus resultados obtidos com a
classificacdo nédo-supervisionada € o fato de que, nessa abordagem, proaura-se,
posteriori fazer a correspondéncia entre as classes naturais ou espectrais e as classe:
de informacdo e isso nem sempre € facil. dissters formados podem néo ter
significado porque representam classes mistas de diferentes materiais da superficie
terrestre (JENSEN, 1996).
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- Pinus spp

- Eucalyptus sppsmata nativa

- solo exposto

FIGURA 23 — CLASSIFICACAO NAO-SUPERVISIONADA DA IMAGEM
JERS1-SAR SEGMENTADA (ALGORITMO ISOSEG)

4.1.2.3 Classificacédo supervisionada

Dos quatro algoritmos testados (distancia minima, maxima verossimilhanca,
ICM e Bhattacharyyg este ultimo foi o que apresentou os melhores resultados. Isso,
provavelmente, se atribui ao fato de que, além de tratar-se de um classificador por
regides, o algoritmo deBhattacharyya utiliza como amostras os poligonos
previamente criados no processo de segmentacao da imagem.

A classificac&o utilizando o método da distancia minima apresentou confuséo

entre classes, principalmente entre mata nativBuealyptus sppAlém disso, as
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bordas das areas de solo exposto ou de povoamen®Bsuerecém-implantados

foram erroneamente classificadas cdBuzalyptus sppTal resultado ja era esperado,

uma vez que esse algoritmo nao considera a variabilidade espectral das classes de
cobertura, mas apenas as suas médias.

Os resultados obtidos com o algoritmo da maxima verossimilhanca néo
apresentaram melhoras significativas em relacdo ao da distancia minima, sendo que
algumas é&reas de solo exposto continuaram a ser confundidas com a classe
“Eucalyptus spp”.

Dentre os classificadores por pixel, considerou-se o classificador ICM como o
mais eficiente, embora os resultados obtidos ainda ndo possuissem a acuracia tematica
desejada. No entanto isto comprova a importancia da informacéo contextual quando se
classifica imagens de radar.

Na Figura 24 sédo apresentados os resultados da classificacdo supervisionada
por regibes, empregando-se a distanci8ligttacharyyaEmbora a confuséo entre as
classes tenha diminuido sensivelmente quando comparada aquela observada nos
classificadores por pixel, ainda nao foi possivel obter a discriminacdo desejada para os

tipos florestais existentes na area de estudo.

4.1.2.4 Acuracia tematica

Para a avaliacdo da acuracidade tematica da classificac&@hatbacharyya

foram coletados cerca de 50 pontos por classe, perfazendo um total de 206 pontos de
referéncia amostrados. Utilizou-se amostragem aleatéria estratificada, sendo os
estratos as classes existentes na area de estudo. Dentro de cada estrato os pontos fora
escolhidos de forma aleatoria. A localizacdo exata de cada ponto foi obtida do arquivo
vetorial contendo o mapa dos talhdes e, em seguida, 0 mesmo ponto foi locado sobre o
mapa derivado da classificacdo (Fig. 24). As concordancias e nao-concordancias foram
sumarizadas na matriz de erros (T&k a partir da qual calculou-se as acuracias geral,

do produtor e do usuério (Tab. 9), bem como o inktigpa(i).
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Finus spp
Eucalyptus spp
solo exposto
mata nativa

agua

FIGURA 24 - CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DA IMAGEM
JERS1-SAR SEGMENTADA (ALGORITMO
BHATTACHARYYA)

A acuracia geral da classificacdo pBhattacharyyafoi igual a 60,19%.
Baseando-se na estatisticecalculada (0,4647) pode-se afirmar que a classificacdo
efetuada é 46,47% melhor do que outra classificagcdo obtida aleatoriamente. Esses
resultados foram superiores aos encontrados por DUPAS (2000) que obteve valores
para a acuracia geral iguais a 50% e 5,7% e indicguais a 8% e -5%, na

classificacdo de imagens JERS e ERS, respectivamente.
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TABELA 8 - MATRIZ DE ERROS DA CLASSIFICACAO
SUPERVISIONADA DA IMAGEM JERS1-SAR
DADOS DE REFERENCIA
("verdade de campo")
Solo : Mata ; Total das

CLASSES exXposto Pinus spp Eucalyptus SPB 4 tiva Agua linhas
Solo exposto 16 0 4 2 2 24
Pinus spp 12 52 7 25 4 100
Eucalyptus spp 2 3 38 11 0 54
Mata nativa 2 4 4 15 0 25
Agua 0 0 0 0 3 3

Totaldas 5, 59 53 53 9| 206

colunas

Os valores obtidos para a acuracia do produtor revelaram que as areas de
Pinus sppe Eucalyptus sppcom omissao de 11,86 % e 28,3%, respectivamente, foram
classificadas satisfatoriamente pelo algoritmo. No entanto o classificador foi ineficaz
para mata nativa (acuracia do produtor igual a 28,30%) e agua (acuracia do produtor
igual a 33,33%). No que diz respeito a mata nativa, a baixa acuracia € provavelmente
devida a grande heterogeneidade observada nessa classe que envolve muitas espeécie
distintas, o que, por sua vez, determina diferentes graus de densidade e tipo do dossel
e, conseqguentemente, diferentes respostas do sinal do radar. Pixels localizados na
regido limitrofe entre duas classes de cobertura geralmente passam a conter
informacdes referentes as duas classes. Pelo fato de as areas com mata nativa serer
pequenas e bastante fragmentadas, sdo frequentemente confundidas com a classe
“Pinus spp”, que é a classe predominante na area de estudo.

A classe “agua” praticamente nao ocorre na area de estudo, sendo representada
apenas por dois pequenos acudes nas por¢des centro-oeste e sudeste da Fazenda. E
funcdo disso o numero de pontos amostrados (9) foi baixo, o que determinou a geragao
de resultados nao-confidveis sobre o desempenho do classificador para essa categoria
A classe “solo exposto” também € bastante heterogénea, especialmente por englobar
areas sem vegetacao, talhdes recém-implantados e alguns trechos de estrada mais

largos. A acuracia do produtor para esta classe foi equivalente a 50%.
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TABELA 9 — ACURACIAS DO PRODUTOR E DO USUARIO POR

CLASSE
ACURACIA DO ACURACIA DO
CLASSES PRODUTOR USUARIO
Solo exposto 16/32 * 100 =50,00 16/24 * 100 =66,67
Pinus spp 52/59 * 100 =88,14 52/100 * 100 =52,00
Eucalyptus spp 38/53 * 100 =71,70 38/54 * 100 =70,37
Mata nativa 15/53 * 100 =28,30 15/25 * 100 =60,00
Agua 3/9 *100=33,33 3/3*100 =100,00

A acuracia do usuario deve ser interpretada como a probabilidade de se
encontrar, no terreno, a classe que estd sendo indicada pelo mapa produzido pela
classificacdo. Embora a acuracia do produtor tenha sido baixa para a classe “agua”, a
acuracia do usuario revela que 100% da é&rea indicada como “agua” no mapa sera
realmente “agua” no terreno. Para a classe “Pinus spp” a acuracia do usuario foi baixa
(cerca de 50%), pois muitos dos pontos pertencentes a outras classes acabaram send
classificados como “Pinus spp” e, portanto, 0 que se vé no mapa ndo € o que se
encontra realmente no terreno. As acuracias do usuario para as classes restantes
apresentaram valores apenas aceitaveis.

O treinamento para a classificacdo supervisionada empregando-se o algoritmo
de Bhattacharyyaconsiste num procedimento interativo, em que o analista define as
amostras de treinamento selecionando, apropriadamente, as regides correspondentes :
cada classe sobre a imagem segmentada. E importante ressaltar que a segmentaca
prévia, com exaustiva pesquisa dos limiares 6timos para similaridade e area minima,

ird determinar o sucesso da classificacao por regides.

4.1.2.5 Geragcao do mapa tematico

Ao discutirem as reais possibilidades das técnicas de classificacdes digitais,
LINHARES et al. (2000) ponderam que, quando a edicdo é pequena ou inexistente, a
rapidez do classificador torna-se uma evidente vantagem. No entanto, na presente

pesquisa, 0s resultados obtidos com as classificacbes supervisionada e nao-
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supervisionada permitiram constatar a necessidade de inumeras intervencbes do
analista para que fosse atingida a acuracidade tematica desejada no mapa final.

Segundo SOARES (1998), uma classificacdo de imagens SAR por métodos
tradicionais de interpretacéo visual fornece melhores resultados que os classificadores
digitais desenvolvidos para imagens digitais multibandas do espectro 6ptico. A
intervencdo humana no processo de definicdo de classes é a principal caracteristica e
vantagem da interpretacao visual (LINHARES et al., 2000).

Em funcé&o disto optou-se pela geracdo do mapa tematico através do processo
de interpretacédo visual, ndo na sua abordagem classica, mas, sim, aproveitando as
regides criadas no processo de segmentacgao (v. item 4.1.2.1).

