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Os modelos hidrolégicos do tipo chuva-vazio sdo utilizados para permitir um
melhor entendimento da fase terrestre do ciclo hidrologico. Esta dissertagdo analisa uma
relativamente recente base de dados. com énfase especial na obtengdo e no fornecimento
de informagdes de cobertura do solo para modelos hidrologicos a partir do sensoriamento
remoto, no contexto do planejamento de ocupagio do solo de uma bacia hidrografica.

O mapeamento da cobertura do solo de uma bacia hidrografica foi analisado através
de técnicas de classificagdo digital de imagem de satélite, incluindo o método da maxima
verossimilhanca e o método de classificacdo por textura, denominado matriz de tons de
cinza vizinhos dependentes (NGLDM). O estudo de caso foi feito na bacia dos rios Saraﬁui
e Iguagu com uma imagem Landsat5-TM de 27 de junho de 1994.

Os resultados indicaram a possibilidade de se obter bons resultados para
classificagfio digital da cobertura do solo a partir do método de maxima verossimilhanga
com vistas a alimenta¢io de modelos hidrolégicos do tipo chuva-vazio, respeitando
procedimentos adequados de andlise da imagem de satélite. Adicionalmente, o método de
classificag¢fio por textura foi também explorado. Os resultados obtidos, embora ndo levem a
uma melhora no nivel de classificagdo da cobertura do solo, indicam, por outro lado, que a

abordagem de métodos de classificagio por textura merece ser melhor explorada.
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Rainfall-runoff models are used to achieve a better understanding of the land phase of
the hydrological cycle. This thesis focuses on a relatively recent database, addressing the
supply of soil cover infoﬁnation to rainfall-runoff models from remotely sensed imagery in
the context of soil occupation planning of a watershed.

The soil cover mapping of a watershed was analyzed through digital classification
techniques of satellite image, including the maximum likelihood method and the Neighbor
vying Gray-Level Dependence Matrix (NGLDM) method of texture classification. The
study case was developed for the Sarapuf and Iguagu rivers watershed through the use of a
Landsat5-TM image, dated June 27, 1994.

The results indicate the possibility of having a good soil cover digital classification
using the maximum likelihood method applied to rainfall-runoff models, respected an
adequate procedure for analyzing satellite imagery. Additionally, the texture classification
method was also examined. The results, although they do not lead to an improvement in
the classification level for soil cover mapping, suggest that the texture classification

approach deserves to be better explored.
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I. INTRODUCAO

A busca constante de um equilibrio entre desenvolvimento e meio ambiente deve ser
uma meta permanente a ser atingida pela sociedade. Uma bacia hidrografica, apesar de
suas variadas caracteristicas topograficas, geoldgicas, climaticas e diversidade de sua
utilizagdo, representa um classico exemplo de ecossistema, onde as relagdes entre o

homem e a natureza merecem ser estudadas e entendidas.

Atualmente, nfo ¢ mais aplicavel a agfio empirica e 1solada na resolu¢do e tomada
de decis@io acerca dos problemas que provocam direta ou indiretamente impactos,
conflitos e depredagdes ao meio ambiente, sendo essencial o desenvolvimento de uma
visdo holistica na identificacio e abordagem das variaveis pertinentes a um estudo
ambiental e, mais especificamente, sob a 6tica do gerenciamento de recursos hidricos
em uma bacia hidrografica. A preservagdo da qualidade ambiental em uma bacia
hidrografica € altamente desejavel, ndo s6 ao bem estar e seguranga do homem como de

todos os seres vivos que vivem em parceria naquela érea.

O planejamento urbano e regional no contexto de bacias hidrograficas constitui um
desafio, pois a ocupagdo ndo ordenada dessas dreas, principalmente em regides
metropolitanas,' acarreta inimeras alteragdes ambientais que, em Gltima analise, afetam
milhares de habitantes. Dentre tais alteragdes, destaca-se a modifica¢do do regime
hidrico de micro e macrobacias com conseqiiente agravamento do problema de

enchentes.

Uma das formas de estabelecer o planejamento urbano e regional de uma bacia
hidrografica é o conhecimento da ocupagfo do solo dessa area através de mapas de
cobertura do solo. As técnicas tradicionais para elaboragdo desses mapas exigem
detalhada coleta de dados, quase sempre onerosa pela logistica necessdria aos
levantamentos de campo. Esses mapas ficam, muitas vezes, defasados no tempo, dada a
forma intensa, rapida e desordenada de ocupagdo de uma bacia. Os avangos observados
nas técnicas de analise de imagens digitais e na tecnologia de sua aquisi¢fio (sensores a
bordo de plataformas orbitais) possibilita a gera¢do de mapas quase em tempo real e
uma otimiza¢fo dos levantamentos de campo. Dessa forma, uma imagem pode ser

usada nos modelos de determinag¢fo ¢ monitoramento da ocupacéo do solo.



Os modelos hidrologicos do tipo chuva-vazio, por sua vez, procuram representar os
fendmenos fisicos em uma bacia hidrografica com o objetivo de melhor entender o ciclo
hidrolégico. O progresso nessa area tem sido atingido através do desenvolvimento e uso
de duas grandes classes de modelos: concentrados e distribuidos. Contudb, muitos
topicos permanecem em aberto para discussdo tais como a melhora nas fontes de dados,
calibragdo, validagdio, parametrizagdo e escalas de alimentagdo e operagdo desses

modelos.

O presente trabalho insere-se no contexto do desenvolvimento de modelos
hidrolégicos distribuidos do tipo chuva-vazdo e planejamento de ocupacdo do solo,
onde o mapeamento da cobertura do solo por sensoriamento remoto foi enfatizado.
Tendo em vista a amplitude espacial e temporal que ocorre na ocupagdo de uma bacia
hidrografica, definiu-se como uma das prioridades a pesquisa das técnicas de
mapeamentos automaticos. Assim, estabeleceu-se, como meta desse trabalho, o estudo
do procedimento de classificagdo de uma imagem de satélite, fazendo uma abordagem
mais detalhada do método de classificagdo supervisionada denominado de maxima
verossimithanga € do método denominado matriz de tons de cinza vizinhos dependentes
(NGLDM) de classificagdo por textura. Entre os objetivos especificos dessa pesquisa,
destacam-se:

« avaliacdo de diferentes estratégias e técnicas de analise digital de imagens,

« utilizagdo das técnicas de classifica¢do ndo supervisionada e supervisionada
para mapeamento do cobertura do solo, tendo como base uma imagem Landsat3-TM;

o aplicagdo das técnicas de classificagfio em uma bacia hidrografica, no caso a

bacia dos rios Sarapui e Iguagu.

No Capitulo 11, € desenvolvida uma revisdo da literatura pertinente ao tema da

- pesquisa. Em primeiro lugar, ¢ feita uma revisio sobre modelagem hidroldgica sob o
enfoque da representac¢do espacial dos fenémenos fisicos. Em seguida, sdo apresentados

conceitos basicos sobre a base de dados relativamente recente gerada por imagens de

satélite e sdo revistas algumas aplicagdes do sensoriamento remoto em hidrologia.

Posteriormente, é feita uma breve revisdo sobre mapeamento da cobertura do solo e,

finalmente, € discutido o procedimento de classificagdo digital de imagens de satélite,

com destaqﬁe especial para os métodos isodata e maxima verossilhanga, utilizados nessa

dissertagdo. No Capitulo III, apresenta-se a metodologia adotada na presente pesquisa,



incluindo o procedimento de classificagdo digital de imagens por métodos como isodata
e maxima verossimilhanga e a discussdo de um método de classificagdo envolvendo
textura. O Capitulo IV apresenta uma descricio da adrea de estudo referente a bacia
hidrografica dos rios Sarapui ¢ Iguagu bem como os resultados obtidos no processo de
caracterizagdo da cobertura do solo através de imagem de satélite Landsat5-TM.
Finalmente, o Capitulo V apresenta as conclusdes da pesquisa e recomendagdes para

futuros trabalhos.

L



II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Pode-se afirmar que o mapa é, de todas as modalidades da comunicagdo grafica,
uma das mais antigas da humanidade, segundo a premissa: tode o povo, sem excegéo,

legou-nos mapas.

A necessidade do homem de delimitar o espaco por ele ocupado confunde-se com a
sua prépria historia. Nos tempo atuais, mais do que delimitar o espago, torna-se
necessario estabelecer o quanto esse espago foi explorado, quais as formas de ocupagio
¢ manejo desse solo que ainda s3o possiveis, que recursos nhaturais existem ¢ como
podem ser explorados. Néo ha dl’lyida que, entre esses recursos, a dgua ¢ um dos mais
importantes. Nesse sentido, a defini¢do de uma bacia hidrografica é fundamental para se

estabelecer ou planejar a forma de ocupagéo do espago.

A bacia hidrografica é a unidade fisiografica continental que contém
disponibilidades hidricas proprias e renovaveis, gracas a atuagdes energéticas,

enddgenas e exdgenas, relacionadas ao meio ambiente por ele definido (Netto, 1983).

Uma bacia hidrografica também pode ser entendida como uma area onde a
precipitagiio € coletada e conduzida para um sistema de drenagem natural, isto €, uma
area composta de um inter-relacionado sistema de drenagem natural (e/ou artiﬁc.ial),
onde o movimento de agua superficial inclui todos os usos da agua e do solo existentes

na localidade (Canedo,1989).

As reservas em agua doce no planeta sfio consideradas de acordo com as
disponibilidades hidricas nas bacias e variam em fungdo do clima, da fisiografia, do

relevo, da geologia e, notadamente, das caracteristicas do revestimento floristico.

A delimitagdo das bacias hidrograficas em relagio a uma sec¢io exutéria qualquer é
realizada pelo tragado do divisor de 4guas principal que circunscreve a rede
potamografica (cursos de agua) relativa a tal exutoria. A embocadura de um curso de
agua ¢é o exutorio final da unidade fisiografica considerada; nesse local, a area da bacia
é maxima e engloba a totalidade de suas disponibilidades hidricas. A caracterizag¢do dos

divisores de dguas principais, secundarios, tercidrios e demais ordens faz-se com base



em cartas topograficas com curvas de nivel; as escalas desejaveis desses documentos e o
espagamento das curvas de nivel dependem do porte da bacia e da natureza dos estudos

que nela serdo desenvolvidos (Figura I1.1).

Figura I1.1 - Exemplo de uma bacia hidrografica.

O estudo dos recursos hidricos disponiveis nas bacias hidrograficas, com base em
mapeamentos cartograficos convencionais, ¢ de fundamental importincia para a
caracterizagdo desses recursos. O advento de mapas produzidos a partir de imagens de
satelites, possibilitou a realizagio desse tipo de estudo quase em tempo real. No caso da
imagem obtida pelo Landsat5-TM, que sera analisada nessa dissertagio, a periodicidade

€ de 16 dias para a mesma area da superficie terrestre.

Com a preocupagio cada vez maior com o meio ambiente, surge a necessidade de se
estudar modelos que reconhecam e representem fortemente as caracteristicas
hidrolégicas de uma determinada regido, para que se possam obter resultados confiaveis
quando da simulagdo dos efeitos causados pela mudanga no uso do solo, desmatamento,

poluigdo ou erosdo do meio natural.



I1.1 Modelagem Hidrolagica de Bacias Hidrograficas

Em anos recentes, grande esfor¢o tem sido dedicado ao melhor entendimento da
fase terrestre do ciclo hidroldgico através de trabalho experimental e modelagem
matemadtica. Dooge (1986) afirmou que, infelizmente, a maioria dos problemas que
surgem em modelagem de bacias hidrograficas ndo se enquadram no escopo de
mecAnica analitica ou mecénica estatistica. Na realidade, a modelagem de bacias
hidrograficas classificar-se-ia na categoria dos sistemas complexos com algum grau de

organizagio.

Os processos hidrologicos podem ser analisados com base na hidraulica e na fisica
do solo, mas o elevado grau de variabilidade espacial em bacias hidrograficas de
qualquer ordem de grandeza coloca sérios problemas de parametrizagdo. Beven (1989)
preocupou-se com o tratamento do problema de excesso de pardmetros na modelagem
hidrolégica. Jakeman e Homberger (1993) enfocaram o problema da
superparametrizacdo apresentando um referencial estatistico definindo niveis em que os
dados de entrada limitam a complexidade de modelos do tipo chuva-vazdo. Mais
recentemente, Larsen et al. (1994) estudaram a similaridade entre bacias relativamente a
processos de producdo de escoamentos superficiais, além do uso de parametrizagdes

adimensionais para quantifica-los.

Em fungédo da grande variabilidade espacial das muitas varidveis envolvidas como -
chuva, topografia, propriedades do solo € vegetagdo, os hidrologos usualmente recorrem
a modelos matematicos do sistema hidrico sem referéncia & estrutura mais detalhada dos
componentes dos processos hidrolégicos envolvidos. A natureza da operagdo do sistema
¢ inferida a partir de observagdes de entrada e saida, obtida através de algum processo

de ajuste.

Talvez a propriedade mais importante de um modelo matematico seja o grau de
representag@o dado as variagBes espaciais e temporais nos pardmetros de entrada e
saida. Pode-se diferenciar entre modelos do tipo concentrado e modelos do tipo
distribuido. Um modelo concentrado € aquele em que 0s parametros ¢ variaveis mudam
somente com o tempo, enquanto, em um modelo distribuido, essas componentes variam

com o tempo e com o espago. Uma discussdo interessante é desenvolvida em Beven ¢



O’Connell (1982) sobre esse tipo de classificagio. Segundo esses autores, os modelos
hidrolégicos  distribuidos  atuais seriam classificados como semidistribuidos,
preenchendo a lacuna entre os modelos fisicos idealmente distribuidos e os modelos
concentrados comumente utilizados até esse momento na pratica de engenharia. Os

modelos semidistribuidos utilizam relagdes funcionais conceituais para diferentes
processos hidrologicos aplicadas a um grupo de sub-areas relativamente homogéneas
da bacia hidrografica tratadas como unidades concentradas. Esses modelos
semidistribuidos constituem essencialmente uma extensio dos modelos conceituais
concentrados e, até certo pomnto, sujeitos a limitagdes similares. Enquanto alguns desses
modelos podem ser aplicados com base em pardmetros medidos somente no campo
(Beven e Kirkby, 1979), € mais usual para os modelos que permanegam relativamente
simples serem calibrados por processos de otimizagio com base em registros de vazio
(Gupta e Solomon, 1977 a; Solomon e Gupta, 1977 b). Esses modelos permitem,
contudo, a incorporagdo de dados hidrologicos, solo e vegetagio em um processo de

calibragéo.

Com base na andlise da estrutura de modelos hidroldgicos distribuidos, pode-se
visualizar basicamente trés diferentes abordagens de como o processo de espacializagio
da informagdo € correntemente feito. Essas abordagens sdo denominadas, na literatura,
unidade hidrologica de resposta (HRU), 4rea elementar representativa (REA) e unidade
de resposta grupada (GRU).

Uma unidade de resposta hidrolégica € uma regifio considerada homogénea em uma
bacia hidrografica. A bacia ¢ discretizada em unidades hidrologicamente similares,
usualmente com base na cobertura vegetal, tipo de solo e declividade. A localizagdo de
cada HRU na bacia € importante para efeito de propagacio de vazdes e o escoamento
superficial gerado por cada HRU precisa ser considerado individualmente na aplicagdo
de um modelo (Anderson, 1973).

Uma 4rea elementar representativa (REA) é entendida como uma escala critica na
qual hipéteses implicitas de continuidade podem ser utilizadas sem conhecimento do
real padrdo de comportamento topografico, bem como do solo e da chuva, ainda que
seja mecessirio considerar a variabilidade implicita desses pardmetros. Em outras

palavras, para bacias hidrograficas maiores do que as zonas de influéncia definidas por



estruturas de correlagdo espacial associadas ao solo e & chuva, considera-se os reais

padrdes de variabilidade através de médias e variancias (Wood et al., 1990).

Uma unidade de resposta grupada (GRU) € uma regidio na bacia que pode ser
agregada de uma maneira conveniente para a modelagem. Esse procedimento pode ser
conduzido com base em zonas meteorologicamente uniformes, que € conveniente para
integracdo com mapas e informagdes obtidas por sensoriamento remoto (Tao e Kouwen,
1989; Kite e Kouwen, 1993). Na abordagem GRU, regides com respostas hidrologicas
similares dentro de uma unidade sdo agrupadas, independente da localizagdo, e tratadas
separadamente no calculo de vazdes. A localizagdo de cada unidade de resposta dentro
de uma GRU nio ¢ importante para efeito de produgio de escoamento ou propaga¢io de
vaz(es. As unidades de resposta hidrologica dentro de uma GRU sdo usualmente

definidas por tipo de cobertura da superficie,

Hillel (1986) listou quatro principios para balizar o desenvolvimento de modelos
hidrologicos distribuidos do tipo chuva-vazdo: parciménia, isto é, o numero de
pardmetros deve ser minimizado e os valores devem ser obtidos a partir dos dados;
modéstia, onde o escopo ¢ aplicabilidade de um modelo nfo deve ser superestimado;
precisdo, ou seja, a precisdo na predigio ndo deve ser melhor do que a precisdo na
medida; aplicabilidade, de forma que o modelo possa ser testado e seus limites de
validade definidos. Beven (1989) foi mais especifico sobre o que deve ser levado em
conta: a teoria de agrupar processos que acontecem em uma escala inferior A escala de
operagdo do modelo; maior correspondéncia em escala entre predigdes feitas pelo
modelo € os processos naturais; maior rigor na determinagio das incertezas presentes

em predigGes feitas pelos modelos.