Dessa forma o arquivo de linhas correspondente a imagem segmentada foi
transformado da categoria “imagem” para categoria “tematicagoftvare SPRING,
definindo-se quatro classd®inus sppEucalyptus sppsolo exposto e mata nativa. Em
seqguida, utilizando dados auxiliares como fotografias aéreas e mapas do cadastro
florestal, foi efetuada a associacdo das classes tematicas aos respectivos poligonos
criados pelo segmentador, de acordo com o procedimento sugerido por
NASCIMENTO e ALMEIDA FILHO (1996).

A Figura 25 mostra o mapa tematico final, gerado a partir de uma abordagem
combinada “segmentacédo/interpretacdo visual” da imagem JERS1-SAR. Sem duvida,
pela propria participacdo do analista, os resultados se aproximam muito mais da
verdade de campo do que aqueles gerados pela classificacdo automatica.

Através de andlise visual pode-se perceber que, de um modo geral, as
categorias foram bem discriminadas, abrangendo os grandes grupos tipolégicos
existentes na area. Contudo, pequenas areas fragmentadas, tais como as ocupadas pc
mata nativa e solo exposto, ndo conseguiram ser delimitadas pela segmentacéo e foram
incorporadas as classes predominantes adjacentes.

JENSEN (1996) comenta que ha, atualmente, uma ressurgéncia da arte e
ciéncia da fotointerpretacdo visual, a medida que os sistemas de sensoriamento remoto

digitais fornecem imagens de melhor resolucéo espacial.
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Pode-se concluir que na abordagem combinada — na forma como foi aplicada
nesta pesquisa — a utilizagcdo da técnica de segmentacdo substituiu varias etapas de
interpretacdo visual, o que pode ser considerado uma vantagem em termos de
economia de tempo e de volume de trabalho.

Percebe-se que esses resultados em muito se assemelham aqueles obtidos pel:
classificacdo por regides empregando-se o algoritn®hdéacharyya(Fig. 24), pois
ambos o0s procedimentos se baseiam nos poligonos gerados pela segmentacao e

exigem a participacdo do analista.
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4.1.2.6 Estimativa de areas de talhdes

A Figura 26 contem uma composi¢cao mostrando, ao fundo, a imagem JERS
correspondente a area de estudo e, sobre ela, em cores, os 10 poligonos-amostre

vetorizados.

FIGURA 26 — TALHOES-AMOSTRA VETORIZADOS SOBRE A
IMAGEM JERS1-SAR

A maior dificuldade no processo de digitalizagdo consistiu na determinagao
dos limites dos talhbes, uma vez que a geometria de aquisicdo da imagem (visada
lateral) e a altura das arvores fizeram com que muitas das estradas ndo estivessem

visiveis. Além disso, talhdes contiguos frequiientemente estavam separados por estradas
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estreitas ou simples aceiros, de largura inferior a 18 m, que é a resolucéo espacial da
imagem JERS1-SAR e, portanto, ndo eram identificaveis.

Na Fazenda Mocambo, cuja divisdo dos talhdes é bastante regular e cuja
malha viaria é distribuida segundo um arranjo quadricular, praticamente todas as
estradas no sentido leste-oeste tiveram sua identificacdo prejudicada. SABINS (1997)
argumenta que feicdes lineares, tais como estradas e aceiros, orientadas paralelamente
a direcdo de visada, ficam suprimidas e dificeis de se reconhecer. Ja as estradas
orientadas no sentido norte-sul, formando, praticamente, um angulo reto com a
iluminacado do radar, deveriam produzir o maximo sinal de retorno. No entanto, tal fato
ndo se verificou para os limites de alguns talhfes devido a influéncia da altura das
arvores, que mascararam a discriminacao das estradas, gerando areas de sombra.

A discriminacdo entre talhdes contiguos foi bastante dificultada nos casos em
gue 0S mesmos eram compostos pela mesma espécie, idade e tratos silviculturais
(desbaste), pois nessas circunstancias o sinal de retorno do radar era idéntico,
fornecendo uma mesma resposta em termos de textura e tonalidade.

Os limites da area da Fazenda voltados para a direcdo de visada do radar
foram bem discriminados, enquanto que a identificagao dos limites rengeficou
prejudicada pela ocorréncia de sombras.

Devido a essas dificuldades néo foi possivel adquirir mais amostras de talhdes
sobre a imagem JERS, o que seria desejavel para se obter estimativas mais precisas dt
erro amostral.

Talhdes de diferentes espéci€din(s spp Eucalyptus sppe mata nativa
localizada no entorno da Fazenda e em areas de preservacdo permanente dentro do:
projetos puderam ser bem discriminados. No entanto os melhores resultados foram
alcancados na separacao entre talhdes mais velhos e mais densos e areas de sol
exposto ou com florestas jovens, conforme ja constatado por AHERN et al. (1993b),
LICHTENEGGER (1994) e SCALES et al. (1997).

Comparando-se as areas constantes do cadastro florestal e aquelas estimadas
através da vetorizacdo sobre a imagem JERS ortorretificada concluiu-se que existe

diferenca estatistica significativa entre suas médias, conforme comprovado através da
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realizacdo do teste para amostras emparelhadas. Nesse caso a hipotese nula foi
rejeitada, pois o valor decalculado foi igual d-4,10, portanto maior que o valor de

t tabelado (1,833), para um nivel de probabilidade0,05 e 9 graus de liberdade.

A maior diferenca percentual entre areas reais e estimadas foi igual a 6,43%
para um talhdo-amostra de area real igual a 19,27 ha. A menor diferenca percentual
calculada foi 0,20%, para um talhdo de 112,7 ha. A média das diferencas percentuais
entre areas reais e estimadas foi igual a 3,21%. Para a maioria dos poligonos
constatou-se que houve superestimativa das areas vetorizadas sobre a imagem JERS.

Quanto a magnitude das diferencas percentuais observadas, constatou-se que
0sS erros sdo mais significativos para areas pequenas.Conseqientemente houve ume
diminuicdo do erro relativo com o aumento das areas dos talhdes amostrados. Esses
mesmos resultados foram observados por SANO et al. (1993) quando quantificaram
erros expressos como percentagem da area real de poligonos digitalizados através de
mesa digitalizadora.

Também foi vetorizado o perimetro da area de estudo, tendo-se obtido uma
diferenca percentual igual a 1,49% em relacdo a area real obtida do cadastro da
empresa.

Os erros na estimativa das areas sdao mais significativos quando a delimitacéo
dos talhdes sofre influéncia da altura das arvores. Assim, os limites que se situam na

porcaofar-rangeda imagem estdo mais sujeitos aos efeitos de sombra de radar.
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4.2 IMAGENS LANDSAT-5TM

4.2.1 Recorte da Imagem

Apobs o recorte da cena LANDSAT orbita 221, ponto 77, contendo a area de

estudo, foi obtida, para cada banda, uma imagem de 405 colunas por 416 linhas.

4.2.2 Correcao Atmosférica

Analisando-se o0s histogramas de freqliéncia e as estatisticas da cena
LANDSAT TM, observou-se que, nas bandas TM4, TM5 e TM7, o valor minimo dos
DNs foi igual a zero e esses valores foram encontrados no interior dos corpos d’agua
delimitados nas imagens. Assim néo foi necessario aplicar a correcdo para os efeitos
atmosféricos com base no método do minimo do histograma. De acordo com ERDAS
(1999), a suposicédo de que os DNs realmente deveriam ser iguais a zero nessas regioe:
e bandas especificas € muito ténue e estudos mais recentes afirmam que o referido

método pode estar contribuindo mais para degradar a imagem do que para melhora-la.

4.2.3 CorrecBes Geométricas

Empregando-se uma transformacao linear (polinomiaf.dgrdu) para efetuar
a correcdo geomeétrica da imagem LANDSAT-5 TM, obteve-se um RMS maximo por
ponto igual a 0,33 pixel e um RMS total de 0,221 pixel para todos os pontos
considerados no ajuste, o que equivale a um erro de aproximadamente 6,63 metros no
terreno.

Apoés a aplicacdo da funcdo de mapeamento, 0os niveis de cinza da imagem

foram reamostrados por interpolacéo bilinear.
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4.2 .4 Realce de Contraste

As técnicas de realce aplicadas as bandas da imagem LANDSAT TM
permitiram uma melhor discriminacdo das feicbes de interesse, particularmente dos
diversos tipos florestais encontrados na area de estudo. Na maioria das vezes foram
efetuados contrastes interativos, com manipulacdo do histograma. A opc¢ao de
transformacéo mais utilizada foi a raiz quadrada, que segundo SPRING (1998), deve
ser empregada quando se deseja realcar as por¢cdes mais escuras da imagem. C
contraste por transformacéo no espaco de cores nao produziu bons resultados.

Todas as operagOes de realce de contraste efetuadas nas imagens tiveram por
objetivo melhorar as condi¢cdes de visualizacdo e interpretabilidade das feicbes de
interesse. Proporcionaram, também, a possibilidade de se obter uma imagem mais
adequada para a selecdo de pontos de controle no georreferenciamento e para a
definicho de amostras de treinamento na classificagdo supervisionada. As
transformacdes por componentes principais, bem como a classificacdo das imagens
LANDSAT TM, foram efetuadas considerando-se os DNs obtidos apds o processo de

reamostragem (georreferenciamento), sem realce de contraste.