Através de um melhor entendimento de sistemas naturais, os modelos serio
melhorados e suas aplicagdes assumirdo um carter mais geral. Todavia essa melhora
requer um grande esforgo para examinar os processos fisicos fundamentais de uma
forma mais realista ¢ mais adequada & escala na qual as heterogeneidades dos
fenébmenos podem ser representadas. A jun¢io de conceitos deterministicos e
modelagem estocastica para considerar a variabilidade espacial e a transferéncia de
informacdes entre diferentes escalas é recomendada. Parciménia na defini¢io do

conjunto de parmetros a serem empregados € requerida para procedimentos adequados



de calibraga‘io, analise de sensibilidade e validacéo de modelos hidrologicos. Finalmente,
as varias fontes de incerteza devem ser estudadas em um contexto integrado de forma
que os resultados produzidos por um modelo hidrolégico do tipo chuva-vazio possam

ser considerados representativos de um sistema real.

O presente trabalho constitui um elemento essencial no avango do desenvolvimento
de modelos hidrolégicos distribuidos, uma vez que faz uso de informagges espaciais
obtidas por sensoriamento remoto com vista a0 mapeamento da cobertura do solo sob o

enfoque da bacia hidrografica.

I1.2 Sensoriamento Remoto em Hidrologia

Sensoriamento remoto € a utilizacdo de sensores para aquisi¢do de informagdes
sobre objetos ou fendmenos sem que haja contato direto entre eles. Os sensores seriam
0s equipamentos capazes de coletar energia proveniente do objeto, converté-la em sinal
passivel de ser registrado e apresentd-lo em forma adequada a extragio de informagdes

(Novo, 1988).

Existem véarios tipos de sensores que operam com energia acustica (sonares,
sismografos, sismdmetros, entre outros), com energia gravitacional (gravimetros) ou

com energla eletromagnética (radidmetros).

Este estudo restringir-se-a aos sensores que operam com a energia eletromagnética.
Ha numerosas fontes de radiagfio eletromagnética no universo, mas limitaremos nosso
estudo as interagdes que se processam na superficie terrestre. A onda eletromagnética
propaga-se com a velocidade de 3 x 10* m/s em dire¢éo ao sensor. Ela constitui-se no
mais util campo de forga para atividade de sensoriamento remoto, com transferéncia de

informagdes de alta velocidade entre as substincias ou objetos de interesse e 0 sensor.

Assim, a definigdo mais apropriada de sensoriamento remoto seria a utiliza¢do
conjunta de modernos sensores, equipamentos para processamento e transmisséio de
dados, aeronaves e espagonaves, coni 0 objetivo de estudar o ambiente terrestre através

do registro e da analise das interagdes entre a radiacfio eletromagnética ¢ as substancias



componentes do planeta Terra em suas diversas manifestagdes (Novo, 1988), como

ilustra a Figura I1.2.

Figura I1.2 — Sistema de imageamento por meio de sensoriamento remoto (fonte: Ross,
1999).

IL.2.1 Espectro Eletromagnético

O movimento vibratorio e rotacional das particulas atomicas das moléculas que
compdem um corpo emitem energia. Essa energia € transferida através de ondas
eletromagnéticas em diversos comprimentos de onda que formam o espectro

eletromagnético. O mecanismo de transferéncia denomina-se radiagdo eletromagnética.

A radiagdo eletromagnética é tratada modernamente segundo uma visdo dualista, ou
seja, ora como onda, ora como particula ou féton (Ramalho et al., 1977). Assim, a
propagacdo de energia, reflexdo e refragdo sdo fendmenos abordados considerando-se a
energia radiante com uma onda. Por outro lado, absorsdo e emissdo de energia sdo
analisados sob o enfoque corpuscular. Nesse sentido, Einstein, ao explicar o efeito
fotoelétrico, estabeleceu que a radiagdo eletromagnética comporta-se com se consiiisse
de uma cole¢do de fotons. Em outras palavras, a energia radiante transfere-se de um

corpo para outro em quantidades fixas, por meio de pulsos (Novo, 1992). A energia W
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de cada foton € denominada quantum. O quantum W de energia radiante de freqﬁénéia f

¢ dado pela Equacgdo I1.1

W =htf ( Equacdo de Planck) (IL.1)
onde:
h - € constante de Planck (6,626 x 10™* Joule x segundo );

f - é freqiiéncia (Hertz).

Cabe ressaltar que todo objeto com uma temperatura acima do zero absoluto emite
energia eletromagnética. Com o objetivo de melhor descrever as caracteristicas
radiativas dos objetos, introduziu-se o conceito de corpo negro. Corpo negro € definido
como um objeto que irradia energia a uma. taxa maxima, por unidade de 4rea e

" comprimento de onda, numa dada temperatura. Assim, emite toda emergia que possui,
com emissividade igual a 1 para todos os comprimentos de onda, e absorve toda enérgia

incidente.

A intensidade de radiacdo monocromatica ¢ relacionada com o comprimento de

onda e a temperatura do emissor através da lei de Planck, apresentada a seguir (Kidder

etal., 1995):

Mig =23 eilflfu 3 (IL.2)
onde:
M,,, - intensidade monocromatica [Wm?sr ' um™');
¢ - velocidade da luz ‘ [3x10°ms™];
h - constante de Planck [6,625x107* Ws? ou Js];
A - comprimento de onda [pm];
k - constante de Boltzmann [1,38x107IK™);

T - temperatura do corpo negro [K].



A componente normal de M, , integrada sobre a totalidade do dngulo esférico,
fornece a densidade de fluxo monocromatico, que, para uma radiagdo isentrépica, pode
ser escrita como

M, =1M;, : (11.3)

onde:

M, - densidade de fluxoe monocromatico.

A densidade de fluxo da energia radiante emitida por um corpo negro pode ser
obtida pela integra¢do de M; sobre todo o espectro eletromagnético. A lei de Stefan-
Boltzmann, resultante da integral, ¢ proporcional a quarta poténcia da temperatura deste,

- como mostrado a seguir:

M= [M,dA =eoT* (L4

0
onde

M - densidade do fluxo radiante [Wm™);

£ - emissividade do corpo (e = 1 para o corpo negro);
2k’ -8 24

= e constante de Stefan-Boltzamann [5,67x107 Wm™K™];
T - temperatura do corpo negro [K].

lgualando a zero, o resultado da diferenciagéo da fungdo de Planck em relagio ao
comprimento de onda, obtém-se a lei de Wien. Essa lei demonstra, que o comprimento
~de onda da maxima emissio de um corpo negro ¢ inversamente proporcional a

temperautra (Kidder et al., 1995), de acordo com

C
A = T (1L.5)
onde:
Amax - comprimento de onda dé méxima radiagio [pm];
T - temperatura [K];
C-2898 [Kum].



O fato do comprimento de onda ser inversamente proporcional a temperatura,
acarreta importantes conseqiiéncias, com o aquecimento da baixa atmosfera pela

superficie terrestre.

A radiagdo proveniente de corpos aquecidos, ao atingir outro corpo, pode ser
absorvida, refletida ou transmitida. Quando absorvida, a energia é geralmente reemitida,
em diferentes comprimentos de onda. Os processos de emissdo, absorgio, reflexio e
transmissde ocorrem simultaneamente e suas intensidades relativas caracterizam a
matéria em investigagdo. Dependendo das caracteristicas fisicas e quimicas dessa
matéria, os quatro processos ocorrem com intensidades diferentes em diferentes regides
do espectro. Esse comportamento espectral das diversas substincias ¢ denominado
assinatura espectral e € utilizado em sensoriamento remoto para distinguir diversos
materiais entre si. Qualquer fonte de energia eletromagnética ¢ caracterizada pelo

espectro de emisséo, o qual pode ser continuo ou distribuido em faixas discretas.

As ondas eletromagnéticas propagam-se na velocidade de 3 x 10® m/s (velocidade da
luz no vécuo) e diferem apenas em freqiiéncia e, portanto, em comprimento de onda. O
numero de ondas que passa por um ponto do espago num determinado tempo define a
freqiiéncia (f) da radiagdo. A onda eletromagnética pode também ser caracterizada pelo
comprimento da onda (A). A faixa de comprimento de onda ou freqiiéncia em que se
pode encontrar a radiacdo eletromagnética € limitada. Esse espectro € subdividido em
faixas, representando regides que possuam caracteristicas peculiares em termos dos
processos fisicos geradores de energia ou dos mecanismos fisicos de detecgfio dessa
energia. Embora os limites da cada faixa espectral ndo sejam bem definidos, as
principais faixas do espectro eletromagnético, representadas na Figura IL.3, estdo

descritas a seguir:
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Fi gura IL.3 - Espectro eletromagnético (fonte: Ramalho et al.,19777).
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* raios gama (y) - sdio produzidos no nucleo dos atomos, possuem pequenos
comprimentos de ondas e s3o bastante utilizados para identificar minerais
radioativos; ndo existe, em principio, limite superior para freqiiéncia das radiagdes
gama, embora ainda seja encontrada uma faixa superior de freqiiéncias para radiagfo
conhecida como raios césmicos;

* raios X - ¢ a radiagfio na faixa de comprimentos de onda de 10°um a 10%pum; sio
gerados, predominantemente, pela parada ou freamento de elétrons de alta energia;
por se constituir de fotons de alta energia, os raios-X sdo altamente penetrantes,
sendo uma poderosa ferramenta em pesquisa sobre a estrutura da matéria;

¢ ultravioleta (UV) - radiacdo de extensa faixa do espectro, desde 0,1um a 0,38pm;
possui um relativo potencial de aplicagdes em sensoriamento remoto, .
principalmente no campo da pesquisa mineral e de andlise que exijam
luminescéncia;

e visivel (VIS) - possui uma pequena variagdo no comprimento de onda, que vai de
aproximadamente 0,38um a 0,72um; ¢ definida como capaz de produzir a sensagio
de viséio para o olho humano normal, sendo decomposta nas cores violeta, azul,
verde, amarela, laranja e vermelho; possui grande importincia para o sensoriamento
remoto, pois imagens obtidas, nessa faixa, apresentam excelente correlagio com a
experiéncia visual do intérprete;

s infravermelho (IV) - possui comprimento de onda de 0,72um a 10°um; ¢ dividido
em proximo, médio e afastado, sendo facilmente absorvida pela maioria das
substdncias (efeito de aquecimento);

e microondas - suas radiacdes situam-se na faixa entre 10°um a 10°um; amplamente
utilizadas pelo sensoriamento remoto em radares, sendo pouco atenuadas pela
atmosfera ou por nuvens; permitem o uso de sensores em qualquer condi¢io de
tempo, podem ser utilizadas na detecgdo de 6leo no mar e estimativa de pérﬁl
atmosférico (temperatura, umidade},

o ondas de rddio - possuem grandes comprimentos de onda, utilizados para

comunicagdes a longa distdncia, pois sdo pouco atenuadas pela atmosfera.

O conhecimento dessa base tedrica conduz a uma melhor compreensio da

tecnologia do sensoriamento remoto, visto que oS Vvarios sensores atualmente
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disponiveis podem ser classificados de acordo com a faixa de comprimentos de onda

que eles captam.

11.2.2 Sistema Sensor

Os olhos humanos constituem-se em um par de sensores capazes de detectar a
radiagio solar refletida na faixa do visivel do espectro eletromagnético. Cada olho
possui uma lente dupla convexa que ‘converge a imagem captada para a retina que
contém mithdes de receptores sensiveis a luz, que gravam a imagem espacialmente ¢

transmitem a posi¢io e o nivel de intensidade de luz incidente.

Assim, a tmagem ¢ registrada e a informagio € extraida ou decodificada pelo
cérebro. Isso € semelhante a0 que acontece com os sensores remotos, 0s quais operam a
bordo de satélites, plataformas sub-orbitais e aéreas, ou seja, a informagdo também pode

ser extraida pelo computador (Campbeli, 1987, Couto, 1989).

Com a finalidade de aperfeigoar a capacidade de obtengiio de informagdes, pode-se
tentar a melhor utilizagio dos sentidos, isto €, colocando-se numa posicio melhor em
relagio ao alvo observado, ou desenvolvendo recursos ou dispositivos que permitam
ampliar vantajosamente a sensibilidade humana. Em fungio disso, foram desenvolvidos

OS sistemas sensores.

O sistema sensor pode ser considerado como qualquer equipamento capaz de
transformar a energia eletromagnética em sinal passivel de ser convertido em
informagio sobre elementos da superficie terrestre (Campbell, 1987, Novo, 1992).
Podem ser classificados em fungdo da fonte de energia ou em fungdo do tipo de .
transformagio sofrida pela radiagdo detectada (Campbell, 1987, Novo, 1988; Couto,
1992).

Em fungo da fonte de energia:
¢ passivos - ndo possuem fonte propria de radiagio, detectam a radiagdo solar refletida

ou radiacdo emitida pelos alvos, como, por exemplo, sistemas fotograficos;

e ativos - possuem sua propria fonte de radiagdo, operando em faixas restritas do

espectro, como os radares.
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Em fungdo do tipo de produto:

ndo-imageadores — ndo fornecem uma imagem da superficie sensoriada; exemplos
sfo os radidmetros em que a saida ¢ em forma de digitos ou graficos; sio essenciais
para a aquisi¢do de informagSes minuciosas sobre o comportamento espectral dos
objetos da superficie observada;

imageadores - sdo relevantes para essa dissertagdo, uma vez que fornecem
informagdes sobre a variagdo espacial da resposta espectral da superficie observada,

ou seja, a imagem dessa superficie.

Os sensores imageadores podem ser divididos em:

sistemas fotograficos — utilizados em cameras fotograficas aéreas, que possuem
dispositivos que permitem sincronizar o movimento do filme com o deslocamento
do avido, apresentam limitada capacidade de captar a resposta espectral; os filmes
cobrem somente 0 espectro entre o ultravioleta proximo ao infravermelho distante;
devido a fendmenos atmosféricos nio permitem freqlientemente observar o solo a
grandes altitudes;

sistemna eletro-6tico - compde-se de um sistema otico e de um detector, que
proporcionam o registro da informagfo como sinais elétficos, possibilitando a
transmissdo a distincia. Esses sensores, que trabalham na faixa do visivel e do
infravermelho, podem ser classificados em sensores de quadro, de varredura

mecanica e de varredura eletrénica, descritos a seguir.

Sistema de Quadro

O sistema de quadro originou-se a partir do aparelho de televisdo. Esse tipo de

imageador € composto por um tubo fotossensivel com um sistema de varredura por

feixe de elétrons. Esse conjunto € colocado imediatamente atrds de um sistema otico

formado por lentes grande-oculares. [sso significa que a imagem completa da cena é

capturada instantaneamente e, entfio, varrida por um feixe de elétrons que a transforma

em sinais elétricos, possibilitando sua reconstituigdo posterior. Os satélites Landsat 1, 2

e 3, por exemplo, usavam uma variante desse sistema chamada de RBV (“return beam

vidicon™). A grande vantagem dos sensores de quadro € a menor sensibilidade a

movimentos indesejaveis da plataforma.
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Sistema de varredura eletrénica

Utiliza um sistema 6tico grande-ocular no sentido perpendicular ao deslocamento da
plataforma, através do qual a cena é imageada em sua totalidade através de um arranjo
linear de detectores. Por ndo ter partes méveis, tém um grau de confiabilidade maior do
que os de varredura mecénica. E o sistema utilizado pelo sensores HRV (“haute

resolution visible™) a bordo dos satélites franceses da série Spot.

Sistema de Varredura Mecénica

Podem ser classificados em sistema de varredura quase no plano da imagem e
sistema de varredura no plano do objeto. O sistema de varredura mecanica é formado
por um telescopio em que, na abertura, encontra-se um espelho plano, que oscila
perpendicularmente ao deslocamento da plataforma. Através do movimento oscilatério,
a cena € imageada linha por linha. Esse sistema vem sendo utilizado pelos sensores
MSS (varredura multiespectral) e TM (mapeador tematico) a bordo dos satélites

Landsat 4 e 5 (Figura I1.4), respectivamente.

Figura I1.4 - Satélite Landsat5-TM (fonte: anonima).

IL.2.3 Sistema de Sensores Orbitais

Os sistemas sensores orbitais exploram as caracteristicas de uma plataforma

embarcada em uma Orbita, que deve ser:
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e circular, para garantir que as imagens tomadas em diferentes regides da Terra
tivessem a mesma resolugio ¢ escala;

*  permitir o imageamento ciclico da superficie, para garantir a observagio periodica e
repetitiva dos mesmos lugares; |

® ser sincrona com o sol (heliossincrona — a passagem sobre determinado lugar di-se
sempre a mesma hora; isso é conseguido ao se fazer com que a velocidade angular
do satélite, rotagio do plano orbital, seja igual a velocidade angular do movimento
aparente do sol -em torno da Terra), para que as condigbes de iluminacio da
superficie terrestre se mantenham constantes,

¢ horério da passagem do satélite deve atender as solicitagSes de diferentes areas de
aplicagdo (geologia, geomorfologia, agricultura, entre outras).

Entende-se por plataforma um veiculo, ou mesmo um suporte fixo, que dé
sustentagho a um detector para fins de sensoriamento remoto. Ha varios tipos
disponiveis de plataforma, dependendo sua escolha, basicamente, da natureza e da
escala do levantamento. Para fins hidrolégicos, assim como para monitoramento
ambiental em geral, os avides ¢ os satélites tém sido as mais utilizadas. Qs énibus
espaciais tém se apresentado como uma alternativa extremamente promissora por

reunirem caracteristicas positivas de ambas.