4.2.5 Composic¢Oes Coloridas RGB

Embora existam inUmeras combinacfes de cores possiveis envolvendo as seis
bandas (visivel e infravermelho) do sensor TM, um pequeno numero delas é
conveniente para a maioria das aplicacbes praticas (SABINS, 1997). Dentre as
inUmeras combinacdes de bandas testadas nos canais RGB, a que mais se destacou fc
a combinacdo 543 (RGB), onde foi possivel diferenciar plantioBires sppcom
diferentes densidades. Em areas desbastadas a influéncia do solo se fez presente
produzindo diferentes tonalidades. A mata nativa e os talhddsuckyptus spp
apresentaram-se em tons verde-claro, sendo que estes Ultimos apresentaram

tonalidades um pouco mais escuras. Os povoament&snde spp por outro lado,
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mostraram-se em tons verde-escuro, send®dnas taedamais escuro que Binus
elliottii.

Outra composi¢cdo que proporcionou uma boa discriminacdo das feicdes de
interesse foi a 457 (RGB), permitindo diferendarcalyptus spple nativasPinus
taeda de Pinus elliotti e gramineas de solo exposto. Nessa composi¢cdo foram
realcados detalhes de talhdes pequenos, confirmando, assim, o enunciado por SABINS
(1997), que afirma que a combinacédo 457 (RGB) é a que fornece a melhor resolucdo
espacial.

Deve-se ressaltar que as combinacbes de cores e, por conseguinte, a
interpretabilidade das composicdes coloridas, dependem significativamente do tipo de

realce de contraste aplicado para a visualizacdo em tela.

4.2.6 Transformacdes de Dados

Nesta pesquisa trabalhou-se com os DNs originais, sem transforma-los para
valores de radiancia. MATHER (1999) recomenda que, quando as escalas de medicéo
nao forem compativeis, deve-se usar unidades padronizadas de variancia, ou seja, a
matriz de correlacdo, para medir 0 grau de associacao estatistica entre as bandas
espectrais. No entanto, a transformacao por componentes principais foi efetuada
empregando-se a matriz de variancia-covariancia pelo fato de que a verséo atual do
software empregado nesta etapa (SPRING) oferece apenas essa opcao.

Na Tabela 10 pode-se observar que todas as seis bandas TM possuem
correlagdes positivas relativamente altas entre si, exceto a banda TM4. A menor
correlacao foi encontrada entre as bandas TM4 e TM7 (r=0,49) e entre as bandas TM4
e TM3 (r=0,50). Tais resultados sdo similares aos apresentados em JENSEN (1996),
MATHER (1999) e OLIVEIRA (1999), em estudos onde a banda TM4 foi a menos

correlacionada com as demais.



141

TABELA 10 — MATRIZ DE CORRELACAO DAS SEIS BANDAS TM

BANDAS 1 2 3 4 5 7
1 1,00 0,95 0,92 0,52 0,83 0,83
2 0,95 1,00 0,96 0,59 0,92 0,91
3 0,92 0,96 1,00 0,50 0,93 0,96
4 0,52 0,59 0,50 1,00 0,60 0,49
5 0,83 0,92 0,93 0,60 1,00 0,97
7 0,83 0,91 0,96 0,49 0,97 1,00

Os coeficientes das seis componentes principais padrdao encontram-se
relacionados na Tabela 11, bem como 0s respectivos auto-valores e a percentagem de
variabilidade dos dados concentrada em cada componente. Cerca de 85% da
informacao das seis bandas esta contida na primeira componente (CPal). As primeiras
trés componentes (CPal, CPa2 e CPa3) representam, sozinhas, quase que a totalidad
da variancia dos dados (98,74 %). Para a CPal, as bandas 5, 2 e 7 sdo as que esta
contribuindo com mais informac&o, o que pode ser constatado pela observacdo dos
valores dos carregamentos ou coeficientes, iguais a 0,46; 0,43 e 0,43, respectivamente.
Segundo SPRING (1998), a primeira componente contem a informacéao de brilho
associada as sombras da topografia e as grandes variacdes da reflectancia espectra

geral das bandas.

TABELA 11 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE COVARIANCIA (BANDAS 1,2,3,4,5 E 7)

CP's BANDAS Auto- % _ % Var.

1 2 3 4 5 7 Valores | Variancia|Acumulada
CpPal| 0,40 0,43 0,42 0,26 0,46 0,43 24507,83 85,06 85,06
CPa2|-0,10| -0,04 -0,21 0,95 -0,02 -0,21 2786,74 9,67 94,73
CPa3 | -0,70 -0,27 -0,05 0,00 0,49 0,44 1154,16 4,01 98,74
CpPa4 | -0,46/ 0,21 0,67 0,10 -0,83 0,06 185,6p 0,64 99,38
CpPa5| 0,36/ -0,73 0,18 0,14 -0,29 0,45 131,28 0,46 99,84
CPa6 | -0,04, 0,40 -0,54 0,02 -0,43 0,61 46,76 0,16 100,00




142

Embora a segunda componente principal (CPa2) represente apenas 9,67% da
variabilidade dos dados, a imagem correspondente (Fig. 27) mostrou-se
potencialmente importante para a diferenciacdo das tipologias existentes na area. Os
povoamentos deEucalyptus spp(2) apresentaram-se em tonalidades cinza,
diferenciando-se da mata natiig, (que assumiu tons mais claros, quase brancos. As
areas de solo expost8) (e a agua4) apareceram em tons pretos, enquanto que tons
cinza claro foram observados em areas Rieus spp(5). A CPa2 apresentou
carregamento positivo no canal infravermelho e carregamento negativo na banda
visivel TM3. Isso significa que o padrdo verde foi realgcado nessa componente,
conforme se pode observar em relacdo as folhosas, representadas pela mata nativa e
pelos povoamentos d&ucalyptus sppque apresentaram os niveis de cinza mais altos

da imagem, gerando tonalidades proximas ao branco.

FIGURA 27 — SEGUNDA COMPONENTE PRINCIPAL (CPa2) DAS
BANDAS LANDSAT TM1-5E 7
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As componentes principais selecionadas (CPb e CPc), cujos coeficientes séo
apresentados nas Tabelas 12 e 13, respectivamente, ndo acrescentaram novas
informacdes que pudessem ser (teis na discriminacdo dos alvos de interesse nesse

etapa do processamento.

TABELA 12 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE COVARIANCIA (BANDAS 3, 4 E 5)

CP's BANDAS Auto- % _ % Var.

3 4 5 Valores | Variancia|Acumulada
CPb1 0,59 0,44 0,67 11610,47 80,65 80,65
CPb2| -0,39 0,89 -0,23 2470,28 17,16 97,81
CPb3 0,70 0,13 -0,70 316,04 2,20 100,00

TABELA 13 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE COVARIANCIA (BANDAS 4, 5 E 7)

CP's BANDAS Auto- % . % Var.

4 5 7 Valores | Variancia | Acumulada
CPcl 0,42 0,67 0,61 12090,68 81,98 81,98
CPc2 0,90 -0,21 -0,39 2559,23 17,36 99,33
CPc3 0,13 -0,71 -0,69 99,21 0,67 100,00

Outro tipo de transformacdo aplicada a imagem LANDSAT foi a razdo de
bandas, especificamente para a geracdo do indice de Vegetacdo da Diferenca
Normalizada (NDVI), que produziu uma imagem bastante similar & da componente

CPa2, uma vez que o Indice envolve bandas do visivel e do infravermelho.

4.2.7 Segmentacéo de Imagens

Com o intuito de separar a imagem LANDSAT em regides espectralmente
homogéneas, procedeu-se a segmentacdo conforme o algoritmo de crescimento de
regides, implementado reoftware SPRING. Para tanto foram utilizadas as bandas

originais e transformadas que, por analise visual, proporcionaram a melhor
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separabilidade entre as classes de interesse. Incluiram-se, entdo, as bandas TM4, TM5
e TM7, bem como a imagem-razdo (NDVI) e a segunda componente principal (CPa2).

A pesquisa dos limiares 6timos para similaridade e area minima revelou que a
melhor combinacdo envolveu os valores de 43 e 15, respectivamente. A existéncia de
areas bastante fragmentadas, principalmente na classe “mata nativa”, fez com que o
limiar de area minima tivesse que ser gradativamente reduzido até que regifes tao
pequenas quanto 1,35 ha (15 pixels) pudessem ser delimitadas.

As regifes discriminadas através de segmentacdo puderam ser facilmente
associadas as classes tematicas efetivamente existentes na area de estudo. Diminuindo
se o limiar de similaridade para 30, observou-se que o algoritmo foi capaz de
discriminar talhdes dBinus sppde diferentes espécies. No entanto, a0 mesmo tempo,
provocou o efeito indesejavel de criar pequenos poligonos no interior das classes
homogéneas de maiores dimensoes.

A imagem segmentada serviu de base aos procedimentos subsegéentes

classificacdo tematica.