A fotografia aérea, mesmo tendo um grande campo de aplicagio, tem sido
empregada de modo mais restrito do que o esperado. O principal fator ¢ o elevado custo
dos levantamentos acrofotogramétricos que cobrem extensas areas e, principalmente,
quando sdo necessirios levantamentos para fins de monitoramento, que exige certa
periodicidade. Assim sendo, a principal vantagem do sensoriamento remoto de
plataformas orbitais ¢ que permite a observagdo de grandes areas da superficie terrestre,
obedecendo a uma determinada fréqiiéncia, possibilitando, desse modo, o estudo de

fendmenos fisicos ao longo dotempo (Oliveira, 1988) .
No Apéndice A, estdo descritos alguns projetos orbitais desenvolvidos durante essa

década bem como os respectivos produtos que estio disponiveis no mercado. As

missBes espaciais planejadas no periodo 1995-2005 encontram-se em CEOS (1995).
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I1.2.4 A Imagem Digital.

Pode-se definir digitalizagdo como o processo de transformar os dados analégicos
(fotografias, mapas), que descrevem um determinado fendmeno fisico, para forma
numérica, que se diz digitalizada. Desse modo, qualquer fenémeno fisico que possa ser

traduzido numericamente, diz-se representado digitalmente (Gonzalez ¢ Woods, 1993).

A partir da década de 50, com o advento de sensores operando além do espectro do
visivel, os dados produzidos eram preliminarmente analogicos (intensidade de sinal
elétrico) que, através da modulagdo de um feixe de luz de intensidade luminosa
proporcional ao sinal elétrico, podiam, entdo, ser convertidos em um outro tipo de dado
analégico de mais facil interpretagdo, ou seja, em uma imagem bidimensional do

terreno.

As imagens de sensoriamento remoto, por sua natureza digital ou discreta, sdo
constituidas de um arranjo de elementos sob a forma de uma malha. Cada célula dessa
malha tem sua localizagdo definida em um sistema de coordenadas do tipo linha e
coluna, representadas por x e y, respectivamente (Figura I1.5). O nome dado a essas
células € pixel, derivado do inglés “picture element”. Cada elemento possui um atributo

z, que indica o nivel de cinza; esse nivel de cinza € conhecido por niimero digital (DN).

Figura IL5 - Sistema de coordenadas usado para representar uma imagem digital
(fonte: Gonzales e Woods, 1993).
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A Figura I1.6 exemplifica uma imagem bastante simples, composta apenas por areas

brancas ¢ pretas em 8 bits, € sua respectiva matriz numérica, representando a forma pela

qual essa imagem seria utilizada no processamento digital.

Figura II 6 - Imagem digital preta e branca e sua respectiva matriz numérica

(fonte: Ross, 1999),

O histograma ¢ uma das formas mais comuns de se representar a distribui¢io dos
numeros digitais de uma imagem e, possivelmente, a mais 1til para o processamento
digital (Richards, 1986; Campbell, 1987; Crosta, 1992). A Figura I1.7 representa um

histograma da banda 5 de uma imagem digital obtida pelo mapeador tematico (TM),

conduzido pelo satélite Landsat5.
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Figura II.7 - Histograma da banda 5 de uma imagem digital do Landsat5-TM (fonte:
Richards, 1986).
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IL.2.5 Sistemas de Analise de Imagens Digitais.

Os sistemas de analise de imagens digitais englobam n3o s6 os aspectos relativos
aos componentes técnicos de um sistema de processamento, como também os
programas de manipulagdo de dados. Ambos os aspectos estdo intimamente
relacionados, uma vez que, em fungdo do suporte de material disponivel ( capacidade de
memoria do computador, formas de entrada de dados, forma de visualizagdo dos
resultados, entre outros), serdo desenvolvidos ou utilizados programas mais ou menos

sofisticados para manipulagdo dos dados.

Técnicas de Processamento.
Sdo técnicas que permitem retirar 0 maximo de informagdes das imagens geradas
pelos satélites, pois, geralmente, as imagens originais mascaram as informagdes da

superficie da terra.

As técnicas de processamento digital desenvolvidas podem ser divididas em pré-
processamento, realce e classificacdo. O pré-processamento refere-se ao processamento
inicial dos dados originais, visando & corre¢do de erros sistematicos, calibracdo do
imageamento e remogao de ruidos. As imagens podem ser submetidas ao realce e/ou a

classificagdo.

Pré-processamento: Distor¢cdes Geométricas e Radiométricas

Erros inerentes aos processos de aquisicio de dados podem degrada-los
qualitativamente. As imagens de sensoriamento remoto possuem comumente erros
radiométricos e geométricos. O pré-processamento auxilia a determinar ¢ remover esses

€ITos.

O efeito da atmosfera, que espalha a radiagdo eletromagnética (REM), é uma fonte
de erros para imagens de sensores orbitais, gerando uma distor¢do radiométrica. A
corregdo desse efeito pode-ser conduzida, nos casos mais simples, por um ajustamento
do histograma. E utilizada quando se deseja trabalhar com imagens orbitais de
diferentes datas (Richards, 1986; Menezes, 1987, Novo, 1978, Crosta, 1992).
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A distorgdo geométrica tem duas fontes: o proprio sensor € a imprecisdo dos dados
de posicionamento da plataforma (aeronave ou satélite). A corregdo geométrica € feita
através do registro da imagem, que envolve equipamentos como mesa digitalizadora,
microcomputador, sistema de tratamento de imagens de satélite ou similar, a imagem
em formato digital € um mapa da mesma area para obtermos pontos de controle tanto no

mapa quanto na imagem (Richards, 1986; Novo, 1978; Crosta, 1992).

Os pontos de controle deverdo ser fei¢des possiveis de serem identificadas de modo
preciso na imagem e no mapa, como, por exemplo, o cruzamento de estradas. E
necessario um mapa planimétrico ou plani-altimétrico em uma escala adequada, visto
que os pontos de controle terdo que ser precisamente identificados e posicionados de
maneira interativa na imagem, na forma de coordenadas em linha e coluna. As
coordenadas geograficas dos pontos de controle podem ser obtidas a partir dos mapas
(via uso de mesa digitalizadora), de mapas tematicos ja georeferenciados ou via teclado

(informando diretamente as coordenadas dos pontos).

Com os pontos de controle determinados, obtém-se uma fungio que relaciona as
coordenadas geograficas com as linhas e colunas da imagem. Uma possibilidade é o
emprego de uma fungdio polinomial de grau n . O nimero minimos de pontos de

controle para um polindmio de grau n é (Boldrini et al.,1980):

e N°PC’s={n’+3n+2 (IL6)
2
Os pontos de controle devem estar distribuidos, uniformemente, na area de trabalho.
Baseado na transformagdo geométrica, atribuem-se niveis digitais 4 imagem registrada
pelo processo de reamostragem por interpolagdo. O registro nada mais é do que
georreferenciar uma imagem, que permite que as informagdes extraidas das imagens de
satélite possam ser integradas a outras informagdes no contexto de um sistema de

informagdes geograficas (SIG).
A reamostragem por interpolagdo é efetuada por interpolag¢ic hibrida, onde a

aplica¢do do interpolador de alocagdo do vizinho mais proximo e do interpolador

bilinear, por exemplo, dependem da caracteristica local dos niveis de cinza na imagem.
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O interpolador de alocagdo do vizinho mais préximo atribui ao valor de tom de
cinza do pixel da imagem georeferenciada o mesmo valor do nivel de cinza do pixel que
se encontra mais préximo da posi¢do calculada na tmagem original. Ndo ha alteragio no

valor do nivel de cinza.

O interpolador bilinear faz com que o nivel de cinza a ser atribuido ao pixel da
imagem corrigida seja determinado a partir do valor dos 4 pixeis vizinhos. Como

resultado, ha alteragio do valor do nivel de cinza, considerando a sua vizinhanga.

Realce de imagens.

As téenicas de realce sdo procedimentos que visam a aumentar a qualidade visual da
imagem através de funges matematicas que modificam a amplitude dos niveis de cinza
ou valores digitais, facilitando a interpretagio visual. Algumas dessas técnicas sdo o
aumento linear de contraste, ajuste bilinear, ajustes ndo lineares (equalizagio,
normalizacio, logaritmico e exponencial) e quase-lineares. O aumento linear de
contraste ¢ o mais utilizado, pois geralmente tende a diminuir a perda de dados contidos

nas imagens originais (Richards, 1986, Crosta, 1992).

Para que se obtenha sucesso com a manipulagiio de contraste na imagem, ou seja,
para que as transformagdes radiométricas realcem devidamente a imagem, ¢ necessario
que se faca preliminarmente, uma analise do histograma através do qual se obtém a

distribuicdo estatistica dos tons de cinza (Richards, 1986; Crosta, 1992).

Os histogramas das imagens, com fei¢des bem contrastadas, tendem a apresentar
comportamento gaussiano, abrangendo todo a amplitude dinimica dos niveis de cinza
(0 — 255 no caso da imagem Landsat5-TM). Esse comportamento nio acontece com 0s
histogramas referentes as fei¢Ges pouco contrastadas, que devem ser manipuladas pelo

analista de modo a obter imagens realgadas (Bucci, 1990).
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A Figura 1.8 apresenta o histograma da banda 5 de uma imagem digital original do
Landsat5-TM e o histograma dessa mesma imagem apds a aplicag:z"io do aumento lincar
de contraste. Pode-se imaginar que essa imagem tinha pouco contraste visual devido a
aglomeragfio dos tons de cinza em apenas 1/3 de todo o intervalo possivel. Pdrém, com
as técnicas de realce de imagem, esse contraste pode ser significativamente aumentado,
fazendo com que a curva de distribuigdo de freqiiéncias estenda-se pelos 256 niveis de

cinza possiveis.

in}agem oﬁgimlr

itrlagem com o aumento de contraste
T . - T - . 0

v 132 255 @ 128 255

Figura I1.8 - Histogramas da banda 5 de uma imagem digital Landsat5-TM: imagem

original e imagem apos aplicagdo do aumento de contraste (fonte: Richards, 1986).

A aplicagdo dessa técnica tem contribuido sensivelmente para aprimorar a qualidade
- do produto final a ser interpretado, como foi constatado nos trabalhos realizados por
Jhonston e Howarth (1980) e Pires (1985), pesquisas que enfatizaram o levantamento do
uso da terra em regides de clima temperado e a distribuicdo das areas imidas, com

manguezais.

I1.2.6 Aplicagdes em Hidrologia
Em hidrologia, o sensoriamento remoto ¢ conhecido como uma abordagem vidvel
para o estudo da variabilidade espacial de propriedades fisicas da bacia hidrografica,

uma vez que os dados basicos sdo espaciais por natureza.
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O estado da arte em pesquisa na area de sensoriamento remoto correspondente a
alimentagfio de modelos hidrolégicos distribuidos pode ser resumido como segue:
o aplicagdes na determinagdo da cobertura do uso do solo de uma bacia hidrografica
baseada na porgéo do visivel e do infravermelho do espectro eletromagnético;
e medidas na faixa de microondas do espectro eletromagnético aplicadas na

identificagdo de dgua.

Link(1983) relaciona um resumo dos avang¢os na area de sensoriamento remoto
aplicada & modelagem hidrologica. Apesar do progresso realizado através de estudos
que envolvem dados de sensoriamento remoto, hdé um nimero limitado de modelos

hidrologicos que tém sido usados, com sucesso, acoplados a essa nova base de dados.

Jackson et al. (1977) utilizaram informagdo de cobertura do uso do solo, adquirida a
partir de imagem Landsat, para estimar coeficientes de escoamento superficial para o
modelo STORM (U.S. Army Corps of Engineers, 1976). Os autores concluiram que,
exceto para bacias muito pequenas, a concordancia entre simulagdes hidrologicas feitas
com base em formas convencionais de defini¢io do modelo e simulagdes feitas com
base em modelos alimentados por imagens Landsat ¢ bastante boa e aceitdvel para
estudos de planejamento em bacias hidrograficas. Adicionalmente, os autores revelam
que redugdes significativas em custo, associadas com o desenvolvimento de
mapeamento da cobertura de uso do solo e estimativa de parimetros para modelos
hidroldgicos de planejamento, podem ser obtidas através do uso de imagens Landsat.
Tanto Ragan e Jackson (1980) quanto Harvey e Solomon (1984) utilizaram a cobertura
do uso do solo obtida por senspriamenfo remoto para estimar a curva namero
relacionada a escoamentos superficiais como entrada para o modelo do “Soil
Conservation Service”(SCS). Em ambos estudos, imagens Landsat foram utilizadas para
estimar a cobertura do uso do solo. Em ambos os caso, os resultados obtidos através do
sensoriamento remoto foram aceitiveis com valores de curva niimero definidos com

base em cartografia convencional (Soil Conservation Service, 1972).

Em um outro estudo, Webb et al. (1980) mostraram que os percentuais de
classificagio de cobertura do uso do solo derivados com base em imagens Landsat eram
bastante aceitaveis para os propositos de modelagem hidrologica. Na pesquisa realizada

por Rango et al. (1983), cobertura do uso do solo obtida através de dados convencionais
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e imagem Landsat foram fornecidas ao modelo HEC-1 (U.S. Army Corps of Engineers,
1981) para gerar curvas de freqiéncia de descarga. As diferencas nos resultados foram
consideradas insignificantes. Também chegaram a conclusdo de que, para bacias
maiores do que 26 km’, a abordagem envolvendo imagem Landsat era mais eficiente em

termos de custo.

Fortin et al. (1986) forneceram um exemplo da aplicagio da cobertura do uso do
solo para previsbes de enchentes no modelo CEQUEAU. Simulagdes feitas com
tmagens Landsat deram resultados similares ou melhores do que dados cartograficos
convencionais. Mais recentemente, Tao e Kouwen (1989) compararam duas
alternativas, com e sem imagem Landsat, usando o modelo WATFLOOD (Kouwen,
1988) em bacia hidrografica discretizada por uma malha de 10 km X 10 km. Dados
horarios de chuva foram empregados. O modelo foi utilizado em dois modos:
concentrado, sem imagem Landsat, e distribuido, com imagem Landsat. Os resultados

indicaram uma melhora na estimativa do hidrograma de cheia.

Com respeito a detecgdo de agua, um grande esforgo de pesquisa tem sido feito para
a analise de dados de radar meteorolagico (Collier, 1989). Aplica¢bes de dados de radar
4 previsdo de vazOes podem ser encontradas em publicagdes como Dalezius (1982),
Garland (1986), Collinge e Kirkby (1987) e Collier (1989).

Trabalhos relacionados ao mapeamento de neve (area, profundidade e contetdo de
agua) estdo em andamento. Rango (1993) apresentou um revisio dos estudos
desenvolvidos nessa drea. Exemplos de aplicagdes desse tipo de mapeamento em
modelos hidrologicos podem ser encontradas em Martinec e Rango (1986), Leavesley €
Stannard (1990) e Donald et al. (1995), entre outros.

Finalmente, na area de detec¢fio de umidade do solo, a faixa de microondas do
espectro eletromagnético tem sido explorada com vistas & aplicagio em modelos

hidrolégicos (Schmugge et al., 1980; Rotunno Filtho, 1995).

A presente dissertagdo apresenta uma discussio sobre o0 mapeamento da cobertura
do solo sob o enfoque da bacia hidrografica através de imagem Landsat. A importancia

desse tipo de informagdo no desenvolvimento de modelos hidrolagicos foi revelada por
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essa breve revisdo da literatura. Cabe salientar, no entanto, que esse tipo de informagdo
tem diversas outras potenciais aplicagdes como nas dreas de qualidade de agua, de

sedimentos, agricultura, entre outras.

IL.3 Mapeamento da Cobertura do Solo

O termo uso do solo ou uso da terra é empregado para expressar a maneira pela qual
o homem ocupa o espago e o termo cobertura da terra refere-se ao revestimento do solo.
Embora exista uma distinggo entre os dois conceitos, ha alguns autores "como Anderson
et al. (1976), que propdem a jungdo das definigdbes em fungdo de serem
complementares. Desse modo, a definigdo é ampliada como sendo a forma pela qual o
espago esta sendo ocupado, considerando-se tanto os aspectos naturais quanto as

atividades que vém sendo desenvolvidas pelo homem numa determinada area.

O registro adequado da cobertura e uso do terra tem-se tornado, nas Gltimas décadas,
fator determinante para a tomada de decisdes ao nivel de planejamento racional e da
organizagio espacial. Os mapeamentos da utilizagio da terra realizados em diversas
partes do mundo, como os de Duddley-Stamp (1931-1938) € os da comissdo do vale do
Tennesse (1936), contribuiram para que a Unido Geogréfica Internacional (UGI)
incentivasse os levantamentos ao nivel mundial e, posteriormente, criasse uma comissao
de levantamento mundial da utilizagdo da terra (1949), conforme relatado por Diniz
(1984).

Dentre os objetivos principais da comiss3o, constavam os que se referiam a
promog¢io e a0 incentivo de novos levantamentos de uso da terra em diversos paises do
mundo, a atualizagdo dos documentos gerados e a claborago de um sistema de
classifica¢do que servisse de referencial para uma categorizagio organizada e
hierarquizada das informagGes a serem mapeadas. O sistema de classificago proposto,
estabelecido em fungio de materiais basicos e fotos aéreas, abrange diversas categorias

de uso da terra como pode ser observado na Tabela II.1.
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Tabela I1.1 - Sistema de uso da terra proposto pela Unido Geografica Internacional
- UGL '

Categoria Forma de utilizacio

Estabelecimentos humanos e areas nfo |- cidades e estabelecimentos industriais

agricolas - mineragio
Hortalicas - hortaligas e frutas (ndo arboreas)
Culturas arbdreas e outras culturas |- cultivos arbéreos permanentes
perenes - culturas perenes sem rotagio
Cultivos anuais - cultivos continuos ou de rotagio
- rotagdo de terras
Pastagens permanentes plantadas ou |- pastagens plantadas
pastagens melhoradas - pastagens melhoradas
Pastagens naturais ndo melhoradas |- pastagens nativas
Florestas - densas
- abertas
- "scrub”
- paludosas

- com cultivo subsidiario

Areas pantanosas (nao florestais) - manguezais
Terras improdutivas - rochosas
- areais

- dunas movedigas

Fonte: Keller (1969).