4.2.8 Classificacdo Tematica

4.2.8.1 Classificagdo nao-supervisionada

Dentre os trés algoritmos testados (um por regido — Isoseg; dois por pixel —
Isodata e K-médias), nenhum obteve desempenho satisfatério. Esperava-se que o
classificador Isoseg, por considerar as regides criadas pela segmentacdo, produzisse
bons resultados. No entanto, foi criado um numero excessivo de classes (15), que,
mesmo quando submetidas a um processo de agrupamento durante a edicdo, nac
puderam ser associadas as classes existentes na area.

Na classificacdo por pixel os talhfes Hecalyptus spgoram confundidos
com mata nativa €inus spp A Unica classe bem delimitada foi “solo exposto”,
especialmente com o algoritmo Isodata, que permitiu o delineamento do tracado das

estradas mais largas.
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4.2.8.2 Classificacéo supervisionada

Em geral os classificadores por pixel (distancia minima, maxima
verossimilhanca e ICM) geraram imagens onde as classes tematicas foram confundidas
entre si, como, por exemplo, “mata nativa” e “Eucalyptus spp”, “solo exposto” e
“agua”, etc.

Sem duavida o melhor algoritmo de classificacdo supervisionada foi o de
Bhattacharyya em que as amostras de treinamento sdo definidas sobre as regides
previamente criadas pela segmentacdo. Em funcdo disso, o0s resultados da
classificacdo, submetidos a um processo minimo de edicdo, foram empregados para
gerar 0 mapa de vegetacdo da area de estudo (Fig. 28).

As imagens efetivamente utilizadas na classificacéo incluiram as bandas TM4,
TM5 e TM7, além da imagem-razao (NDVI) e da CPaz2.

Embora apresentando um pouco de confusdo com “Eucalyptus spp”, em geral
os fragmentos de “mata nativa” foram bem delimitados. Verificou-se, no cadastro
florestal, que algumas das areas classificadas como “solo exposto”, correspondiam, na
verdade, a talh&es recém-cortados, onde a galhada ainda nao havia sido removida ou
enleirada. Dessa forma, sua inclusdo nessa classe justificou-se pela maior proporcéo de

solo exposto em relacdo aos outros talhOdRimes spp

4.2.8.3 Acuracia tematica

A acuracia geral da imagem LANDSAT classificada empregando-se o
algoritmo deBhattacharyyafoi igual a 73,30%, um valor préximo ao que tem sido
encontrado em outros estudos envolvendo classificagcbes tematicas de areas com
reflorestamentos (COLEMAN et al., 1990; LINGNAU e ANTUNES, 1999).

Na Tabela 14 é apresentada a matriz de erros da classificacdo, calculada com
base no niumero de concordancias e ndo-concordancias de 206 pontos de referéncia,
cuja localizacdo exata foi obtida a partir do mapa georreferenciado dos talhdes,
disponivel em meio digital (v. item 4.1.2.4). A partir da matriz de erros calculou-se o

indice k, que representa o quanto a classificacdo efetuada foi melhor do que uma
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TABELA 14 - MATRIZ DE ERROS DA CLASSIFICACAO
SUPERVISIONADA DA IMAGEM LANDSAT-5 TM

DADOS DE REFERENCIA
("verdade de campo")

Solo : Mata ; Total das
CLASSES exXposto Pinus spp Eucalyptus Sp%ativa Agua linhas
Solo exposto 20 1 1 6 0 28
Pinus spp 10 50 1 11 1 73
Eucalyptus spp 1 7 47 8 2 65
Mata nativa 0 1 4 28 0 33
Agua 1 0 0 0 6 7
Total das
32 59 53 53 9 206
colunas

Mais informativas, no entanto, sdo as acuracias do produtor e do usuario,
apresentadas na Tabela 15, uma vez que envolvem todos os valores relacionados na
matriz de erros. A classe “Eucalyptus spp” foi a que apresentou a maior acuracia do
produtor (88,68%), ficando a classe “Pinus spp” em segundo lugar, com 84,75%. Dos
53 pontos de referéncia coletados nas areas correspondentes a “mata nativa”, o
classificador foi eficiente apenas em 52,83% dos casos.

A interpretacdo dos resultados encontrados para as acuracias do usuario
revelam, no entanto, que 84,85 % das areas indicadas como “mata nativa” no mapa
gerado pela classificacédo, efetivamente correspondem a essa classe no terreno, o
mesmo ocorrendo com a classe “agua” (85,71%). Ja a classe “Pinus spp” apresentou
baixa acuracia do usuéario (68,49%), também em funcédo da migracdo de alguns pontos

de “solo exposto” e “mata nativa” para essa classe.

TABELA 15 — ACURACIAS DO PRODUTOR E DO USUARIO POR CLASSE

ACURACIA DO ‘ ‘
CLASSES PRODUTOR ACURACIA DO USUARIO
Solo exposto 20/32 * 100 =62,50 20/28 * 100 =71,43
Pinus spp 50/59 * 100 =84,75 50/73 * 100 =68,49
Eucalyptus spp 47/53 * 100 =88,68 47/65 * 100 =72,31
Mata nativa 28/53 * 100 =52,83 28/33 * 100 =84,85

Agua 6/9 * 100 =66,67 6/7 * 100 =85,71
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4.3 FUSAO DE IMAGENS LANDSAT- 5 TM E JERS1-SAR

4.3.1 Registro de Imagens

Para efetuar o registro entre a imagem LANDSAT e a imagem JERS foram
selecionados 12 pontos de controle, cujos respectivos errosegyn bem como o
RMS por ponto, encontram-se listados no Apéndice 1. O RMS meédio foi de 0,43
pixels, o que equivale a um erro de aproximadamente 8 metros no terreno.

Por ocasido dos procedimentos de registro, o tamanho do pixel da imagem
LANDSAT (30 m) foi automaticamente reamostrado para a resolucado espacial da
imagem JERS (18 m). Foi necessario, também, efetuar um recorte na imagem
LANDSAT apés o registro, para fazé-la coincidir pixel a pixel e em tamanho com a
imagem JERS. Dessa forma obteve-se um arquivo contendo as seis bandas TM e a

imagem JERS, com dimensdes de 559 colunas por 657 linhas.

4.3.2 Técnicas de Fuséo de Imagens

4.3.2.1 Combinacéo simples de bandas

Observando-se as iniameras combinagfes simples de bandas, testadas nos
canais RGB, constatou-se que a atribuicdo da imagem JERS ao canal verde (G) produz
resultados sistematicamente insatisfatorios. As imagens geradas apresentaram
influéncia dospecklee foram, sem duvida nenhuma, dominadas pela radiometria da
imagem JERS. A contribuicdo multiespectral da imagem LANDSAT foi neutralizada,
prejudicando, assim, a discriminacdo das diferentes classes tematicas existentes na
area.

As melhores composicfes foram aquelas em que se utilizou a banda do radar
nos canais vermelho (R) ou azul (B), confirmando os resultados encontrados por
SILVA JR. (1999). Segundo esse mesmo autor, tal fato se deve, em parte, a maior

sensibilidade do olho humano para esses comprimentos de onda.
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Selecionou-se a composicdo TM5-TM4-JERS (RGB), apresentada na Figura
29, como a combinacédo de bandas que melhor caracterizou as classes de vegetacao
possibilitando a separagéo entre mata natizaaalyptus spgpara a maioria das areas
em que essas formacOes aparecem. As classes “solo exposto” e “areas de corte
recente” foram bem discriminadas, apresentando tonalidades carmim e rosa,
respectivamente.Entretanto, areas com gramineas, conforme as que aparecem na
porcao leste da imagem, foram confundidas com “areas de corte recente”.

Embora a qualidade da figura impressa torne dificil a percepcéo de diferentes
tonalidades de azul, a analise dessa composicdo no monitor permitiu separar a classe
“Pinus” em duas categorias distintas: povoamentos jovens (1) e povoamentos maduros
(2).

Através da combinacédo de bandas em composicéo colorida péde-se observar,
também, que as imagens dos dois sensores estdo perfeitamente sobrepostas, ser
deslocamentos aparentes, principalmente nas estradas e limites de talhdes. Isso vem
comprovar que o resultado do registro entre imagens foi satisfatério, estando
condicionado a precisdo do ajuste da funcdo polinomial (georreferenciamento da
imagem LANDSAT) e do ajuste do modelo do satélite (ortorretificagcdo da imagem
JERS).

4.3.2.2 Componentes principais

A Tabela 16 mostra os diferentes conjuntos de dados submetidos a
transformacdes estatisticas por componentes principais. Numa primeira abordagem
considerou-se apenas as bandas LANDSAT TM. Assim, a técnica de fusdo consistiu
na atribuicdo das CPs a dois dos canais RGB disponiveis, enquanto que a banda JERS
foi atribuida ao canal restante.