As proposi¢des para uma sistematizagdo das classificagdes de tipologia agricola vém
servindo de orientagdo para trabalhos realizados no Brasil ha algumas décadas. Dentre
as pesquisas efetuadas, destacam-se, entre outras, Ceron e Diniz (1969), Anson (1968),
Gerardi (1972), Sanches (1972), Koffler et al. (1979) e Lombard et al. (1980).
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Nos levantamentos de utiliza¢do da terra, até meados da década de 1970, o emprego
de fotos aéreas em regides muito extensas acarretava significativo aumento nos custos
finais do projeto. Uma das alternativas empregadas, visando a redug@io dos custos
operacionais € contribuir para maior eficiéncia e eficicia nos monitoramentos € na

utilizagdo de documentos, foi a aplicagdo de imagens orbitais.

A rapidez e agilidade conferidas pelas imagens orbitais na atualizagdo de
mapeamentos foi verificada em varios estudos como Liniz Jr. (1976), Novo (1978),
Gastelois (1978), Koffler et al.(1983), Garcia et al {1986), Pereira et al. (1987), Bucci
(1990), Aguiar (1991), Crosta (1992), que atribuiram tal eficacia a facilidade de
aquisicdo dos dados, de manuseio ¢ de economia no tempo de interpretagio. Esses
autores sugerem que, para utilizacdo mais efetiva das imagens orbitais, varios
pardmetros devem ser considerados: a resolugdo espacial e espectral, a qualidade do
produto, avaliagdo sazonal, a localizagdo relativa das categorias em questio e as

condigdes de solo e topografia.

Com a introducdo dos dados obtidos ao nivel orbital, tornou-se necessario
reestruturar os sistemas de classificagdo propostos anteriormente, de modo a incorporar

as informagGes coletadas em diferentes niveis.

Visando atender &s novas necessidades, formou-se, nos Estados Unidos da América,
em 1971, uma comissio com a finalidade de desenvolver um sistema que se adequasse
ao detalhamento das categorias de uso do solo que se tornasse compativel com os
diferentes tipos de entrada de dados. Desse modo, segundo orientacdo dessa comissdo,
Anderson et al. (1971) desenvolveram um sistema de classificagido abrangendo alguns
niveis de detalhamento para diversas categorias de uso da terra e revestimento de solo
(Tabela I1.2). Posteriormente, relacionaram os dados de sensoriamento remoto mais
adequados a essas categorias. Os niveis estabelecidos para os dados obtidos por
sensoriamento remoto variam de 1 a IV, fornecendo, nessa ordem, crescente

detalhamento em termos de informagdo (Tabela I1.3)

Com o langamento dos satélites de segunda geragio, contendo sensores mais
avangados e apresentando methores resolugdes, como, por exemplo, o sensor

denominado mapeador tematico (TM), levado a bordo dos satélites Landsat 4 e 5, os
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sistemas de classificacdo néo se restringem mais aos niveis propostos na Tabela 11.3.
Exemplos de classificagio desenvolvidos mais recentemente (Tabela 1i.4) podem ser
analisados nos trabalhos elaborados por Jensen (1983) e Pereira et al.(1987), onde os
niveis de detalhamento estdo relacionados com as escalas de mapeamento de forma

mais precisa.

Tabela.ll.2 - Sistema de classificacdo do uso da terra e revestimento do solo para

utilizacdo com dados de sensoriamento remoto.

Uso da terra /revestimento de solo Nivel de detalhamento
Nivel 1 Nivel IT
Terra urbana ou construida - residencial, industrial

- comercial e servigos
- complexos industriais € comerciais
- terra urbana ou construida mista

- terra urbana diversas ou construidas

Terra agricola - terra de cultura e pastagem

- pomares, bosques, vinhedos, viveiros
e areas de horticultura ornamental

- atividades de criag#o confinada

- outros tipos de terra agricola

Pastagem - pastagem herbécea
- pastagem com arbustos e carrasco

- pastagem mista

Terra florestal - terra florestal decidua
- terra floresta sempre viva

- terra floresta mista

Agua - cursos d'agua e canais
- lagos, reservatorios

- baias e estuarios

continua



Uso da terra /revestimento de solo Nivel de detalhamento

Nivel 1 Nivel IT

Terra imida - terra Umida florestada

- terra imida nfo florestada

Terra arida - planicies salgadas secas, praias

- outras 4reas de areia que nfo a céu
aberto

- pedreira e minas de cascalho

- terra arida mista

Tundra - tundra de arbustos ¢ macega
- tundra herbacea, tundra de solo nu

- tundra Gmida, tundra mista

Neve ou gelo perene - campos de neve perene

- geleiras

Fonte: Anderson et al. (1976).

Tabela 11.3 - Niveis de detalhamento estabelecidos para os dados de sensoriamento

remoto.

Nivel |Caracteristicas tipicas dos dados

i Tipo de dados Landsat ( anteriormehte ERTS)

I Dados de grande altitude - 12.400 metros ou mais (escala menor 1:80.000)

111 Dados de altitude média tomados entre 3.100 e 12.400 metros ( escala

1:20.000 - 1:80.000)

v Dados de baixa altitude tomados a menos de 3.100 metros (escala maior

do que 1:20.000)

Fonte: Anderson et al.(1976).



.Tabela 11.4 - Caracteristicas do sistema de classificagdo do uso da terra por

sensoriamento remoto

Critérios Nivel I Nivel I1 Nivel 111 Nivel IV
Utilizagdo Nacional Nacional Estadual/Region Local
principal ‘ al
Escala de 1:250.000 1:125.000 1:50.000 1:25.000
mapeamento 1:1.000.000 1:250.000 1:125.000 1: 50.000
Minima unidade| 94 hectares - 25 hectares - 4 hectares - 0,8 hectares -
de mapeamento 1.480 hectares 94 hectares 25 hectares 4 hectares
Base para cobertura do cobertura do cobertura/ cobertura/
classificagédo solo solo - atividade atividade

| Fonte de dados

Interpretacdo de

imagens

Interpretacio de

imagens

Interpretacéo de
imagens e dados

de campo

Interpretacéo de
imagens ¢ dados

de campo

Fonte: Jensen (1983).

Além dos sistemas de classificacdo, é necessdrio, quando da elaboracio de

documentos, atentar para o estabelecimento das legendas e chaves de interpretacio.
Essas informagdes sdo construidas tendo como base os produtos de sensoriamento
remoto (fotos aéreas e imagens orbitais), em fungio das diferengas existentes quanto a
resolugdo espacial, espectral e radiométrica. Adicionalmente, devem ser levadas em
conta as caracteristicas fisicas dos alvos, obedecendo a critérios fotointerpretativos. No
caso particular de identificagdo e discriminagdo de classes de uso da terra, os parimetros
mais relevantes sd3o: forma, tamanho, sombra, tonalidade/cor, padrio, textura e
rtocalizagﬁo. Além disso, deve-se levar em conta, na elaboragio das legendas, os

aspectos espectral e temporal das imagens.

Em funcfo da presente pesquisa abordar a elaboragdo de mapas, cabem algumas

consideragdes de ordem cartografica, que constam do Apéndice B.



I1.4 Classificacdo de Imagens

Classificar € o processo de extragio de iﬁformaq:ﬁo em imagens para reconhecer
padrdes e objetos homogéneos ¢ sio utilizados em sensoriamento remoto para mapear
areas da superficie terrestre que correspondem aos temas de interesse. A esséncia dessa
metodologia consiste de (Swain e Davis, 1978):

- & as classes de interesse sfo caracterizadas através dos dados que sdo representativos
das classes;
e 0 restante da imagem ¢ classificado por meio de regras estatisticas que utilizam a

caracterizacdo das classes.

A informagdo espectral de uma cena pode ser representada por uma imagem
espectral, na qual cada pixel tem coordenadas espaciais X, y, com uma assinatura
espectral L, que representa a radiancia do alvo em todas as bandas espectrais. Para uma
imagem de K bandas, hd K niveis de cinza associados a cada pixel, sendo um para cada

banda espectral. As caracteristicas do pixel sdo denominadas atributos espectrais.

O conceito de espago de atributos € essencial para se entender como funciona a
classificagdo de imagens multiespectrais. A Figura I1.9 mostra um grafico de espago de
atributos, para o caso de uma imagem com apenas duas bandas espectrais. Nesse
gspago, encontram-se plotados 1 pixel de trés diferentes tipos de materiais superficiais,
denominados A, B ¢ C. Se apenas a banda | for considerada, é facil notar que os
materiais B ¢ C nfio poderiam ser separados, pois ambos apresentam um DN de
aproximadamente 200. Porém, ao se considerar as bandas 1 e 2, esses trés materiais
superficiais teriam posigdes distintas no espaco de atributos, que seriam caracteristicas,

servindo, portanto, para distingui-los e identifica-los dos demais(Crosta, 1992).
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Figura I1.9- Grafico de espago de atributos, para o caso de uma imagem com apenas

duas bandas espectrais (fonte: Duda e Hart, 1973).

Os classificadores podem ser divididos em classificadores pixel a pixel e

classificadores por regides:

classificadores pixel a pixel utilizam apenas a informag&o espectral da cada pixel
para achar regides homogéneas;, esses classificadores podem ser separados em
métodos estatisticos ( utilizando regras de teoria da probabilidade) e deterministicos
(ndo utilizam probabilidade);

classificadores por regides utilizam, além da informacgdo espectral de cada pixel, a
informagdo espacial que caracteriza a relagdo com seus vizinhos; procuram simular
o comportamento de um foto-intérprete, reconhecendo areas homogéneas de
imagens, baseados nas propriedades espectrais e espaciais de imagens; a informag¢éo
de borda ¢ utilizada inicialmente para separar regides e as propriedades espaciais e

espectrais para unir areas com mesma textura.

O resultado da classificagio digital € apresentado por meio de classes espectrais

(4areas que possuem caracteristicas espectrais semelhantes), uma vez que um alvo

dificilmente € caracterizado por uma Unica assinatura espectral. E constituido por um

mapa de pixeis classificados, representados por simbolos graficos ou cores, ou seja, o

processo de classificagdo digital transforma um grande nimero de niveis de c¢inza em

cada banda espectral em um pequeno nimero de classes definidas em uma tnica

imagem (Richards, 1986; Crosta, 1992).



11.4.1 Métodos de classificaciio de imagens.

Pode-se enquadrar os métodos de classificagic em dois grandes grupos:
classificagio ndo supervisionada e supervisionada. A seguir, faz-se a distingdo entre

€sSes grupos.

Classificacdo niio supervisionada

E um processo onde operagdes numéricas sdo conduzidas para procurar
grupamentos naturais de propriedades espectrais dos pixeis (classes). A classificacdo
n3o supervisionada parte do principio de que o cddigo computacional empregado ¢
capaz de identificar, através de uma fungfio de classificagfio, as classes dentro de um

conjunto de dados.

O primeiro passo na analise ndo-supervisionada é a realizagio de uma anéilise de
agrupamento. Através dessa analise, as nuvens de dados s3o identificadas no espacgo de
atributos. Feita essa analise, é possivel estabelecer, através de uma fungio de
- classificag@o, quais concentragdes (nuvens) devem ser tratadas com grupos separados,

ou seja, o possivel nimero de classes que podem ser identificados na imagem.

Classificaciio Supervisionada

A classificagio ¢ dita supervisionada quando a identidade e a localizagio dos
alvos/tipos da cobertura terrestre sdo conhecidos a priori, através de trabathos de
campo, analise de fotografias areas, mapas, etc. As areas da imagem na qual o usuario
conhece a verdade terrestre sdo identificadas como areas de treinamento, tendo em vista
que o uso das caracteristicas espectrais dessas ireas servem para treinar diferentes
algoritmos classificatorios, que envolvem célculos de estatisticas multivariadas com
pardmetros como média, desvio padriio, matriz de covaridncia, matriz de correlagio,

entre outros.

O procedimento de classificagio supervisionada em imagens é freqiientemente
utilizado no tratamento de imagens orbitais obtidas por sensores multiespectrais. Esse
procedimento consiste basicamente em dividir os varios pontos da imagem em grupos

ou classes, de forma que os pontos de uma dada classe tenham caracteristicas espectrais
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similares. O critério de similaridade a ser adotado ira definir o tipo de classificador a ser

empregado.

Os varios métodos de classificagdo podem ser, de forma geral, separados em dois
grandes grupos: aqueles que utilizam critérios geométricos e aqueles que utilizam
critérios estatisticos. No primeiro grupo, cada ponto da imagem ¢é classificado segundo
sua distancia dos demais pontos no espago de atributos. Apesar de eficientes sob o
ponto de vista computacional, tais métodos produzem erros tanto de excesso como de
omissdo. Por outro "lado, os métodos estatisticos, apesar de mais custosos

computacionalmente, produzem resultados mais confiaveis (Richards, 1986; Crésta,

1992).

Na maioria das situagdes reais detectadas em imagens de sensoriamento remofto, o
numero digital (DN) dos pixeis representara, na verdade, uma mistura de mais de um
tipo de superficie. Isso ocorre porque, em uma érea de 30mx30m ou de 80mx80m,
equivalentes aos pixeis do TM e do MSS respectivamente, ¢ bastante provavel que mais
de um tipo ocorra. Nesse caso,. como um pixel contendo 40% de pastagem ¢ 60% de
mata deveria ser classificado? O ntiimero digital de um pixel desse tipo vai representar,
de fato, uma mistura da resposta espectral da pastagem com a mata. Uma solugéo é
atribuir cada pixel a uma ou outra classe dependendo de qual classe ele estd mais
prc')xinio. Essa questdo da proximidade ou similaridade permeara a discussdo dos
métodos de classificagdo supervisionada. Através do procedimento de classificagio
supervisionada, o usuario identifica alguns dos pixeis pertencentes as classes desejadas
e submete ao algoritmo computacional, definido segundo alguma regra estatistica pré- |

estabelecida, a tarefa de classificar todos os demais pixeis.

Pode-se considerar a questio da proximidade entre classes com base em estatisticas
dos dados. Uma forma de definir cada classe é calculando-se a média estatistica para
cada classe em cada banda espectral. Um método de classificar que considera, como
métrica para o calculo das distdncias de um pixel as diferentes classes, médias espectrais
por banda e matriz de covaridncia espectral das bandas selecionadas é o método da

maxima verossimilhanga.



Para que a classificagdo por méxima verossimilhanga seja precisa, € necessario um
niimero razoavelmente elevado de pixeis para cada conjunto de dreas de treinamento ou
interesse, nimero esse preferencialmente acima de uma centena (Campbell, 1987). Esse
nimero permite uma base segura para tratamento estatistico. Devido a esse ntimero alto
de pixeis, ndo € possivel representd-los graficamente de maneira individualizada.
Utiliza-se, nesse caso, isolinhas ou curvas de contorno no espago de atributos,
representando a fungfo densidade de probabilidade de pixeis correspondentes as arcas
de treinamento para cada classe. Na realidade, os contornos representam um ajuste
baseado em distribuigfes normais ou gaussianas dos pixeis das areas de treinamento. Do
contrario, os contornos seriam totalmente irregulares, o que nfio seria desejavel devido &
dificuldade de computa-los. Ressalta-se que, devido a esse ajuste, os contornos sfo
siméfricos ao redor da média e sua forma serd circular se os desvios-padrio nas duas
bandas forem os mesmos, ou eliptica se os desvios-padriio forem diferentes. Esses
mesmo conceitos podem ser estendidos para mais do que duas dimenses, o que é
corriqueiro em imagens de sensoriamento remoto, sendo que, nesse caso, 0s contornos

tornam-se elipsoides em trés dimensdes.

Essas probabilidades representam uma ferramenta de classificagdo poderosa e
flexivel, através da qual pode-se escolher, por exemplo, classificar apenas os pixeis
desconhecidos que estdo bastante proximos a média de wna classe. Por ouiro lado,
pode-se julgar necessario classificar os pixeis desconhecidos que se situam a qualquer
distincia da média, dentro da drea definida pelo conjunto de treinamento. Nesse caso,
escolher-se-ia ,‘como limite de decisfio, o contorno que engloba, por exemplo, 99% dos
pixeis da 4rea de treinamento. Descartando-se os restantes 1%, pode-se compensar, por
exemplo, a possibilidade de que alguns dos pixeis da &rea de treinamento sejam
incluidos por engano, podendo representar ruido ou pixel situado no limite entre dois
tipos de cobertura. Usando esses conceitos, pode-se classificar todos os pixeis de uma
imagem como pertencentes as classes pré-definidas. A Figura 11.10 exemplifica como os
contornos de probabilidade podem ser estendidos de forma a cobrir todos os pixeis da

imagem.
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Figura I1.10 - As curvas de probabilidade das classes A, B e C sdo estendidas para
probabilidades menores;.os numeros atribuidos a cada contorno representam a
probabilidade, em porcentagem, de um pixel desconhecido pertencer a uma dada classe,

com base nos parametros estatisticos das areas de treinamento (fonte: Duda e Hart,

1973).

Na Figura I1.10, observa-se que os pixeis graficamente localizados nos pontos 1 ¢ 2
sdo ambos atribuidos a classe A. O pixel 2 situa-se mais proximo, em distancia absoluta,
da classe B. Pelo método da maxima verossimilhanga, ao se ponderar essa distincia
pelo desvio-padrio das classes A e B, esse pixel possui 0,1% de probabilidade de
pertencer a classe A e 0% de pertencer a classe B. Quanto ao pixel 3, ele situa-se dentro
das classes B e C, mas com uma probabilidade de 10% de pertencer a classe C contra

- 0,1% de pertencer a classe B, sendo portanto atribuide a classe C.

A deciso de atribuir o pixel 3 a classe C exemplifica um outro conceito importante
na classificag@o pelo método da méxima verossimilhanga, que ¢ a defini¢fo dos limites
de decisdo entre classes contiguas. Esses limites sdo tragados a partir dos pontos onde
contornos de igual probabilidade entre duas classes contiguas se cruzam, como

mostrado na FiguraI1.11,
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Figura II.11 - Os mesmos contornos da Figura [1.10, agora com os limites de decisdo
(representados pelas linhas espessas) superpostos; esses limites sdo tragados a partir dos

pontos de igual probabilidade para duas ou mais classes (fonte: Duda e Hart, 1973).
Nessa dissertagdo, trabalhamos com 10 classes, de tal forma que o espago de
atributos encontrado estava repleto de nuvens de pixel, lembrando que, mesmo as areas

de treinamentos, apresentem, muitas vezes, recobrimento. A Figura 11.12 mostra como é

tracado o limite de decisdo no método da maxima verossimilhanga.

Porcentagem de pixeis

limite de decisdo -

Classe 2

Tons de cinza (DN)

Figura I.12 - Duas distribui¢cdes normais representando os dados de duas dreas de
treinamento contendo pixeis com intervalos de variagdo dos ntmeros digitais
superposfos; o limite de decisfo ¢ colocado no ponto em que as duas distribui¢des se
cruzam, de tal forma que um pixel desconhecido, nessa posi¢do, teria a mesma

probabilidade de pertencer a ambas as classes (fonte: fonte: Duda e Hart, 1973).



E importante ressaltar que mesmo o método de maxima verossimilhanga é passivel
de imprecisdes. A metodologia da maxima verossimilhanca procura manter a
porcentagem dos pixeis classificados erroneamente a mais baixa possivel (Richards,
1986; Crosta, 1992).

13. 5 Textura

No processo de classificagdo, o contendo de informagio em uma imagem digital ¢
expresso através da intensidade ou nimero digital de cada pixel e pelo arranjo espacial
dos pixeis (textura, forma e contexto) na imagem (Lee e Philpot, 1991).
Tradicionalmente, o nivel de cinza (intensidade espectral) tem sido o elemento mais
enfocado na andlise de imagens e na extragio de informagBes em estudos de

sensoriamento remoto.

Nessa dissertagdo, no entanto, a analise de textura seri também abordada e
examinada de forma preliminar como uma importante contribui¢de na area de extragio
de informagdes a partir de imagens de sensoriamento remoto. A presente pesquisa trata
do mapeamento da cobertura de uso do solo de uma bacia hidrogrifica através da
classificagdo de imagens Landsat, mas percebe-se o potencial promissor de aplicacdo da
textura também em outras faixas do espectro eletromagnético. E o caso, por exemplo, de
imagens de radar obtidas na faixa de microondas (exemplo: “synthetic aperture radar’-

SAR), ndo afetadas pela presenga de nuvens.

Campbell (1987) refere-se a textura da imagem como a aparente aspereza ou
suavidade de uma regifio da imagem, usualmente resultado de uma superficie irregular
sendo iluminada a partir de um angulo obliquo. Essa iluminag#o origina regides mais
claras e regides mais escuras. Ainda que a textura seja reconhecida como um importante
elemento auxiliar em aerofotogrametria, o processo convencional automatizado ainda

ndo explorou adequadamente esse tipo de informagio.
VariagGes na topografia, rugosidade da superficie, propriedades dielétricas dos
materiais da superficic ¢ processamento de imagens originam diferentes padrdes de

textura. E bastante conhecido que as paisagens reais consistem de um conjunto de
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caracteristicas espectralmente diversas, tornando-se extremamente complexas na
medida que a resolugdo espacial aumenta. De fato, o uso de textura implica
explicitamente que as células de resolugio sdo menores do que os elementos na cena,
uma vez que numerosas medidas s3o requeridas para cada elemento ou classe de forma
a se detectar mudangas texturais (Woodcock e Strahler, 1987). De forma a se extrair
mais informagdes de imagens de sensoriamento remoto, a classificagio dessas imagens
deve incluir dados que caracterizem o padrio de comportamento espacial para cada
categoria. Contudo, a maioria dos procedimentos de classificagdo, particularmente em
uso operacional, baseiam-se exclusivamente em carateristicas espectrais de intensidade
e sdo, portanto, cegos ao conteudo espacial presente na imagem. Esses tipos de
classificadores por pontos ndo tem um bom desempenho em ambientes onde haja um
excesso de pixeis de fronteira ou onde haja substancial superposigiio entre classes
(Martin, et al., 1988).

Algoritmos texturais procuram, todévia, medir a textura da imagem através da
quantificacdo das distintas relagdes espectrais e espaciais entre pixeis vizinhos. Por
exemplo, em ambientes florestais, onde a varidncia local é alta, medidas de textura
serfam mais vélidas do que métodos do tipo ponto-a-ponto, ja que incorporam a
variabilidade espacial para diferencial classes (Woodcock e Strahler, 1987). Em
resposta a necessidade de se extrair informagles a partir do arranjo espacial dos dados
da imagem, varios algoritmos tém sido desenvolvidos baseados em abordagem
estrutural (Connors e Harlow, 1980 a), em padrdes de freqiiéncia espaciais (Bajcsy e
Liebermann, 1976), em estatisticas de primeira ordem (Hsu, 1978; Irons and Petersen,
1981), em estatisticas de segunda ordem (Haralick et al, 1973; Galloway, 1975;
Haralick, 1979; Sun and Wee, 1983), em espectro de texturas (Wang e He, 1990; Gong,
et al., 1992) e em combinagdes de padrdes de textura espectral (Lee e Philpot, 1991).

Em estudos comparando vérias medidas de textura, técnicas estatisticas de segunda
ordem tém desempenho superior em relagio a outros métodos em fun¢io de melhor
captar a variabilidade espacial da imagem (Weszca et al., 1976; Haralick, 1979, Conners
e Harlow, 1980 b, Marceau, 1989; Gong et al, 1992; Barber et al., 1993). As
abordagens estatisticas de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e Sun ¢ Wee (1983)

fazem uso das fungGes densidade de probabilidade de tons de cinza, que geralmente sdo
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de cinza, que geralmente sdo calculadas como distribuigdes conjuntas de probabilidade

condicionada dos tons de cinza de pares de pixeis em uma dada area da imagem.

Mais especificamente, sob o aspecto metodolégico, esse trabalho abordara, o

procedimento originalmente desenvolvido por Sun and Wee (1983).
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1. METODOLOGIA

O presente capitulo aborda o processo desenvolvido para obtengdo da classificago

da cobertura do solo de uma bacia hidrografica.

O procedimento de classificacdo adotado consistiu, de forma sucinta, numa
classificagdo ndo supervisionada seguida de uma classifica¢do supervisionada. Para a
classificagdo nfio supervisionada, foi utilizado o método denominado de isodata,
enquanto o método de maxima versossimilhanga, foi empregado para a classifica¢éo

supervisionada. Esse procedimento estd melhor explicitado no decorrer desse capitulo.

Adicionalmente, investigou-se o uso de um método de classificagio que explorasse,
além dos tons de cinza de uma imagem de sensoriamento remoto, a estrutura de
correlacdo espacial presente nessa imagem. De forma a caracterizar essa estrutura de
correlagdo espacial, ndo considerada em métodos como isodata e méaxima
verossimilhanga, lancou-se mfo de uma andlise geoestatistica preliminar. A
geoestatistica ¢ uma area da estatistica que preocupa-se com o estudo da variabilidade
espacial de fendmenos fisicos. Mais especificamente, alguns variogramas foram
construidos para demonstrar a presenga dessa estrutura de correlagdo na imagem

estudada.

Em sensoriamento remoto, o desenvolvimento de métodos que incorporem a
correlagdo espacial € um desafio, especialmente, na identificagio da textura de imagens.
A textura, complementarmente aos tons de cinza, pode tornar o processo de
classifica¢do digital de imagens bem mais robusto e poderoso (Li et al., 1998; Lira ¢

Frulla, 1998; Hudak ¢ Wessman, 1998).

Em particular, nessa pesquisa, adotou-se, para cdlculo de textura, o método matriz
de tons de cinza vizinhos dependentes que serd denominado, a partir de agora, por
simplicidade, de NGLDM (Sun e Wee, 1983). Esse método € similar ao método matriz
de co-ocorréncia de tons de cinza (GLCM), adotado em Haralick et al.(1973) e Haralick
(1979). Contudo, o método NGLDM considera a relagdo entre um pixel e seus vizinhos

em um unico passo, em lugar de se considerar uma diregfio por vez. Essa nova



abordagem elimina a dependéncia angular e simplifica a implementagdo, além de

reduzir o tempo computacional e armazenamento necessarios para o caculo das texturas.

II1.1 Processamento Digital da Imagem

Nessa fase, operagdes como visualizagdo de bandas individuais, composicio
colorida, corre¢do atmosférica, recorte, realce de contraste, registro da imagem e
classificacdes supervisionadas ou ndo sdo utilizadas, procurando-se extrair o maximo de
informagdes da imagem digital. Tendo como objetivo produzir um mapa tematico, com
legenda envolvendo a cobertura vegetal/uso da terra e delimitagfio da area urbana de
uma bacia hidrografica, ufilizou-se o sistema de tratamento de imagens ENVI-2.6

(1998).

No caso particular dessa pesquisa, ndo foi feita a corregdo atmosférica da imagem.
Os histogramas para as diferentes bandas foram elaborados e indicaram a possibilidade
de condugio do presente estudo sem tal correglio, exceto para a banda 6, que foi
eliminada para efeito de classificagdo. Registre-se, no entanto, a necessidade de
avaliagéio da relevincia da correcdo atmosférica em estudos multitemporais como, por

exemplo, detec¢do de mudangas na cobertura do solo de uma bacia hidrografica.

A metodologia adotada parte da leitura das sete bandas de uma imagem digital (no
formato do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE) do satélite Landsat5-TM,
que abrange a 4rea de interesse. As imagens, nesse formato, sfo gravadas em bandas
espectrais separadamente, sendo que, nessa dissertagdo, foram utilizadas as bandas 1, 2,
3,4, 5, 6 e7. Para otimizar o trabatho, € gerado um tUnico arquivo contendo todas as
bandas. Nesse arquivo, sdo aplicadas algumas técnicas de processamento digital da
imagem. Para a leitura de cada uma das bandas originais da imagem, sdo informados o
niimero de linhas, o mimero de colunas ¢ ¢ modo de armazenamento dos pixeis (acesso

seqiiencial de bandas - BSQ).

O passo seguinte consiste em identificar e localizar a area especifica do estudo.
Nessa etapa, estudam-se varias formas de composi¢des, que se baseiam, essencialmente,
na associagio das cores primdrias - vermelho . verde e azul & combinacgfo de trés bandas

espectrais. No caso da imagem Landsat 5, que possui bandas espectrais coincidentes
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com os comprimentos de onda da radiagdo visive!l ¢ infravermelho (bandas 3,4 ¢ 5), a
combinacdo das bandas 3, 4 e 5, associadas as cores vermetha, verde e azul
respectivamente, apresenta um colorido, equivalente as cores percebidas pelo olho
humano, servindo como ponto de partida para uma primeira analise visual das diversas
formas de ocupagdo do solo. Varias composigdes sio analisadas, até chegarmos a qué
“melhor realce visualmente as variadas formas de cobertura do solo da bacia

hidrografica.

Aplica-se, entdo, um recorte na imagem, abrangendo o espago geografico a ser

analisado, gerando assim uma nova imagem.

De posse da tmagem da area de estudo, € feito o realce. Para tanto, s3o gerados os
histogramas referentes a cada banda da imagem. Note-se que a presencga de grande parte
dos pixeis da imagem ocupando uma faixa restrita de niveis de cinza explicita a pouca
variabilidade de reflectancia dos alvos contidos na cena, aspecto muito comum em
imagens desse satélite. Esse fato ressalta a necessidade de se testar, a nivel
metodolégico, os diferentes realces, no sentido de se optar por aquele que melhor se

adapte a cena.

Assim, faz-se o realce de forma a aumentar o contraste para cada banda, abrangendo
todo o dominio dos niveis de cinza (0-255). Esse tipo de aumento de contraste no-
linear obedece as leis gaussianas de distribuiggo estatistica, produzindo um histograma
em que a média e o desvio padrdo da distribuigio sdo especificados e que apresenta a
forma aproximada de um sino. Sua vantagem é que a informagio contida nas
extremidades do histograma ¢é realgada. Ao se produzir composi¢des coloridas de 3
bandas, o uso da normalizagio é desejivel, pois as 3 bandas poderdio ter seus
histogramas com as mesmas médias e desvios-padrio, obedecendo assim um

balanceamento de cores na composi¢io.

Procede-se, entdo, a corregdo geométrica da imagem. Esse procedimento consiste
em posicionar cada pixel da imagem em suas respectivas coordenadas UTM.
Desenvolve-se essa etapa a partir da imagem realgada, o que facilita em muito a
identificagdo dos pontos de controle. Esses pontos de controle sio alvos de facil

reconhecimento, tanto na carta planimétrica quanto na imagem, representados por
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cruzamento de estradas, pontes, jungdo de canais de rios, entre outros. A posigﬁo
geografica desses pontos de controle identificados nas folhas topograficas e na imagem
permite que se relacione as coordenadas de cada ponto no sistema de projegdo da carta
com as respectivas coluna e linha desse ponto na imagem. Esse procedimento gera um
banco de dados que servird de base no processo de transformagdo das coordenadas

dessa imagem (coluna, linha) em coordenadas geogrificas.

A transformagdio de coordenadas pode, entdio, ser modelada usando-se polindmios
lineares, obtidos através de um ajuste pelo método dos minimos quadrados. Essa
transformagéio € chamada de transformaciio afim e corrigira distor¢des de escala e

rotagdo existentes entre a imagem e o mapa.

O processo de corrigir as distorgdes de uma imagem através de pontos de controle
resulta na producdo de uma nova imagem em que os pixeis, sio reamostrados. Nessa
pesquisa, o valor do nimero digital de cada um dos pixeis € determinado com base no
processo de reamostragem: pelo vizinho mais proximo. A escolha desse algoritmo no
procedimento de reamostragem esté baseada no fato de que ndo ha alteracio no tom de
cinza, preservando as caracteristicas de variabilidade espectral da imagem original, o

que € importante no processo de classificagdo das imagens.

Cabe ressaltar que, na metodologia de georeferenciamento da imagem, além da
definigiio e implementagdo dos pontos de controles, devem ser informados o sistema de
coordenadas adotado, o fuso, a latitude média da area, o hemisfério ¢ o elipsdide de

referéncia. No apéndice B, sdo apresentadas algumas consideragdes cartograficas.

IT1.2. A Classificacio da Imagem

Como mencionado anteriormente, optou-se, no desenvolvimento desse trabalho, por
um procedimento que envolvesse uma classificagio ndo-supervisionada seguida de uma
classificagdo supervisionada. Na classificagdo digital da imagem, pode-se utilizar ou
elaborar um programa de tratamento de imagens que disponha de algoritmos para
reconhecimento de padrdes que permitam aplicar os principios das classificacdes ndo

supervisionada e supervisionada.



O primeiro passo ¢ uma analise visual detalhada da imagem a fim de identificar as
vérias formas de ocupagdo do solo e estabelecer uma primeira legenda. Nessa etapa do
processo, essa legenda deverd representar o possivel nimero de classes que podem ser
identificados na imagem, ou seja, os agrupamentos distintos de pixeis. No processo de
classificagio n#o-supervisionada, essas nuvens de pontos sio automaticamente

identificadas e utilizadas como dreas de treinamento ou interesse para a classificagdo.

Utilizou-se, nesse trabalho, o sistema de classificagdo ndo-supervisionada isodata
para uma primeira identificacdo dessas classes, tornando necessaria uma analise visual
criteriosa para estabelecer quais dessas classes, efetivamente, representavam as varias

formas de cobertura do solo.
I11.2.1 Método Isodata

A classificagdo pelo algoritmo 1sodata pode ser vista como uma variagdo do rnétbdo
da distancia minima. Entretanto, o método isodata produz resultados que sdo, muitas
vezes, superiores ao derivados pelo calculo da distdncia minima. Alguns autores
(Richards, 1986; Velasco, 1989) identificam o procedimento isodata como uma técnica
de classificagdo hibrida, com caracteristicas dos métodos de classificagdo ndo

supervisionada e supervisionada.

Procedimento de cilculo

O algoritmo escolhe, inicialmente, os agrupamentos a partir de uma parti¢Zo da
amostra de dados da imagem e desenvolve um processo iterativo que atualiza o
conjunto de padrdes caracteristicos dos agrupamentos até obter um minimo da fungio J
dada por

1=y Y lx-m)? .

i=l xey;

onde:
M - € o numero de classes:
(x € §;) - indica os dados pertencentes a particdo S; e m; é a média amostral da

partigdo S;
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Em geral, obtém-se um minimo local de J, nfo havendo garantia de que sera
atingido o minimo global. Diferentes escolhas da parti¢do inicial podem levar a
diferentes minimos locais. Um procedimento iterativo basico para obter a minimizacio

de J é o chamado algoritmo de K médias, descrito a seguir:

1. selecione o niimero de agrupamentos K; _

2. escolha uma parti¢io da amostra de dados com K agrupamentos; calcule as médias
amostrais m;, i=1,2,... K de cada agrupamento;

3. calcule a distincia do vetor de padrBes caracteristicos x a cada um dos
agrupamentos;

4. atribua x ao agrupamento com média mais proxima de x;

5. se nenhuma atualizacdo de amostras a agrupamentos ocorrer (ou se o nimero
maximo permitido de iteragdes for ultrapassado), pare;

6. caso contréario, calcule as novas médias amostrais dos agrupamentos e vé para 3.