Os auto-valores e auto-vetores das seis componentes principais padréao (Cpa),
bem como das componentes principais selecionadas (CPb e CPc) sao apresentados na
Tabelas 11, 12 e 13, respectivamente, no item 4.2.6, que trata do processamento das
imagens LANDSAT.
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Numa segunda abordagem incluiu-se, também, a imagem JERS no conjunto
de dados submetidos a transformacéo estatistica por componentes principais. As CP’s

resultantes foram, ent&o, utilizadas em composigdes coloridas RGB.

o F I|II

' I-" FPinus spp (jovern)

J |:| mata nativa

&

- [[] Eucalyptus spp
|:| cotte recente

El Pinusz spp (madurs)

E solo exposto

FIGURA 29 — COMPOSICAO COLORIDA EM RGHER(TM5; G-TM4; B-JERS)

As melhores combinagBes das componentes principais e da imagem JERS

foram aquelas em que se atribuiu a imagem de radar ao canal azul (B) ou vermelho
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(R). Embora as CPal e CPa2 juntas representassem 94,73% da variancia dos dados
sua inclusdo na composicdo colorida gerou imagens em que ndo foi possivel
diferenciar as classes “Eucalyptus spp” e “mata nativa’. O mesmo ocorreu
empregando-se as CPbl e CPb2 (componentes principais seletivas TM3, TM4, TM5),
gue, juntas, representam 97,81% da variancia acumulada. No entanto, ambas as
composicbes foram as quproporcionaram as melhores resolucbes espaciais,

permitindo, inclusive, a deteccao de estradas no interior dos talhdes.

TABELA 16 — SENSORES E BANDAS ENVOLVIDOS NA TRANNSFORMAQAO
POR COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A FUSAO DE DADOS
OPTICOS E DE RADAR

Apenas bandas LANDSAT TM Componentes principais

Padréo (a) - TM1,TM2,TM3,TM4,TM5,TM7 CPal,CPa2,CPa3,CPa4,CPa5,CPa6
Selecionadas (b) — TM3,TM4,TM5 CPb1,CPb2,CPb3
Selecionadas (c) — TM4,TM5,TM7 CPcl1,CPc2,CPc3

Bandas LANDSAT TM e JERS Componentes principais
Padrdo (d ) — TM1,TM2,TM3,TM4,TM5,TM7,JER$ CPd1,CPd2,CPd3,CPd4,CPd5,CPd6,CPd7
Selecionadas (e) — TM3,TM4,TM5,JERS CPel,CPe2,CPe3,CPe4
Selecionadas (f) — TM4,TM5,TM7,JERS CPf1,CPf2,CPf3,CPf4

AplOs inumeros testes envolvendo todas as componentes principais,
selecionou-se a composicao CPa5-CPa2-JERS (RGB) como a combinacdo de bandas
gue melhor discriminou as classes de interesse. Embora a CPa2 e a CPa5 representem
respectivamente, apenas 9,67% e 0,46% da variancia dos dados, a sua combinacac
com a imagem JERS, mostrada na Figura 30, permitiu separar bem as classes
“Eucalyptus spp”, que aparece em amarelo, e “mata nativa”, em verde.Também pbode-
se diferenciar “Pinus spp (jovem)” e “Pinus spp (maduro)”, assim como “solo
exposto” e “areas de corte recente”. Conforme ja se ressaltou no item 4.2.6, a CPa2 &,
caracteristicamente, a componente ‘“vegetacdo”, uma vez que € macicamente
dominada pela banda TM 4 (infravermelho proximo) e apresenta carregamentos

negativos e baixos nas bandas do visivel. Por outro lado a CPa5 apresentou o maior
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coeficiente na banda TM 2, que corresponde aproximadamente a regido verde do
espectro e é, portanto, uma regido importante para a deteccdo da vegetacdo verde

sadia.

A - solo exposto

. Pz app

Pz spp (madure)
cotte recente

o |:| tata nativa

FIGURA 30 — COMPOSICAO COLORIDA DA IMAGEM JERS E DAS
COMPONENTES PRINCIPAIS DE TODAS AS BANDAS
LANDSAT TM (R-CPa5;G-CPa2;B-JERS).
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Pode-se observar, a partir da Tabela 17, que os DNs da imagem JERS
apresentam correlacdo baixa (inferior a 0,6) e negativa com as bandas do sensor
LANDSAT TM. Isso comprova que a técnica de fusdo dessas imagens pode oferecer
ganhos significativos, uma vez que a falta de correlacao indica que novas informacgdes

sao acrescentadas por um e por outro sensor quando da sua integracao.

TABELA 17 — MATRIZ DE CORRELACAO ENTRE AS SEIS BANDAS TM E

JERS

BANDAS JERS
T™M1 -0,41
T™M2 -0,49
TM3 -0,47
™4 -0,34
TMS -0,54
T™M7 -0,49
JERS 1,00

Na fase do processamento das componentes principais que incluiram as
bandas LANDSAT TM e a imagem JERS empregou-se a matriz de correlacdo, dada a
natureza completamente diversa das duas imagens, tanto em termos de geometria de
aquisicdo quanto dos fatores que determinam a resposta dos alvos para cada um dos
sensores. Quando se utiliza a matriz de correlagdo na transformagao por componentes
principais, a proporcédo da variancia dos dados (padronizada) dekidsima CP €
igual aok-ésimo auto-valor dividido pelo numero de CP’s (MARDIA et al., 1979),
gue, por sua vez, € igual ao numero de bandas envolvidas no processo.

As Tabelas 18 a 20 referem-se aos parametros das componentes principais
CPd, CPe e CPf, respectivamente. Os calculos foram efetuados empregando-se o
softwareENVI, que oferece a opcéo da utilizacdo da matriz de correlacdo ou da matriz

de covariancia.
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TABELA 18 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE CORRELACAO (BANDAS TM 1,2,3,457 E

JERS).
CP's BANDAS Auto- % % Var.

1 2 3 4 | 5 7 | JERS Valores | Variancia| Acum.
CPd1| -0,39 -0,48 -0,42 -0,27 -042 -0/41 0,2 5,241542 74,88 74,88
CPd2| -0,23 -0,14 -0,24 0,46 -0,03 -0/16 -0,79 0,730812 10,44 85,32
CPd3| 0,04 0,08 -0,11 0,83 -0,03 -0/14 0,58 0,671077 9,59 94,91
CPd4| 0,68 0,22 0,02 -0,04 -048 -0/48 -0,1p 0,291995 4,17 99,08
CPd5| 0,57 -0,51 -0,52 -0,03 0,33 0,20 0,00 0,035605 0,51 99,59
CPd6| 0,09 -061 053 0,15 -046 0,33 -0,04 0,019452 0,28 99,87
CPd7| -0,02 0,36 -046 0,03 -052 0/63 -0,01 0,009457 0,13 100,00

TABELA 19 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE CORRELACAO (BANDAS TM 3,4,5 E JERS).

CP's BANDAS Auto- % % Var.
3 4 5 JERS Valores Variancia| Acumulada
CPel | -0,55 -0,43 -0,58 0,42 2,691903 67,30 67,30
CPe2 | -0,00 0,67 0,04 0,74 0,663975 16,60 83,90
CPe3 | -0,52 0,59 -0,32 -0,52 0,578268 14,46 98,36
CPe4 0,65 0,11 -0,75 -0,06 0,065854 1,64 100,00

TABELA 20 — COEFICIENTES DAS VARIAVEIS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS (MATRIZ DOS AUTO-VETORES
TRANSPOSTOS) E AUTO-VALORES, COM BASE NA
MATRIZ DE CORRELACAO (BANDAS TM 4,5,7 E JERS).

CP's BANDAS Auto- % _ % Var.

4 5 7 | JERS Valores Variancia| Acumulada
CPfl| -0,42 -0,58 -0,56 0,42 2,734833 68,37 68,37
CPf2| -0,73 -0,02 0,07 -0,68 0,665121 16,63 85,00
CPf3| -0,53 0,34 0,49 0,60 0,586455 14,66 99,66
CPf4, 0,11 -0,74 0,66 -0,03 0,013592 0,34 100,00

Em geral os resultados obtidos com a inclusdo da imagem JERS no conjunto
de dados submetidos a transformacfes estatisticas por componentes principais nao
foram satisfatérios. As imagens geradas foram, na sua maioria, influenciadas pela

radiometria do radar, e, consequentemente, Eleckle Foram testadas em
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composicdes coloridas RGB todas as combinacbes de CPs que, numa analise
individual, permitissem a discriminacdo das classes existentes. Empregou-se tanto as
CPs padrao como as selecionadas.

Embora a qualidade dessas composi¢des nao seja tdo boa quanto a apresentad:
pelas CP’s que incluiram apenas as bandas TM, selecionou-se a composi¢cdo CPf1-
CPf4-CPf3 (RGB), apresentada na Figura 31.

FIGURA 31 — COMPOSICAO COLORIDA DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS INCLUINDO AS BANDAS LANDSAT
TM4, TM5, TM7 E JERSR-CPf1;G-CPf4;B-CPf3).
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Nessa Figura destaca-se a boa capacidade de discriminacaoPnise
elliottii e Pinus taed&talhdes indicados pelas setapps o 2 desbaste. Tal separacdo
nao havia sido observada com tanta nitidez em nenhuma das composicfes testadas

anteriormente.

4.3.2.3 Transformacéao IHS

Os produtos hibridos “LANDSAT-5 TM - JERS1-SAR” obtidos pela
transformacdo IHS apresentaram, em geral, qualidade inferior aqueles gerados pela
combinacado simples de bandas ou de componentes principais. Foram testadas as
substituicdes dos canais “Intensidade (1)’ e “Matiz (H)”, separadamente, pela imagem
JERS e varias composicdes coloridas dos dados retransformados para o espaco RGB.