As propriedades de convergéncia do algoritmo de K médias foram estudadas por
Mac Quee (1967). A isodata (Ball and Hall, 1965) representa, na verdade, um
desenvolvimento do método de K médias, incorporando procedimentos. heuristicos para

subdividir ou agrupar.

Feita essa analise, sdo estabelecidas as regiGes de treinamento, ou seja, adota-se o
critério de que essas classes representam a verdade terrestre. Essas regides de
treinamento, construidas a partir dessas classes, jao apresentam alguma similaridade
espectral, o que € importante no processo de classificagio supervisionada, tendo em
vista que o uso das caracteristicas espectrais dessas areas servem para treinar o

algoritmo de classificagio.

Definidas as regides de treinamento da imagem, submete-se a imagem ao processo
de classificagiio supervisionada. Nessa pesquisa, adotou-se o método da maxima
verossimilhanca, para anélise da classificagio de imagens de sensoriamento remoto com
0 intuito de mapear a cobertura do solo de uma bacia hidrografica. Por essa raziio, o
proximo item aborda especificamente essa metodologia, enquadrada no conjunto dos

classificadores do tipo pixel a pixel. Nesse método, cada classe ¢ modelada segundo
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uma distnbuigdo gaussiana. O critério de classificagdo utilizado é a regra de decisdo

bayesiana.
1i1.2.2 Método da Maxima Verossimilhanca.

O método maxima verossimilhanga, desenvolvido por Horwitz et al.(1971), gerou
um modelo para relacionar a assinatura espectral da combinagio de um nimero de
classes presentes em um elemento de resolugio da imagem &s assinaturas de cada
classe. Para estimar o vetor de proporgbes de cada classe no elemento da cena,

propuseram a utilizagio do procedimento de maxima verossimilhanga (Apéndice C) .

Supondo m canais espectrais, as assinaturas espectrais das classes i, I <i < n, sdo
dadas por distribuicdo gaussianas m-dimensionais, onde A;é a média e M; é a matriz

covaridncia de classe 1.

Sendo p= ( p1.,.., pn)' © vetor de proporgdes, onde pi representa a proporgio da
classe i no elemento de resolugdo e A, e M, representando a assinatura espectral dessa

combinacdo de classes, a expressio para A, € dada por:

n

AP%Z pi A (IIL.2)

12

Supondo que as variaveis aleatorias associadas a elementos de classes diferentes sio
estatisticamente independentes, os autores propdem uma expressdo simplificada para a

matriz de covaridncia da combinagdo das classes, dada por:
n

M=2 p M (I.3)

1=
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A seguir, é descrito o método proposto por Horwitz et al. (1971) para estimar as

proporcdes.
Método para estimar as proporcoes
Sendo y = (vi, ..., ¥m) O vetor de observagdes multiespectrais com distribuigio

gaussiana para estimar p, tomamos a func¢io densidade conjunta, também denominada

funcéo de verossimilhanga, dada por

IMFI_I'; 1 Tag-l
Gy exp } E(Y-A.,) M; (y-A,) (11L.4)

|Mp |- & 0 determinante da matriz de covariancia M;;

Fiyy=L =

onde:

M, ~'- é a inversa da matriz de covariéncia M, ;

y € A, - sdo vetores coluna.

Estimar por maxima verossimilhanga significa escolher os parimetros para os
quais a Equagdo (1I1.4) € maximizada. Como a fungdo In. (L) € uma fungio crescente de
L, o resultado € obtido se maximizarmos o logaritmo natural de L. Entdo, G = In. L.
Maximizar G € o mesmo que minimizar F = - G; desprezando os termos constantes, a

solugdo € dada pelo vetor p que minimize

F=in [Mp| + (y-A,M, _'(y—AP)> (IIL5)
onde

{u,v) ¢ o produto interno dos vetoresu e v,
sendo

u=(uy, uz, ..., Un);

v ={Vy, V2, ..., Vo),

(wv)~wvitwmvt v,

Como p é um vetor de proporgdes da area de um elemento de cena, esta sujeito
as restrigdes

Zp =1 e

pi =2 0
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onde
1= 1,.., n{ nimero de componentes).
Nesse modelo, o nimero de classes (n) deve ser menor ou igual ao nimero de

canais espectrais (m) mais uma unidade, isto é:
n<m+l

Em geral, minimizar a Equagio (1I1.5), sujeita s restrighes impostas, € um tanto

dificil. Para resolver esse problema, um simplificagio € proposta

2 M, {(II1.6)

isto é, M ¢ tomada como a média das matrizes de covariincia das classes i. Testes
realizados pelos autores mostram que essa aproximacdo € razoavel. Dessa forma, M

torna-se constante, reduzindo a Equacio (ITL.6) a

d(P)=(y-A,.M'(y-A,))

tornando-se um problema de programacido quadratica, sujeito as restrigdes lineares:

n
Z pt =1,
=1
pi > 0,

onde:

1 = 1,..,n(nimero de componentes).

Classificacio pelo Método da Mdxima Verossimilhanca.
A teoria estatistica de decisdo ¢ base para a classificagdo estatistica de imagens. O
critério estabelecido para a particdo do espago de atributos ¢é a probabilidade de erro ou

um risco médio, dependendo dos custos apropriadamente escothidos.
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Sejam conhecidas:
f{x | w;) - fung¢do densidade de probabilidade a classe w;, 1= 1,..., N;

»

P (w;) - probabilidade a priori de cada classe wi, i=1,...,N.
A chamada formulag¢io bayesiana envolve também custos:
C{wy | w; ) - custo de tomar por uma classe wy quando a verdadeira classe é w,
comi k=1, N.

Desse modo, sendo observado o vetor x, o erro decorrente de tomar a decisio wy €:

n
Ly (wi) =2 C(wi|wi) P(w|x) (111.7)

1 =1

Deve-se tomar a decisdo wy que minimize o erro médio sobre a distribuigio de x, ou

seja,

Liwk) = [L,(w)f (x)dx ' (I11.8)

L (wy) é minimizado se, para cada valor de x, Ly (wy) é minimizado.

Considerando os custos C (wy | w;) da forma

C(wi|w)=o0sei=k

(111.9)
C(wi|w)=1seizk,ondei, k=1,..N,
a Equacdo (I1.8) torna-se:
Ly (W) =1—-P (w0 (111.10)

Logo, a minimizagdo de L, (wy) € obtida se, para cada vetor x de atributos
observados, decidir-se pela classe wy que maximize a probabilidade a posteriori P(wy |
X).

Utilizando a regra de Bayes, temos:
f (x|w, P(w,)

f(x)

Como o denominador € independente de k, pode-se atribuir o vetor x a classe que

P(w,|x)= (I11.11)

maximize a expressio f(x | wi) P (wy).
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Utilizando a regra de Bayes, temos:
f (x|w, P(w,)
f(x)

Como o denominador € independente de k, pode-se atribuir o vetor x a classe que

P(w,|x)= (fIL11)

maximize a expressio f{x I w;) P {wy).
Dessa maneira, 0 processo de classificagio pode ser encarado como o calculo de
fungdes discriminantes
gi(x)=fx|w)P(w),i= 1N, (T.12)
para cada vetor de atributos x observados, de forma que o vetor x seja classificado como
pertencénte a classe wi que fornece a méxima funcdo discriminante. A Figura III.1

ilustra tal esquema.

21(d)
£(x)
DECISAQ
x <D
Xy
X 2
x= gu(x)
X

Figura III.1 - Decisdo por fungdes discriminadas (fonte: Mascarenhas e Velasco, 1984).

Adicionalmente, cabe ainda uma breve referéncia sobre a identificagio e a
correlagio das informagdes presentes nas areas de treinamento segundo as diversas
bandas espectrais da imagem fornecida pelo satélite Landsat5-TM. Nesse trabalho,
também procedeu-se a andlise dessa informagdo espectral através da matriz de
correlagdo das bandas. As informagdes contidas nessa matriz permitem fazer uma
previsdo sobre o potencial sucesso comparativo do uso de uma determinada combinagio
de bandas em relagio a outra composi¢do no processo de classificagdo. A titulo de
ilustragdo, o método de classificagiio por componentes principais, nio explorado nessa
dissertagdo, faz uso da matriz de correlagdo para proceder uma transformagio no espago

multiespectral original.
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Com relagdo a avaliacdio da precisdo do procedimento de classificagdo, as areas de
treinamento ou interesse foram utilizadas como amostras de caltbragio para defimgdo
da precisdo de calibragdo. A precisdo de calibragdo ¢ um indicador da adequabilidade de
um esquema de classificagdo e da separabilidade espectral das classes. Todavia, esses
resultados ndo podem ser estendidos para o restante da area de estudo, uma vez que as
areas de treinamento foram utilizadas para definir as regras de decisdo estatisticas no
algoritmo de classificagdo supervisionada empregado. Portanto, o indicador de precisdo
na calibragio representa uma estimativa inflada e tendenciosa da precisdo do processo
de classificagio. Por essa raziio, em adigio as amostras de calibragfo, foram

selecionadas aleatoriamente amostras para validar o processo de classificacdo.

O indicador utilizado para avaliar a precisdo do processo de classificagdo tanto na
calibragdo quanto na validagdo foi o coeficiente kappa. O coeficiente kappa ¢ uma
medida da concordincia entre as amostras da cena e aquelas derivadas através da
classificagio da imagem de sensoriamento remoto. Essa medida leva em conta todos os
elementos da matriz de erros e exclui a concordancia que ocorre por acaso (Rosenfield e

Fitzpatrick-Lins, 1986).

ITL.3. Analise Geoestatistica

I11.3.1 Teoria das Varidaveis Regionalizadas

Um fenémeno natural pode ser freqilentemente caracterizado pela distribuicio
espacial de uma ou mais varidveis, chamadas varidveis regionalizadas. A teoria
geoestatistica € baseada no fato de que a variabilidade de todas as variaveis
regionalizadas tém uma estrutura particular. Se z(x) é o valor da variavel z no ponto x,
0 problema ¢ representar a variabilidade da fungfio z(x) no espago (quando x varia).
Essa representacdo sera usada para resolver alguns problemas como a estimagio do
valor z(x,) no ponto x, onde nfio ha dados disponiveis, ou estimar a propor¢io de

valores z(x), numa dada area, que sdo maiores que um determinado limite.

A solugdo geoestatistica consiste em interpretar cada valor z(x;) como uma

realizagdo particular da varidvel aleatéria Z(x;) no ponto x;. O conjunto dessas varidveis: .
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aleatorias auto-correlacionadas em um dominio D constitui uma fungdo aleatéria. O
problema de caracterizar a variabilidade espacial de z(x) é, entdo, reduzido a
caracterizar as correlagdes entre as varias variaveis aleatorias Z(x;), Z(x) que

constituem a fungdo aleatoria {Z(x;), x € D}.

111.3.2 Fung¢fio Variograma

Sejam dois valores z(x) e z(x+h), nos pontos x e x+h separados pelo vetor h. A
variabilidade entre esses dois valores é caracterizada pela fungio variograma 2y (xh),

que ¢ definida como a esperanga da variave! aleatéria [Z(x)-Z(x+h)], isto &,

2y (xh) = E { [Z(x) - Z(x+h)] ) (I11.13)

O variograma 2y (x,h) é fungdo do ponto x e do vetor h. Assim, a estimagio desse
variograma requer muitas realizagBes; [z(x) € z(x+th)], [z(x) e z(x+h)],..., [z(X) e
7(x+h)], do par de variaveis aleatorias [Z(x), Z(x+h)]). Na prética, apenas uma unica
realizagdo [z(x) e z(x+h)] ¢ possivel, e essa realizacdo é construida pelo par de valores
realmente medidos nos pontos x e x+h. Para superar esse problema, é introduzida a
hipdtese intrinseca de que a fungdo variograma 2y (x,h) depende somente do vetor

distdncia h (modulo e diregdio) e nfo do local x. Essa hipotese é simplesmente uma

hipotese de estacionariedade de segunda ordem das diferengas [Z(x)-Z(x-+h)].

Se a hipdtese intrinseca é assumida, o semivariograma Y(h) ¢ a fungio de

covariincia C(h) sdo relacionados pela seguinte expressio:
Y(h) = C(0) — C(h) (1L.14)

onde C(0) € a covaridncia para o vetor de separagdo zero, ou seja, C(0) ¢ igual &

varidncia o7 da variavel aleatoria em estudo.
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Outra maneira de representar a estrutura espacial de uma fungio estocastica é

através do calculo de um correlograma, que relaciona a covaridncia 3 variancia como

uma funcéo de h :
C(h h :
p(h) = (2) =1—7(2) (1IL.15)
o4 c

O estimador classico do semivariograma baseado em dados amostrais é (Journel e
Huijbregts, 1978):

N(h)

D [z(x,) - zlx, + )]’ (I11.16)

7= &

onde N(h) € o nimero de pares experimentais [z(x;) e z(xi+h)] de dados separados

pelo vetor h.

No texto deste trabalho, serd adotado, por simplicidade, a nomenclatura de
variograma para designar a fungdo 3(h), embora, na literatura, essa fungdo seja

apresentada sob a denominagio de semivariograma.

IT1.3.3 Analise Estrutural

O variograma ¢ uma ferramenta fundamental para a andlise estrutural de um
fendmeno. Analise estrutural é o nome dado ao procedimento de caracterizagfio das
estruturas de distribui¢fo espacial das varidveis consideradas. Esse é o primeiro e
indispensavel passo para qualquer estudo geoestatistico. O modelo do variograma age
como um sumario quantificado de toda a informagio estrutural disponivel, que sera

entdo utilizada em varios procedimentos durante a investigacao.

Na defini¢do do variograma 2y (h), o h representa um vetor de médulo |h| e diregdo

a . Considera-se uma diregdo particular a. Iniciando na origem, y(0) = 0, o variograma

56



geralmente cresce com o médulo |h|. Isso significa que, em média, a diferenga entre
dois valores em dois pontos diferentes cresce a medida que a distincia |hf aumenta. A
maneira como o variograma cresce para pequenos valores de |h| caracteriza o grau de

descontinuidade espacial da variavel em estudo.

E preciso também conhecer a zona de influéncia e anisotropia da variavel. Em uma
dada direcdo o , o variograma pode se tornar estavel em torno de uma disténcia |h] = a.
A partir dessa distdncia o desvio médio quadratico entre os dois valores z(x) e z(x+h)
nio mais depende da distdncia |h| entre eles e esses dois valores ndo mais sio
correlacionados. A distédncia da significado ao conceito intuitivo de zona de influéncia
de uma amostra z(x). No entanto, essa distdncia ndo € necessariamente igual em todas as

dire¢des a do espago.

TIL.4 Método NGLDM de Andlise de Textura

A distribuigdo de entradas na matriz montada através do método de analise de
textura NGLDM (Sun ¢ Wee, 1983) procura captar a variabilidade espacial presente na
imagem. Cada entrada na matriz do NGLDM ¢ calculada usando uma janela mével ao
longo da imagem, avaliando a relagdo do tom de cinza do pixel central com os tons de
cinza dos pixeis vizinhos. Estatisticas de textura podem ser definidas como, por
exemplo, nimero ndo-uniforme (NNU), énfase nos nimeros pequenos (SNE), énfase
nos nimeros grandes (LNE), segundo momento (SMT) e entropia (ENT). As texturas

caracterizam e quantificam a distribuigio de entradas na matriz do NGLDM.

Para uma dada imagem M(ij), com i=1,2,.,n e j=1,2,...,m, o dominio espacial
horizontal pode ser representado por Zr= (1,2,..,n), € o dominio espacial vertical por
Zc=(1,2,..,m). Por essa razio Zr X Zc representa o conjunto dos elementos de resolugdo
da imagem M. Adicionalmente, seja k=1,2,.. Ng de forma que represente a possivel
amplitude de tons de cinza na imagem (M), e seja G a relagdo binaria no espago Zr X Zc
de tal modo que sejam agrupados, aos pares, os elementos de resolugiio na relagio

espacial desejada.
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A matriz de tons de cinza vizinhos dependentes da imagem M, referida aqui como

Q, ¢ definida, entdo, por

Qk,8)= # {(i,j) | M(ij)=ke
#1g0 | p(G), (@) <B
e IM(ks)-M(gr<a]=s}

onde:

(L)), (g.1) € G,

# - identifica o nimero de elementos no conjunto;

p ((,5,).(q,r)) - € a distancia entre os elementos (i,j) e (q,1);
o - define a similaridade de tons de cinza,

P - € a maxima distancia entre elementos;

k - é 0 tom cinza;

s - € o nimero de pixeis similares presentes na vizinhaca definida por B.

Para calcular as texturas pelo NGLDM, ha dois parimentros a serem definidos: o
intervalo de tom de cinza ou amplitude de similaridade (ot ) e a distincia em relagdo ao
pixel central (B ). Cada entrada na matriz Q para uma classe Q(k,s) ¢ gerada pelo
nimero de ocorréncias em que a diferenga no nivel de cinza entre cada pixel na classe
com um dado tom de cinza k e s dos seus vizinhos seja igual ou menor do que o para

um valor especifico de B. O valor maximo para s, Ns, dependera de §.
Nessa dissertagdo explorou-se, preliminarmente, para efeito de classificagdo da

imagem, as estatisticas de textura com énfase nos nimeros grandes (LNE) e namero nio
uniforme (NNU) dadas por Sun e Wee (1983). |
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Neg N
> ¥ [s°Qk,5)]
LNE = £=Let (IL.17)

Ng Ns

2.2 Qk.s)

=1 s=1

2[2 Uk, s)}

s=1
NNU = == (111.18)

2.2.Qk,s)

k=t s=1

A LNE fornece uma medida de suavidade. Entradas na matriz Q do método
NGLDM tenderdo a ser feitas nas colunas matis a direita para um campo com textura
suave. Valores altos de LNE indicam textura suave. Por outro lado, a estatistica do

nimero nio uniforme (NNU) indica uma medida de homogeneidade com respeito as

entradas na matnz Q.
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IV. ESTUDO DE CASO: BACIA DOS RIOS IGUACU E SARAPUL

O presente capitulo discute o procedimento de classificagdo da cobertura do solo por
meio da imagem de satélite Landsat5-TM através do desenvolvimento. de um estudo de
caso aplicado 4 bacia hidrografica dos rios Iguagu e Sarapui. Essa bacia foi alvo de um
recente trabalho realizado com vistas & concepgdo de um plano diretor de recursos
hidricos, énfase em controle de inundagGes, desenvolvido pela Superintendéncia
Estadual de Rios € Lagoas (PNUD BRA/93/022-Projeto Iguagu/Sarapui, 1995).