As Figuras 32 e 33 mostram detalhes ampliados da area de estudo, em
imagens obtidas por transformacédo IHS, nas quais se substituiu o canal “Intensidade”
pela imagem JERS. Embora a separabilidade entre classes tenha sido insatisfatéria
considerando a Fazenda no seu todo, algumas categorias conseguiram ser bem
discriminadas nesses produtos hibridos. E o caso, por exemplo, dos talhdes de
Eucalyptus spfl), mata nativa (2) e gramineas (3), observaveis na Figura 32, sendo
gue até entdo a classe “gramineas” ndo havia sido diferenciada de “mata nativa” ou

“solo exposto”.

FIGURA 32— INTEGRACAO DAS COMPONENTES PRINCIPAIS (CPb1,
CPb2, CPb3) LANDSAT TM E JERS POR
TRANSFORMACAO IHS (DETALHE DA AREA DE
ESTUDO)
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Os talhGes d@inus taeda3’. desbaste(1), que aparecem na porgao superior
da Figura 33@a), apenas conseguiram ser discriminados na imagem hibrida em que
uma composi¢ao colorida LANDSAT TM (R-3,G-4,B-5) foi transformada para o
espaco IHS e, em seguida, sofreu transformacao inversa, sendo o canal “Intensidade”
substituido pela imagem JERS. Na porcao inferior da mesma imagem observa-se um
talhdo dePinus oocarpa3®. desbaste (2), que, em outras composicdes néo foi tdo bem
delimitado. Na Figura 33 (b), que mostra outra regido da mesma imagem, aparecem 0S
talhGes dePinus taeda2’. desbaste que ja haviam sido detectados na composicédo

colorida das componentes principais incluindo bandas TM e imagem JERS.

(@) (b)

FIGURA 33— INTEGRACAO DE IMAGENS LANDSAT T™M (BAI}IDAS
TM3, TM4, TM5) E JERS POR TRANSFORMAGAO I[HS
(a, b - DETALHES DA AREA DE ESTUDO)

Outra transformacéo testada foi aquela em que, partindo-se de uma
composicéao original TM 5 (R), CPa2 (G), NDVI (B), efetuou-se a transformacao para
0 espaco IHS e, na transformacgdo inversa, substituiu-se o canal “Matiz (H)” pela
imagem JERS. A Figura 34 mostra um detalhe ampliado da &area de estudo numa
composicado colorida em que se atribuiu a banda retransformada da TM5 ao canal
vermelho (R), a imagem JERS ao canal verde (G) e a banda retransformada do NDVI
ao canal azul (B). As areas (1), (2) e (3) mostram talhfes cortados em diferentes
épocas. No talhdo cortado ha mais tempo (1) os tons amarelo sdo indicativos de

residuos da exploracdo que ja perderam sua coloracdo verde natural. Na area (2),
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cortada ha menos tempo, as aciculas ja sofreram mudanca parcial de coloracédo. Na
area cortada mais recentemente (3), as aciculas mantém um tom verde similar aos
talhbes dePinus sppnessa mesma idade que ainda ndo foram cortados. Tal fato
evidencia a sensibilidade desse produto hibrido para a deteccdo de mudancas de
coloracéo para a galhada que permanece no solo apés o corte.

Outro detalhe observado nessa composicdo € a discriminacdo de areas com
Pinus serotina que, na Figura 34, aparecem em tons mais escuros (4). O plantio foi
efetuado em carater experimental, com o intuito de proteger os cursos d’agua,

anteriormente desprovidos de vegetacdo em suas margens.

i\

FIGURA 34 — INTEGRACAO DE IMAGENS LANDSAT (TMS, CPa2,
NDVI) E JERS POR TRANSFORMAGCAO IHS.
DETALHE AMPLIADO DA AREA DE ESTUDO

Considerando que ndo existem, em principio, critérios rigidos e previamente
definidos para as opc¢des de substituicdo dos canais IHS (CARVALHO, 1997),
procurou-se testar alguns dos procedimentos alternativos sugeridos na literatura.
Partindo-se de uma composicao colorida das bandas LANDSAT TM 5 (R), TM4 (G) e
TM3 (B), efetuou-se a transformacéo para os canais IHS e, na transformacé&o inversa, o
canal “Intensidade (I)” foi substituido pela imagem JERS e o canal “Matiz (H)” foi
substituido pelo canal “Intensidade (I)”, num procedimento analogo ao adotado por
AMARAL et al. (1997) na fusdo de imagens LANDSAT TM e RADARSAT. As
Figuras 35 (a) e 35 (b) mostram o produto hibrido resultante dessa transformacgéo, em
detalhes da area de estudo correspondentes aos mesmos locais apresentados né
Figuras 33 (a) e 33 (b). Na Figura 35 (a) nota-se, além dos talh&asudetaedas’.
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desbaste(1), uma pequena clareira (2) no interior de um talh&o, que nédo havia sido
detectada em outras imagens e que, provavelmente, corresponde a uma area de solc

exposto com gramineas ou vegetacao rasteira. As setas da Figura 35 (b) indicam os

talhdes déPinus taeda®’. desbaste que, nessa imagem, foram bem delimitados.

FIGURA 35— INTEGRACAO DE IMAGENS LANDSAT TM (BANDAS TMS3,
TM4, TM5) E JERS POR TRANSFORMACAO IHS,
DESCARTANDO-SE O CANAL “MATIZ (H). (a, b -
DETALHES DA AREA DE ESTUDO).

Ainda um detalhe do mesmo produto hibrido, correspondente a por¢gdo oeste
da Fazenda Mocambo, é mostrado na Figura 36. Observa-se que um talhdo de
Eucalyptus spp(1) foi confundido com “mata nativa” (2) e a area em verde (3)
confundiu-se com a classe “Eucalyptus spp” (4). De acordo com dados do cadastro
florestal trata-se de um talhdo &&us taedamaduro, com grande percentual de
mistura de espécies nativas regeneradas e em fase de exploracdo na data de aquisica

das imagens.
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FIGURA 36 — INTEGRACAO DE IMAGENS LANDSAT TM
(BANDAS TM3, TM4, TM5) E JERS POR
TRANSFORMACAO IHS, DESCARTANDO-SE O
CANAL “MATIZ (H)".DETALHE DA AREA DE
ESTUDO

DAMIAO (1994) aplicou a transformacdo IHS a partir de uma composicao
colorida que incluia a banda LANDSAT TM 4 no canal R, a primeira componente
principal do conjunto de todas as bandas LANDSAT mais a imagem JERS no canal G
e a imagem JERS original no canal B. As imagens “Intensidade (1)", “Matiz (H)” e
“Saturacao (S)” resultantes foram, entdo, submetidas a um realce de contraste e depois
foram retransformadas para o espaco RGB. Adotando-se procedimento similar,
obteve-se a imagem hibrida mostrada na Figura 37.

Na Figura 37 o primeiro aspecto a ser ressaltado € que o produto hibrido
incorporou a informacado de relevo — caracteristica de imagens SAR — e a informacao
multiespectral, oriunda das imagens LANDSAT TM. Tal associagdo pode ser
vantajosa no caso da interpretacdo visual de imagens, uma vez que se pode inferir
novas informacdes a respeito da cobertura do solo em funcdo da rede de drenagem e
da resposta espectral e dos niveis de brilho nos aclives e declives do terreno. Nota-se,

também, que houve boa definicdo dos limites dos poligonos correspondentes as
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diferentes feicbes existentes na area. Esse produto hibrido, no entanto, ndo foi
satisfatério quanto a delimitacdo de estradas, com excecdo de uma estrada e de um

aceiro com dimensdes maiores que cortam a Fazenda no sentido norte-sul e leste-

oeste, respectivamente.

~_ij.|:| mata nativa

: _.:'_?': _I solo exposto

¢ El Eucalyptus spp
Piwz spp

I"{ cotte recente

b '
5 -l Pz app (deshaste)

FIGURA 37 - COMPOSICAO COLORIDA RESULTANTE DA
TRANSFORMACAO IHS R-RETRANSFORMADA DA
TM4, G-RETRANSFORMADA DA JERS, B-
RETRANSFORMADA DA PCd1)
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Quanto as categorias tematicas, pode-se afirmar que houve discriminacédo de
talhdes déPinussppde diferentes densidades, que estdo associadas a idade e aos tratos
silviculturais (desbastes). Os povoamentos que se encontram’. ndesbaste
apresentam menor densidade de copas, 0 que faz com que a resposta espectral sej
influenciada, também, pela camada que recobre o solo, ou seja, aciculas mortas e
demais material organico em decomposicdo. Além disso observa-se que outros talhdes
na porcao leste da Fazenda, caracterizados como “Pinus spp (desbaste)” na Figura 37,
também apresentam resposta espectral influenciada pelo solo. No entanto, nesse casc
especifico, trata-se de um enleiramento da vegetacdo nativa por ocasiao do plantio.