IV.1.Descriciio da Area Mapeada
Localizacio e Caracteristicas Gerais

A bacia do rio Iguacu abrange uma érea de drenagem de 726 km?, dos quais 168
km” representam a sub-bacia do Sarapui, que abriga parte dos Municipios do Rio de
Janeiro, Nilépolis, Sdo Jodo de Meriti, Nova Iguagu, Belford Roxo ¢ Duque de Caxias,
todos inseridos na regido metropolitana do Rio de Janeiro, conforme apresentado na
Figura IV.1.

Limita-se, ao norte, com a bacia do rio Paraiba do Sul; ao sul, com a bacia dos rios
_Pavuna/Meriti; a leste, com as bacias dos rios Inhomirim/Estrela; a oeste, com a bacia

do rio Guandu e afluentes da bacia de Sepetiba.

O rio Iguagu tem nascentes na serra do Tingua a uma altitude de cerca de 100 m .
Desenvolve seu curso no sentido sudoeste, com uma extensdo total de cerca de 43 km,
desaguando na baia de Guanabara. Seus principais afluentes sdo os rios: Tingu4, Pati e
Capivara pela margem esquerda e Bota e Sarapui pela margem direita. A bacia do rio
Iguagu apresenta duas feigSes morfologicas distintas: a serra do Mar e a baixada

fluminense.

O clima da bacia ¢ quente ¢ imido com estagdo chuvosa no verio, com temperatura.

média anual em torno dos 22 °C e precipitagio média em torno de 1700mm.
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A cobertura vegetal da bacia ainda remanescente ocorre predominantemente ao
norte € nordeste, na regido do Tingua, e em algumas areas esparsas na serra de
Madureira. Na serra do Tingua, localiza-se a reserva biologica do Tingua, onde um

trecho da Mata Atlantica esta preservado.
Cobertura do solo

As bacias dos rios Iguagu e Sarapui situam-se em diferentes regides fitogeograficas,
determinadas basicamente pelas diferengas de relevo, pluviosidade e hidrografia. Os
referidos rios nascem em grandes altitudes (entre 800 e 1000 metros) da serra do Mar (
o no Iguagu, na serra do Tingua, e o rio Sarapui na serra de Madureira), na regido de
dominio da mata atlantica, que originalmente se estendia pelas planicies aluviais
formadas pelo Iguagu, Sarapui € seus tributarios, até o encontro com manguezais nas

regides sob influéncia das marés da baia de Guanabara.

Atualmente, apos mais de 400 anos de intensa ocupagdo desde a chegada dos
colonizadores europeus no século XVI, apenas as serras, em suas partes mais altas,
ainda apresentam razodvel grau de preservagio dos ambientes primitivos ( anteriores a0
descobrimento por parte dos portugueses), com florestas altas e densas, ainda que
perturbadas em alguns pontos. Nas planicies, colinas e meias encostas das serras,
sobrevivem apenas umas poucas colunas e esparsas areas de vegetagdo secundiria
(capoeira e capoeirinhas) e varzeas arbustivas nas planicies temporariarhente
encharcadas. Dos manguezais, restam apenas pequenas franjas na foz do Iguagu, que
sofrem os impactos dos altos niveis de poluigio da baia de Guanabara, sob influéncia
direta da refinaria de petroleo de Duque de Caxias (REDUC) e do aterro de lixo de

Gramacho.

Em termos da caracterizagdo da vegetacdo ¢ elabora¢3io da legenda tematica da
bacia hidrogréfica dos rios Iguacu e Sarapui, com base em Teixeira (1994), destacam-se
0s seguintes pontos:

¢ as planicies existentes na bacia Iguagu/Sarapui apresentam diversas colinas que,

segundo Ruellan (1944), eram antigas ilhas anteriores ao processo de
sedimentagdo fluvio-marinha da baja de Guanabara; essas colinas, chamadas de

meias-laranjas , apresentavam cobertura florestal densa, com um porte arboreo
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mais desenvolvido do que as florestas das encostas montanhosas, com arvores
emergentes podendo atingir até 50 metros de altura,

embora as florestas das encostas montanhosas existentes nos macigos de
Madureira e Tingua encontrem-se ainda bem preservadas, ndo se pode dizer o
mesmo das florestas das planicies costeiras que, tanto nas pequenas colinas
como nas varzeas, foram praticamente dizimadas; como a exploragio dessas
planicies se deu intensamente ja no inicio da colonizagio (séculos XVI e XVII),
nio existem (ou nd3o foram encontrados ) registros cartograficos que
representassem a distribui¢do espacial dessas florestas, ou até onde se
encontravam seus limites em relagido as outras fisionomias vegetais da planicie
como os brejos e os manguezais;

na maioria dos mapas fitogeograficos do Brasil, os manguezais sdo incluidos
como florestas costeiras;, embora apresentando uma fisionomia florestal, tanto
mais alta e densa quanto menos perturbado pelo homem, o manguezal é um
ecossistema de alta produtividade, das maiores do mundo, compondo a base de
uma cadeia alimentar gue passa por um incontavel nimero de aves marinhas ¢
migratorias, incluindo ainda o préprio homem no extremo da cadeia. A fauna
associada ao manguezal consiste de dois grandes grupos: os que o habitam
permanentemente, em todo o seu ciclo vital (como os moluscos € os crusticeos),
e aqueles que o freqiientam periodicamente para abrigo, desova e alimentagio na
fase de crescimento (diversos peixes e mamiferos),

0 quadro atual de distribui¢io da cobertura vegetal nio difere muito daquele
descrito por Mendes (1950); deve-se notar que o principal reflexo do ciclo na
paisagem natural consiste na vegeta¢o: os campos ¢ as capoeiras de mato que ai
encontramos, hoje diferem profundamente do antigo manto de floresta virgens
que recobnia a maior parte da regifo, no inicio da conquista pelos europeus;
trata-se de uma flora secundaria, degradada, que se estendeu pela baixada apés o
abandono da lavoura, sem a pujanga da antiga vegetagio natural, pois as
condigdes mesoldgicas desfavoraveis nfio oferecem possibilidades para a rapida
reconstituigZo da floresta tropical,

as unicas regides que apresentam um bom estado de preservagdo na bacia

Iguagu/Sarapui, com extensas e continuas areas de cobertura floresta primaria,

sdo as serras de Madureira e Tingua,
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* as capoeiras e capoeirinhas, identificadas nos morrotes com forma de meia-
laranja que se espalham na planicie e no sopé das serras, sdo coberturas arboreas
ralas e/ou arbustivas, representando estagios iniciais de sucessdo secundaria
(acréscimo ou substituicdo seqiencial de comunidades vegetais em areas
perturbadas), sdo extremamente frageis, pela condi¢do de descontinuidade em
que se encontram, entremeadas por pastos e/ou campos antropicos e, portanto,
sujeitas a agdes predatonias, intencionais ou acidentais, como retiradas de lenha ¢
queimadas, apresentam pouquissimas chances de evoluirem para estagios serais
mais avangados, dificilmente alcangando maior densidade e diversidade
biologica; no entanto, exercem um importante papel na conten¢do dos intensos
Processos €rosivos a que estdo sujeitas essas encostas,

e as varzeas correspondem 4 vegetagio que ocupa planicies aluviais,
periodicamente encharcadas (terras baixas) que nem de longe se comparam as
primitivas florestas das planicies costeiras, sdo, provavelmente, virzeas
abandonadas que se regeneraram parcialmente, atingindo um porte arbustivo
alto, com vegetacio densa, onde aparecem também palmeiras;

¢ o manguezal, ecossistema drasticamente reduzido na baia de Guanabara, pelos
cortes para lenha e sucessivos aterros para ocupagdio, estd confinado a um

pequeno trecho estuério do rio Iguagu.

O conhecimento dessas informagdes sobre a cobertura vegetal na bacia hidrogréfica
dos ros Iguagu e Sarapui constitui importante acervo para a analise e validagio dos
resultados de classificagdo obtidos a partir da imagem Landsat5 -TM, adquirida em 27
de junho de 1994 , utilizada nessa dissertagdo.

1V.2. Descriciio do Dados e Resultados

O desenvolvimento da pesquisa baseou-se na imagem Landsat5-TM (6rbita 217,
ponto 76), datada de 27 de junho de 1994, abrangendo a bacia hidrografica dos rios
Iguagu e Sarapui, contando com 7 bandas espectrais. Cabe enfatizar que, em seis dessas
imagens (bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7), o pixel corresponde, no terreno, a uma area 30m x
30m, enquanto, na banda 6, o pixel refere-se a uma area de 120m x 120m. O arquivo

contendo as sete bandas apresenta as seguintes propriedades:
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¢ numero de colunas = 3438,
e namero de linhas = 3088;
¢ tamanho do arquivo = 74.315.808 bytes.

Inicialmente, sdo apresentados os histogramas das bandas espectrais que compdem a
imagem Landsat5-TM (Figura IV.2). Nota-se que as bandas espectrais com matores
comprimentos de onda apresentam histogramas com menor deslocamento em relagio a
origem, exceto a banda 6 que apresenta-se deslocado de forma atipica. A banda 6,

embora tenha sido empregada na analise visual, ndo foi utilizada no processo de

classificagio.
N°® DE PIXEIS
250000 -
— Bandal
—Banda 2
— Banda 3-
200000 —— Banda 4
—— Banda §.
—— Banda 6
150000 —— Banda 7’
100000 - -
+
50000
0 — T T T
0 150 00 250

TONS DE CINZA (DN)

Figura IV.2 — Histogramas das bandas 1, 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7, imagem Landsat5-TM
obtida em 27 de junho de 1994.

A anilise univariada permite uma identificagiio da grau de variabilidade dos tons
de cinza. Observa-se, por exemplo, que as bandas 4 e 5 apresentam uma varidncia
mais acentuada, o que pode se revelar importante no processo de discriminacio de
classes. Ainda que a anélise univariada fornega elementos iniportantes para a analise
estatistica, ela € insuficiente para o adequado tratamento espacial necessario no

processo de mapeamento da cobertura do solo.
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Nesse sentido, a Figura IV.3. mostra uma composigio colorida das bandas 3, 4 e
5 nas cores vermelho verde e azul respectivamente, correspondendo as cores percebidas
pelo otho humano. Essa composi¢do serviu como ponto de partida para uma primeira

analise visual espacial das varias formas de cobertura do solo.

Feito o exame visual inicial da Figura IV.3 e identificada a area de estudo,
recortou-se a imagem abrangendo o espago geografico a ser analisado, gerando um
novo arquivo digital assim caracterizado:

e nimero de colunas = 1584,
¢ namero de linhas = 1849;

¢ tamanho do arquivo =20.501.712 bytes.

Varias combinagdes foram experimentadas, até que se chegasse aquela que melhor
realgasse visualmente as variadas formas de cobertura do solo da bacia hidrografica dos
rios Iguagu e Sarapui. A melhor combinagio resultou na composi¢io colorida das
bandas 4, 5 e 3 nas cores vermelho, verde e azul respectivamente, o que facilitou a
caracterizagdo da area de interesse (Figura IV.4). A distingdo entre area urbana e
diferentes tipos de vegetacdo fica mais evidente. Adicionalmente, as diferencas de

altitude no relevo tornam-se mais pronunciadas.

No passo seguinte, essa imagem foi georeferenciada, convertendo o sistema de
coordenadas linha ¢ coluna em um sistema de coordenadas UTM, baseado no SAD 69,
hemisfério sul, fuso 23°. O conjunto de cartas topograficas (escala 1:50000, projecdo
UTM}) utilizado para o procedimento de georeferenciamento da imagem é discriminado
a seguir (Figura TV .5):

* Miguel Pereira produzida pela diretoria de geodésia e cartografia do IBGE,

assim articulada SF-23-Z-B-I-3;

¢ Petropolis produzida pela Diretoria de geodésia e cartografia do IBGE, assim

articulada SF-23-Z-B-1V-2;

e Cava produzida pelo Ministério do Exército, departamento de engenharia e

comunicagio da diretoria de servigo geografico (DSG), assim articulada SF-23-
Z2-Q-1V-2,
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Figura IV.3 - Composigao colorida das bandas 3, 4 e 5, nas cores vermelho, verde e azul respectivamente,

imagem Landsat5-TM obtida em 27 de junho de 1994.
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Figura IV.4 - Composigdo colorida das bandas 4, 5 e 3, nas cores vermelho, verde e azul respectivamente,
recortada em torno da bacia hidrografica dos rios Iguagu e Sarapui, imagem Landsat5-TM
obtida em 27 de junho de 1994.




¢ Paracambi produzida pelo Ministério do Exército, departamento de engenharia €
comunicag2o da diretoria de servigo geografico (DSG), assim articulada SF-23-
Z-A-l1-1;

e Baia de Guanabara produzida pelo Ministério do Exército, departamento de
engenharia e comunicagdo da diretoria de servigo geografico (DSG), assim
articulada SF-23-Z-IV4 e SF-23-Z-D-1-2;

¢ Vila Militar produzida pelo Ministério do Exército, departamento de engenharia
e comunicagdo da diretoria de servigo geografico (DSG), assim articulada SF-
23-B- -1V-3;

¢ Santa Cruz produzida pelo Ministério do Exército, departamento de engenharia e
comunicagdo da diretoria de servigo geografico (DSG), assim articulada SF-23-
Z-A-1V-4 e SF-23-Z-C-III-2.

Miguel Pereira

-~
A

Paracambi - Cava N Petropolis

o

]

<

Santa Cruz Vila Militar Baia de Guanabara
Metros
1:5000

Figura IV 5 — Representagiio do conjunto de cartas topograficas utilizadas para registro
das imagens e para digitalizagdo de contorno e delimitagfio da bacia hidrografica dos

rios [guagu e Sarapui.
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Para condugdo do processo de georeferenciamento, pontos de controle foram
escothidos de forma a serem identificados tanto nas cartas plani-altimétricas quanto na
imagem. Nesse sentido, foram utilizadas feigGes caracteristicas e notiveis como
cruzamento de estradas, pontes, jungdo de canais de rios, entre outras. A partir das
coordenadas UTM de cada ponto e suas respectivas coordenadas coluna e linha na
imagem, juntamente com o método de reamostragem do vizinho mais préximo e uso de
um polindmio de primeira ordem, foi possivel fazer a retificagdo da imagem. O erro no
procedimento de georeferenciamento da imagem foi da ordem de 1 pixel. A Tabela IV.1
apresenta as ccordenadas dos pontos de controle utilizados no processo de
georeferenciamento, enquanto a Figura IV.6 ilustra a disposi¢do desses pontos na
imagem Landsat5-TM. Note-se a distribui¢do uniforme dos pontos de controle na area

de estudo, que € um dos requisitos para assegurar a qualidade do trabalho de retificagio.

Tabela IV.1 — Pontos de controle terrestre para georeferenciar a imagem Landsat5-TM.

Erro médio quadratico (EMQ) — total = 0,727 pixel

ID# {Mapa x,y) (Imagem x,y). (x,y estimado) (Erro xy) (EMQ)
#1 (670206.37,7489178.04) (1650.00,1519.00):(1649.85,1518.05)(-0.15,-0.95) (0.96)
#2 (679700.00,7493150.00) (1938.00,1340.00): (1937.70,1339.59)(-0.30,-0.41)(0.51)
#3 (675715.00,7485870.00) (1847.00,1593.64): (1847.23,1594.72)(0.23,1.08) (1.10)
#4 (681575.50,7465150.00) (2150.00,2228.00): {2150.05,2228.51)(0.05,0.51) (0.51)
#5 (681850.50,7468150.00) (2141.80,2130.60): (2142.80,2130.71X1.00,0.11) (1.00)
#6 (679198.33,7486831.02) (1956.25,1544.50): (1955.51,1545.17)(-0.74,0.67) (1.00)
#7 (676200.00,7501925.00) (1776.00,1077.00): (1776.17,1076.60)(0.17,-0.40) (0.43)
#8 (671037.18,7468900.00) (1787.00,2165.00): (1786.79,2164.75)(-0.21,-0.25)(0.32)
#9 (653145.00,7471230.00) (1192.00,2185.00): (1191.74,2186.08) (-0.26,1.08)(1.12)
#10 (643475.00,7471475.00)(875.75,2230.75): (875.62,2230.18) (-0.13,-0.57) {0.58)

#11 (665750.00,7481450.00)(1547.00,1791.00):(1546.59,1790.14) (-0.41,-.86)(0.95)

continua
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Tabela IV.1 — Pontos de controle terrestre para georeferenciar a imagem LandsatS-TM.