A classe “solo exposto” foi detectada tanto em talhdes com plantios novos,
como nas estradas e aceiros da Fazenda. A classe “corte recente” apresentou-se en
tonalidade mais clara do que “solo exposto” e corresponde a areas submetidas a corte €
onde a camada de biomassa encontra-se recobrindo o solo. Em geral houve boa
discriminacdo entre “mata nativa” e “Eucalyptus spp”, principalmente em areas onde

essas classes sdo contiguas.

4.3.3 Segmentacao de Imagens

Dentre todos os produtos da integracao de dados “LANDSAT-5 TM / JERS1-
SAR”, a composicédo colorida formada pelas componentes principais CPa5 e CPa2 nos
canais vermelho e verde, respectivamente, e a imagem JERS no canal azul, foi
considerada como a que melhor discriminou as classes existentes na area. Em funcéo
disso, a classificacdo temética foi efetuada sobre esse produto.

Com base na experiéncia adquirida nas etapas anteriores, optou-se por utilizar
o algoritmoBhattacharyyade classificacdo supervisionada por regides, que foi 0 mais
eficiente para cada sensor separadamente. A composicao colorida (Fig. 30) foi, entao,
submetida ao processo de segmentacdo de imagens, visando gerar regides
espectralmente homogéneas, utilizadas como areas de treinamento do classificador.

Foram testadas inumeras combinacfes de valores para os limiares de

similaridade e area minima, desde 20-30 a 50-50. O limiar de similaridade igual a 20
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proporcionou a criagdo de um namero excessivo de regides, enquanto que o limiar de
50 fez com que algumas tipologias deixassem de ser delimitadas. Os valores para area
minima podem ser estimadaspriori, se houver um conhecimento prévio sobre o
tamanho minimo dos talhfes. No caso dessa pesquisa, a area minima considerada foi
igual a 30 pixels, equivalente a aproximadamente um hectare. No entanto, a melhor
combinacdo encontrada para os critérios de similaridade e area foi “34-50,
respectivamente. Assim, conclui-se que areas menores que 1,62 ha ndo puderam ser
individualizadas.

Deve-se ressaltar, no entanto, que o resultado da técnica de segmentacédo € um
produto conjunto ndo sé das dimensdes e textura das classes teméaticas envolvidas,
mas, também, dos limiares de similaridade e area empregados, de forma que esses
critérios ndo devem ser analisados isoladamente.

A Figura 38 mostra um detalhe ampliado da area de estudo, contendo o
resultado da segmentacao efetuada sobre a composic¢ao colorida CPa5 (R), CPa2 (G) e
JERS (B). Pode-se observar que foram criadas regifes delimitando as classes “solo

exposto” (1), “Pinus spp (maduro)” (2), “Eucalyptus spp” (3) e “mata nativa” (4).

FIGURA 38 — IMAGEM HIBRIDA EM COMPOSICAO COLORIDA RGB
(CPa5, CPa2, JERS) SEGMENTADA. DETALHE DA
AREA DE ESTUDO
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4.3.4 Classificacdo Tematica

A etapa de treinamento do classificador consistiu num procedimento
interativo, com a atribuicdo de classes a algumas das regides delimitadas pela
segmentacdo. A classificacdo foi efetuada atravésoftavare SPRING, empregando
como arquivo de contexto a composicdo apresentada na Figura 30 e a imagem
segmentada.

Optou-se, nessa classificacéo, pela definicdo de duas classes adicionais, “corte
recente” e “Pinus spp (maduro)”’, em funcdo de as mesmas terem sido detectadas na
maioria dos produtos hibridos gerados pela fusdo de dados. Na Figura 39 é
apresentado o mapa de vegetacdo resultante da classificac&hgitacharyya,
submetido a um processo de pés-classificacdo e edigao.

Em termos gerais pode-se considerar que o classificador foi eficiente, uma vez
gue as duas categorias predominantes, “Pinus spp” e “Eucalyptus spp”, foram bem
delimitadas. Observa-se na porcao leste da imagem que alguns tall&iassdspp
foram erroneamente classificados como mata nativa por apresentarem enleiramento
decorrente do preparo do terreno para o plantio. Nessas leiras houve regeneragcao de
mata nativa, o que, de certa maneira, proporcionou uma competicdo com o dossel dos

povoamentos, influenciando sua resposta espectral.

4.3.4.1 Acuracia tematica

Os 292 pontos de referéncia, obtidos através do arquivo vetorial dos talhdes,
foram empregados para gerar a matriz de erros da classificagéo supervisionada (Tabela
21). A acurécia geral calculada foi igual a 82,53%, superior, portanto, aos valores
obtidos para os sensores JERS1-SAR (60,19%) e LANDSAT-5 TM (73,3%),
separadamente. O indikappa(0,79) permitiu concluir que a classificacdo empregada
gerou resultados 79% melhores do que aqueles que seriam obtidos com uma
classificacdo aleatéria, isto €, uma hipotese de nulidadeleHquexk=0 (JENSEN,

1996). Segundo LANDIS e KOCH (1977), citados por MOREIRA (2001), valores da
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estatisticakappa situados entre 0,6 e 0,8 correspondem a uma qualidade do mapa

tematico avaliada como “muito boa”.
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FIGURA 39 — MAPA DE VEGETACAO DA AREA DE ESTUDO
ELABORADO A PARTIR DE CLASSIFICACAO
SUPERVISIONADA DA IMAGEM HIBRIDA
“‘LANDSAT-5 TM / JERS1-SAR”
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TABELA 21 — MATRIZ DE ERROS DA CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA
DA IMAGEM HIBRIDA LANDSAT-5 TM + JERS1-SAR

DADOS DE REFERENCIA
(“verdade de campo”)

. . Total

CLASSES Solo Pinus spp Pinus Eucalyptus Ma_ta Corte Agua| de

exposto (maduro) spp spp nativa recente linhas
Solo
exposto 23 0 2 1 0 0 0 26
Pinus spp
(maduro) 1 39 0 1 2 0 1 44
Pinus spp 3 0 48 0 16 2 3 72
Eucalyptus 0 1 50 4 o o0 55
Spp
Mata nativa 3 2 2 3 32 2 0 44
Corte
recente 0 0 0 0 0 45 0 45
Agua 2 0 0 0 0 0 4 6
Totaldas 5, 41 53 55 54 49 8| 292
colunas

A andlise dos valores encontrados para a acuracia do produtor revelou que os
maiores erros de omissdo se concentraram na classe “agua” (50%), possivelmente
devido ao baixo numero de pontos de referéncia e a pouca representatividade dessa
classe no terreno. As classes “Pinus spp (maduro)”, “corte recente”, “Eucalyptus spp”

e “Pinus spp” apresentaram os menores erros de omissédo, sempre inferiores a 10%.

A acuracia do produtor para “mata nativa” indica que 59,26% dos pixels de
referéncia foram corretamente classificados, sendo que os 40,74% restantes foram
atribuidos, principalmente, a classe “Pinus spp”. Isso se deve ao fato de que a maioria
das areas de mata nativa € circundada pelos talh@&@sudespp

Muitos dos pontos de referéncia para a classe “solo exposto” foram coletados
sobre as estradas e aceiros transitaveis cuja largura, na imagem, é representada por un
ou dois pixels, no maximo. Dessa forma, o erro de omissao de 28,22% para a referida
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classe pode ser devido ao fato de esses pixels terem sido classificados como “mata
nativa” e “Pinus spp”.

A analise da acurdcia do usuario (Tab. 22) revelou que cerca de 34% das areas
indicadas como “Pinus spp” no mapa de vegetacdo na verdade pertencem a outras
categorias no terreno, principalmente a classe “solo exposto”. Com base na matriz de
erros pode-se afirmar que 100% das areas classificadas como “corte recente” no mapa,
representam efetivamente essa classe no terreno. Isso significa que nenhuma das outra:
categorias foi classificada erroneamente como “corte recente”. Os erros de comissao
para as classes “Eucalyptus spp”, “Pinus spp (maduro)” e “solo exposto” situaram-se,
na média, abaixo de 11%. J4 para “mata nativa” o usuario do mapa deve considerar
que 27,27% das areas assim classificadas correspondem a outras classes, exceto :

llégua”.

TABELA 22 — ACURACIAS DO PRODUTOR E DO USUARIO POR CLASSE

ACURACIA DO ACURACIA DO

CLASSES PRODUTOR USUARIO

Solo exposto 23/32 * 100 =71,88 23/26 * 100 = 88,46
Pinus spp (maduro) 39/41 * 100 =95,12 39/44*100= 88,64
Pinus spp 48/53 * 100 =90,57 48/72 * 100 = 66,67
Eucalyptus spp 50/55 * 100 =90,91 50/55*100= 90,91
Mata nativa 32/54 * 100 =59,26 32/44*100= 72,73
Corte recente 45/49 * 100 =91,84 45/45 * 100 = 100,00

Agua 4/8 * 100 =50,00 4/6 * 100 = 66,67
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Em funcdo dos resultados obtidos nesta pesquisa pode-se afirmar que a

integracdo de imagens de sensores de microondas (JERS1-SAR) e Opticos

(LANDSAT-5 TM) é tecnicamente viavel para a elaboracdo de mapas tematicos e

classificacdo de reflorestamentosRieus sppe Eucalyptus spp

Com base nas andlises efetuadas conclui-se:

a)

b)

d)

a correcdo geomeétrica da imagem JERS exigiu a aplicacdo do
procedimento de ortorretificacdo para minimizar as distor¢cdes causadas
pelo relevo e pela geometria de aquisicao das imagens SAR;

os clusters gerados a partir dos algoritmos de classificacdo né&o-
supervisionada testados nédo puderam ser aproveitados como amostras de
treinamento para a classificacao hibrida;

dentre os algoritmos de classificacdo supervisionada, o classificador por
regides que utiliza a distancia Bbattacharyyafoi o que apresentou 0s
melhores resultados, tanto para as imagens de cada sensor isoladamente,
como para as imagens hibridas. Os valores da acuracia geral foram iguais
a 60, 19%, 73,30 % e 82,53%, para a imagem JERS, LANDSAT-5 TM e
hibrida, respectivamente;

a integracao das imagens JERS e LANDSAT-5 TM permitiu um aumento
da acuracia tematica em relacdo aquela obtida para cada sensor
isoladamente, inclusive com a deteccdo de duas classes adicionais no
produto hibrido;

a segmentacdo de imagens revelou-se uma técnica promissora,
especialmente no processamento de imagens JERS, em que o mapa
tematico foi elaborado a partir de um procedimento combinado
envolvendo a atribuicdo de classes tematicas aos poligonos gerados pela

segmentacao;



f)

9)

h)

)
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a intensa utilizacdo das componentes principais, quer seja nos
procedimentos de classificacdo, quer seja nos processos de integracéo de
dados, demonstram a importancia desta técnica no processamento digital
de imagens. Deve-se ressaltar que, no presente estudo, as bandas
resultantes dessa transformacéo estatistica foram empregadas ndo com o
intuito de reduzir a dimensionalidade dos dados, mas, sim, para
discriminar alvos de interesse, ndo detectaveis nas bandas originais,
isoladamente ou em composicdes coloridas;

dentre as diferentes técnicas de fusdo testadas, a mais facilmente
implementada e a que produziu os melhores produtos hibridos foi a
combinacdo simples da imagem JERS original e de componentes
principais das bandas TM em composi¢des coloridas RGB. As melhores
composicdes foram aquelas em que se utilizou a banda do radar no canal
vermelho (R) ou no azul (B);

embora reconhecidamente um dos procedimentos mais utilizados na fuséo
de imagens de diferentes resolucdes espaciais, a transformacéo IHS né&o
produziu os resultados esperados. No entanto alguns dos produtos hibridos
obtidos por esta técnica foram Uteis na discriminacdo de alvos pontuais,
tais como talhdes cortados em diferentes épocas, talhdes de diferentes
idades e espécies do génBinuse areas com gramineas e mata nativa,

em termos gerais o melhor produto gerado pela transformacao IHS
envolveu bandas originais LANDSAT-5 TM e JERS e a primeira
componente principal do conjunto formado pelas bandas dos dois
sensores. Nesse caso a informacdo multiespectral associada a informagéao
de relevo pode ser bastante util na interpretacdo visual das imagens
hibridas geradas;

0 processo de vetorizacédo via tela produziu uma diferenca média de 3,21%
entre areas reais e estimadas. Os maiores erros, contudo, foram
apresentados por talhdes localizados na pdega@angeda imagem, cuja

delimitacdo sofreu a influéncia da altura das arvores;
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K) o resultado da classificacdo tematica supervisionada depende, em grande
parte, da experiéncia e do conhecimento do analista a respeito da area de
estudo e suas peculiaridades;

l) a qualidade das imagens hibridas depende ndo somente da técnica de fuséao
empregada, mas, também, da precisdo do registro entre as imagens a
serem integradas;

m) as técnicas de realce de contraste e atribuicdo das bandas aos canais RGB
nas composicdes coloridas influenciam a qualidade do produto final e seus

resultados tonais variam conformsaftwareutilizado;

Dada a relativa escassez de estudos sobre a resposta dos sensores de

microondas em areas de reflorestamentos, recomenda-se:

a) utilizar os procedimentos metodolégicos desenvolvidos nesta pesquisa
para investigar outras aplicacdes de imagens de radar isoladamente ou em
combinacdo com imagens de sensores opticos, principalmente aquelas que
se referem a estimativa da biomassa de reflorestamentos em funcdo do
coeficiente de retroespalhamento;

b) efetuar novas pesquisas empregando imagens atuais para que, através de
visitas a campo, sejam obtidas varidveis dendrométricas a serem
correlacionadas com as informacfes espectrais;

c) testar novas abordagens para a classificacdo de imagens de radar
utilizando analise textural e outros algoritmos de segmentacdo de imagens;

d) investigar a integracdo de imagens de radar e Opticas em regibes de
reflorestamentos visando a recuperacdo de areas de desinformacéao

(nuvens e sombras) presentes nas imagens opticas.
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REGISTRO JERS-LANDSAT (Pontos de controle)

Total RMS Error: 0.426320

ID# (Base X,Y)(Warp X,Y):(Predict X,Y) (Error X,Y)(RMS)

#1 (374.45,199.82)(266.36,129.36):(266.63,129.44) (0.27,0.08)(0.28)
#2 (198.42,173.50)(160.53,112.47):(160.46,112.42) (-0.07,-0.05)(0.08)
#3 (208.53,233.41)(167.44,148.50):(167.56,148.78) (0.12,0.28)(0.31)
#4 (67.50,305.88)(85.45,192.55):(85.61,192.19) (0.16,-0.36)(0.40)
#5 (111.90,320.20)(112.36,200.45):(112.17,201.05) (-0.19,0.60)(0.63)
#6 (409.58,100.75)(288.07,69.57):(288.11,70.10) (0.04,0.53)(0.53)
#7 (330.13,92.13)(239.73,64.82):(239.56,64.24) (-0.17,-0.58)(0.61)
#8 (389.50,252.45)(275.50,161.36):(275.57,161.19) (0.07,-0.17)(0.19)
#9 (414.55,343.55)(290.50,216.57):(290.08,216.05) (-0.42,-0.52)(0.67)

#10 (383.38,424.50)(271.50,264.43):(271.72,264.68)  (0.22,0.25)(0.33)
#11 (224.46,388.46)(179.38,242.46):(179.40,242.74)  (0.02,0.28)(0.28)
#12 (67.50,430.67)(89.55,268.55):(89.49,268.21) (-0.06,-0.34)(0.35)

Segmento ORBIT

SatelliteDesc :
ScenelD : J1S0000129

SatelliteSensor  : SAR-1

SensorNumber 01

DatelmageTaken  :18/12/1995
SupSegExist : FALSE

FieldOfView : 1.47661963901813E-05
ViewAngle : -6.10865238198015E-01
NumcColCentre :  3.20000000000000E+03
RadialSpeed : 6.31253589629013E+00
Eccentricity : 8.18201802494580E-02
Height : 5.68023000000000E+05
Inclination : 1.70452345408270E+00
Timelnterval : 1.80032654545594E-03
NumLineCentre :  3.00000000000000E+03
LongCentre : -8.63295443754388E-01
AngularSpd : 1.08816628852436E-03
AscNodelLong : 2.35207609868392E+00
ArgPerigee : 1.57079632679490E+00
LatCentre : -4.22594498334236E-01
EarthSatelliteDist : 6.95097228137754E+06
NominalPitch : 0.00000000000000E+00
TimeAtCentre : 4.85963109999895E+04
SatelliteArg : 3.57616761419868E+00
XCentre : 3.20000000000000E+03
YCentre : 3.00000000000000E+03
UtmXCentre : 6.56065363552590E+05
UtmYCentre : 7.32134567343220E+06
PixelRes : 1.25000000000000E+01
LineRes : 1.25000000000000E+01

CornerAvail : TRUE



MapUnit
XUL
YUL
XUR
YUR
XLR
YLR

XLL

YLL
UtmXUL
UtmYUL
UtmXUR
UtmYUR
UtmXLR
UtmYLR
UtmXLL
utmYLL
LongCentreDeg
LatCentreDeg
LongUL

LatUL

LongUR

LatUR

LongLR

LatLR

LongLL

LatLL

:UTM 22 C E008

1.00000000000000E+00

1.00000000000000E+00

6.00000000000000E+03
1.00000000000000E+00

. 6.00000000000000E+03

6.40000000000000E+03

. 1.00000000000000E+00
6.40000000000000E+03

6.26290051428040E+05
7.36738173475010E+06
7.03929243754510E+05
© 7.34810349381130E+06
6.85855813723060E+05
7.27531872500790E+06

" 6.08216618668430E+05

7.29459697176210E+06
-4.9463185E+01

» -2.4212881E+01

-4.9760321E+01

' .2.3799845E+01

-4.8995818E+01
-2.3965865E+01
-4.9163936E+01
-2.4625132E+01
-4.9932263E+01
-2.4458456E+01

ImageRecordLength : 12192
NumberimageLine : 6400
NumberBytePerPixel : 2
NumberSamplePerLine : 6000
NumberPrefixData : 180
NumberSuffixData : 0

Type : NO_DATA
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