ID#  (Mapa x,y) (Imagem x,y):  (xy estimado) (Erroxy) (EMQ)

#12 (661770.00,7478630.00)(1432.20,1902.40): (1432.29,1902.08) (0.09,- 32)(0.34)
#13 (644580.00,7485625.00) (833.80,1769.00): (834.31,1769.68) (0.51,0.68) (0.85)
#14 (646740.00,7487775.00)(892.00,1689.25): (892.94,1689.02) (0.94,-0.23) (0.97)
#15 (652035.00,7510235.00)(943.20,939.20): (943.06,939.17) (-0.14,-0.03) (0.15)
#16 (666250_06,7496400.00)(1482.00, 1307.67):(1481.76,1307.35)(-0.24,-0.32)(0.40)
#17 (650000.00,7490800.00)(983.00,1574.00): (982.65,1574.36) (-0.35,0.36) (0.50)
#18 (647100.00,7499025 00)(843.50,1325.50): (843.27,1325.70) (-0.23,0.20) (0.30)
#19 (686750.00,7501120.00)(2123.75,1045.75):(2124.46,1045.91) (0.71,0.16)(0.73)
#20 (674400.00,7476050.00)(1858.33,1918.00):(1857.54,1917.09)(-0.79,-0.91)(1.20)
#21 (663450.00,7494000.00)(1403.67,1399.33): (1403.53,1399.44)(-0.14,0.11)(0.18)
#22 (661200.00,7488400.00)(1360.25,1591.50): (1360.64,1591.36)(0.39,-0.14)(0.41)

#23 (687000.00,7509750.00)(2086.09,767.09). (2086.08,767.51) (-0.01,0.42) (0.42)

A Figura IV.7 mostra a imagem georeferenciada com o sistema de coordenadas
UTM e o limite da bacia dos rios Iguagu e Sarapui com seus cursos de 4gua através da

composi¢do colorida 4, 5 e 3 nas cores vermelho, verde e azul respectivamente.

Dispondo da imagem georeferenciada, foi simulada a primeira tentativa de
classificar a imagem. Nessa dissertagdo, optamos, primeiramente, por um procedimento
ndo supervisionado , com a finalidade de identificar as varias formas de ocupagdo da
bacia. Como descrito na metodologia, espera-se que os pixeis disponham-se em grupos
no espago de atributos correspondentes as varias classes ou formas de ocupagio do solo.
Para caracterizagio dos pixeis em classes, foi empregado o algoritmo isodata. Apods
varias simulagdes com diferentes nimeros de classes, adotou-se 10 classes por
apresentar uma melhor discriminagdo e identificagdo das varias formas de ocupagio do

solo da bacia do Iguacu-Sarapui. Os grupos de pixeis identificados pela classificagio
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Figura IV.6 - Composigdo colorida das bandas 4, 5 e 3, nas cores vermelho, verde e azul respectivamente,

com os pontos de controle que foram utilizados para o registro da imagem Landsat5-TM
obtida em 27 de junho de 1994.
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n3o supervisionada serviram de base para estabelecer as regides de treinamento
fornecidas, entfio, no processo de classificagio supervisionada. A Figura TV 8 ilustra a
imagem classificada com a legenda resultante desse processo classificatério, utilizando
as bandas 1, 2 ;3 ,4, 5 e 7. Por outro lado, a Figura IV.9 ilustra a mesma Figura TV 8
com uma legenda elaborada a partir de uma analise visual. Pode-se observar que houve
superposi¢io de algumas classes como, por exemplo, nuvem com area urbana € sombra

com area de vegetacgio.

Tomando-se como base a imagem classificada pelo método isodata, passou-se a
defini¢do das regides de treinamento. Uma analise visual e estatistica foi necessaria para
identificagdo das areas de treinamento. O tratamento foi visual na medida em que
diferenciava-se uma classe da outra e estatistico em fungdo da analise de parimetros
como média e desvio-padrio para cada regifo de treinamento, tendo como objetivo
gerar regides de treinamento com o maior grau de similaridade e representatividade

espectral possivel. As areas de treinamento estdo mostradas na Figura IV.10.

Estabelecidas as regides de treinamento, procedeu-se a analise de correlagdo entre as
bandas espectrais da imagem através da matriz de correlagio, conforme mostra a Tabela
V2.

Tabela 1V.2 — Matriz de correlagdo entre as bandas 1,2 ,3 ,4,5e 7.

¥ 2 ? 2

Bandas | Bandal | Banda2 | Banda3 | Banda4 | Banda 5 | Banda 7
1 1,000 0,941 0936 | -0011 | 0674 0,856

0,941 1,000 | 0970 0,152 | 0,782 0,884
0,936 0,970 1,000 | 0,028 0,743 0,897
0,011 | 0,152 | 0,028 1,000 | 0,531 0,113
0,674 0,782 | 0,743. | 0,531 1,000 | 0,843
0,856 0,884 | 0897 | 0,113 0,843 1,000

=1 W A W R

Duas bandas sdo ditas correlacionadas quando, dada a reflectincia de um

determinado pixel em uma delas, pode-se deduzir com razoavel aproximacio a
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Figura IV.8 - Classificagdo pelo método ndo supervisionado, utilizando o algoritmo isodata e
legenda resultante do processo classificatorio, bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, imagem
Landsat5-TM obtida em 27 de jun%o de 1994,
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Figura IV.9 - Classificagdo pelo método ndo supervisionado, utilizando o algoritmo isodata e
legenda que identifica as possiveis formas de ocupagdo do solo, apés analise visual,
imagem Landsat5-TM obtida em 2'2, ﬁde junho de 1994.



Figura IV.10 - Composigéo colorida das bandas 4, 5 e 3, nas cores vermelho, verde e azul respectivamente,

com as regides de interesse, imagem Landsat5-TM obtida em 27 de junho de 1994.
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reflectincia do pixel correspondente na outra. Se duas bandas sio absolutamente
idénticas, as imagens dessas bandas s3o ditas correlacionadas em 100%. A correlagio
entre bandas multiespectrais obscurece diferengas entre reflectincias dos alvos
superficiais, dificultando a sua identificagdo e, conseqiientemente, a sua separabilidade
éspectral. O grau de correlagéio indica o quanto uma imagem pode ser explicada a partir
de outra. Valores altos de cormrelagdo implicam uma certa redundincia de informagdes,
ou, visto sob outra perspectiva, podem implicar em um esforco desnecessirio na

manipulago, processamento e armazenamento de dados.

Observa-se uma alta correlagdo entre as bandas 1/2 (0,941), 1/7 (0,856) e 2/7
(0,884). Por outro lado, o grau de correlagdo é menor para as bandas 3/4 (0,028), 3/5
(0,743) € 4/5 (0,531). Nota-se ainda que a banda 4 é a que apresenta a menor correlagio
com as demais bandas. Apresentam ainda altas correlagdes as bandas 2/3 (0,970), 1/3
(0,936), 3/7 (0,897) e 5/7 (0,843). Em principio, ha um forte indicativo de que a
composi¢do 3/4/5 oferega um melhor resultado no processo de classificacio, tendo em
vista uma menor correlagdo entre as bandas. Além disso, a adigdo das bandas 1/2/7 as
bandas 3/4/5 ndo devera apresentar sensivel melhora nos resultados do processo de
classificagdo, ja que sdo altas as correlagdes das bandas 1/2/7 com as bandas 3/4/5. A
analise feita a partir da matriz de correla¢io das bandas foi demonstrada nos resultadoé
obtidos para o procedimento de classificagdo. Nessa dissertagdo, as classificagdes
apresentadas incluem bandas 1/2/7, bandas 3/4/5 e bandas 1/2/3/4/5/7. Os resultados
foram, em um primeiro momento, derivados para as areas de treinamento, utilizadas

como amostras de calibragio.

A seguir, a Figura IV.11 ilustra a imagem classificada pelo método da maxima
verossimilhanga, aplicado nas bandas 1, 2 e 7 com a legenda que identifica formas de
cobertura. do solo, enquanto a Tabelé IV.3 (a,b,c,d) revela os resultados numéricos
estatisticos associados 4 determinagdo da precisdo da classificagio (calibragdo),

incluindo o indice kappa.
Como mencionado anteriormente (item IIL.1), o coeficiente kappa é uma medida da

concordancia entre as amostras da cena e aquelas derivadas através da classificacio da

imagem de sensoriamento remoto, sendo calculado pela expressio

TR



W Unclassified

Figura IV.11 - Classificagéo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 1, 2 e 7, com a legenda

que identifica formas de ocupagdio do solo, imagem Landsat5-TM obtida em
27 de junho de 1994.
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Tabela IV.3 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/7 (a, b, ¢, d, e).

(a) — matriz de erros

nuvem dgua | Mangue | floresta | capoeira | cultura | véarzea | sombra | urbmed. | urbalt. total
0 | njo-class. | 261 { 104 56 1214 927 747 1566 754 719 361 | 6709

1 nuvemn | .1.304 16 2 0 0 0 2 0 2 17 1.343
2 agua 0 - 5574 0 0 0 0 0 7 0 0 ‘5,581 %
3 | mangue 1 55 - 630 0 4 0 24 0 0 0 N ELE

4 | floresta 10 0 0 .+ 1,671, 5 0 0 25 0 0 1,711
5 | capoeira 4 0 0 37 917 5 52 0 0 0 S 1015
6 | cultura 8 0 0 0 27 [ 1328 ° 14 0 0 0 + 1377
7 varzea 3 73 9 6 40 17 e LIT2 0 0 0 - 1.320 .

8 | sombra 0 1 0 17 0 0 0 1.404 0 0 1.422
9 | urbmed. 15 0 0 0 0 1 1 0 1i].525% ! 56 1,598 4
10| urbalt. 52 0 0 0 0 0 0 0 23 Ly 764 4l 1839, .

16.309

total _1.658 | .5.823 717 2045 | 1920 | 2098 | 2831 | 2190 | 2.269° | 1198 ‘| 23.649

- 16309 _ & o6
23.649
onde:

Do - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.3 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragiio), imagem classificada pelo método da méxima verossimilhanga -

(b) - erro da classe

bandas 1/2/7 (a, b, ¢, d, ).

(c) - erro da classificagdo

(d) - acerto das

areas de treinamento

erro da total da % erro

classe classe | N#o class.
1 nuvem 39 1.658 2,35%
2 agua 7 5.823 0,12%
3 | mangue 84 717 11,72%
4 | floresta 40 2.945 1,36%
5 | capoeira 98 1.920 5,10%
6 | cultura 49 2.098 2,34%
7| varzea 148 2.831 5,23%
8 | sombra 18 2.190 0,82%
9 | urbmed. 73 2.269 3,22%
10| wurbalt. 75 1.198 6,26%
total 631 23.649 | 38,51%

erro da total da % erro da n° de pixeis | n° de pixeis %
classificagdo classe classificacéo das 4reas de | classificados de
treinamento acerto
354 1.658 21,35% 1.658 1.304 78,65%
249 5.823 4,28% 5.823 5.574 95,72%
67 717 9,34% 717 650 90,66%
1.274 2.945 43,26% 2.945 1.671 56,74%
1.003 1.920 52,24% 1.920 917 47,76%
770 2.098 36,70% 2.098 1.328 63,30%
1.659 2.831 58,60% 2.831 1.172 41,40%
786 2.190 35,89% 2.190 1.404 64,11%
744 2.269 32,79% 2.269 1.525 67,21%
434 1.198 36,23% 1.198 764 63,77%
7.340 23.649 330,68% 23.649 16.309
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Tabela IV.3 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 1/2/7 (a, b, ¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nyvem agua mangue floresta capoeira cultura varzea sombra urbmed urbalt tota
0 indo-class.| 11.123.522 | 30.066.507 | 4.810.353 | 19.758.005 | 12.881.280 | 14.075.482 | 18.993.179 | 14692710 | 15.222.721 | 8.037.382 | " 670
1 | nuvem | 2226694 | 7.820.289 962931 3955135 | 2.578.560 | 2817614 | 3.802.033 | 2.941.170 | 3.047.267 | 1.608.914 | ..1.34
2 | agua 0.253.298 | 32.498.163 | 4.001.577 | 16.436.045 | 10.715.520 | 11.708.938 | 15.799.811 | 12.222.390 | 12.663.289 | 6.686.038 | = 5.58
3 | mangue | 1.216972 | 4.274.082 526,278 2.161.630 | 1409280 | 1539932 | 2.077.954 | 1.607460 | 1.665.446 879332 | 734
4 | floresta | 2.836.838 | 9.963.153 | 1.226.787 | 5.038.895 | 3.285.120 | 3.589.678 | 4.843841 | 3.747.090 | 3.882.259 | 2.049.778 li+ L.71
5 | capoeira | 1.682870 | 5.910.345 727155 2.989.175 1.948.800 2.129.410 2.873.465 2.222 850 2.303.035 1.215970 |[.; 1.01
6 | cultura | 2283066 | 8018271 987.309 4.055.265 | 2.643.840 | 2.888.946 | 3898287 | 3.015630 | 3.124413 | 1649646 | 1.37
7 | varzea | 2.188.560 | 7.686.360 946.440 3.887.400 | 2.534400 | 2.769.360 | 3736920 | 2890800 | 2995080 | 1.581.360 |'* 1.32
8 | sombra | 2357676 | 8.280306 | 1.019.574 | 4.187.790 | 2.730.240 | 2.983356 | 4.025.682 | 3.114.180 | 3.226.518 | 1.703.556 ., 1.42
9 | urbmed | 2.649484 | 9.305.154 | 1.145.766 | 4,706,110 | 3.068.160 | 3.352.604 | 4.523.938 | 3499620 | 3.625862 | 1914404 | 159
10 | urbalt 1.391.062 | 4.885497 601.563 2.470.855 | 1.610.880 | 1.760.222 | 2.375.209 | 1.837.410 | 1.903.691 | 1.005.122 [™ '83¢
D U658 [T g3 pr ey N 48 10200 | i 008 v ] 02,831 | 2990 @ {21269 |1t 1198 ¢ .| 67.733.
total 39.210.042 | 137.708.127 | 16.956.333 | 69.646.305 | 45.406.080 | 49.615.602 | 66.950.319 | 51.791.310 | 53.659.581 | 28.331.502 | 559.27*

o, = 67.733.382 ~0,1211

559.275.201

ko PoPe _06896-01211 ) .o
1-p,  1-0,1211

onde:

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso,
P, - percentual total de acertos observados;

l_c- KAPPA - medida de concordancia.
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I-p,

onde:

po - percentual total de acertos observado;

pi. percentual total de acertos esperado ao acaso.

Nesse caso particular, a precisde de calibragio média medida pelo k foi de 65%.
Observe-se que a Tabela IV.3 (a) apresenta a matriz de erros ou confusio, a Tabela
IV.3(b) caracteriza os erros de comissdo, a Tabela 1V.3(c) mostra os erros de omissdo, a
Tabela I'V.3(d) indica o percentual de acertos na classifica¢do das areas de treinamento e
a Tabela I'V.3(e) ilustra a matriz de erros normalizada, utilizada no célculo de kappa. O
erro de comissdo de uma dada classe refere-se ao erro cometido ao se atribuir os pixeis
de outras areas de treinamento no conjunto de pixeis da classe em anilise, enquanto o
erro de omissio corresponde ao erro cometido na néio identificagdo correta dos pixeis de
uma dada 4rea de treinamento pelo processo de classificagdo. Os resultados indicam um

namero significativo de pixeis nio classificados.

Analogamente, apresenta-se, em segiiéncia, os resultados obtidos para as
classificagdes 3/4/5 (Figura IV.12, Tabela 1V.4) e 1/2/3/4/5/7 (Figura IV13, Tabela
1v.5).

Os resultados obtidos confirmam as afirmativas feitas com base na matriz de
correlagdo, onde o uso das bandas 3/4/5 (k= 93%) apresentou um resultado superior do
que a combinagdo 1/2/7 (k=65%). O uso de todas bandas, embora tenha levado a que se
obtivesse o maior indice de precisio na classificagio (k=94%), ndo melhorou
sensivelmente os resultados quando feita a comparagiio com as bandas 3/4/5, uma vez

que as bandas 1/2/7 introduzidas apresentam correlagio elevada com as bandas 3/4/5.

Lembre-se, nesse momento, que o método de mixima verossimilhanca é um
classificador to tipo pixel a pixel, nfo levando em conta a estrutura de correlagdo
espacial da imagem. Assim, investigou-se a possibilidade de se considerar, de alguma
forma, essa correlacdo espacial em algoritmos de classificagdo. Inicialmente, foi feita a

verificagdo da estrutura de correlagdo espacial presente em uma imagem através da
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Figura IV.12 - Classificagdo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 3, 4 e 5, com a legenda

que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem Landsat5-TM obtida em

27 de junho de 1994. ot




Tabela IV.4 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 (a, b, ¢, d, e).

(a) ~ matriz de erros

nuvem dgua  mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total ”4
0 | ndo-class. | 141 11 0 434 94 | 92 109 222 21 | 116 |124077
1| nuvem , 1436 | 12 0 0 0 3 1 0 0 4 1456 |
2 agua 0 '5.798 0 0 0 0 0 0 0 0 - 5.798
3 | mangue 0 2 717 0 0 0 1 0 0 0 720
4 | floresta 18 0 0 2.466 0 0 6 2 0 0 . 2,492
5 | capoeira 6 0 0 0 | i1.826 0 0 0 0 0 - 1.832..
6 | cultura 11 0 0 0 0 %2003/ 0 0 0 0 12,0141 1
7 | vérzea 5 0 0 27 0 0 2.706 1 9 0 +2.748"
8 | sombra 0 0 18 0 0 0 1.965 0 0 1.983
0 | urbmed 15 0 0 0 0 0 8 0 2239 0 2.262
10| wurbalt 0 0 0 0 0 0 0 0 1,078 1.104
22,234
total |) 1,658 | . 5823}, 717, {1.2.945 |. 1.9201}.,2.098 J| i 2.831 | 2.1901[]22691 [, 11198 || 23.649
0= 224 o4 oons
23.649
onde:

p, - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.4 - Andlise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 3/4/5 (a, b, c, d, e).

(b) - erro da classe

(c) - erro da classificagéio

(d-

areas de treinamento

acerto das

{ erro da | total da % erro
classe classe | ndo class.

1 | nuvem 20 1.658 1,21%
2| 4gua 0 5.823 0,00%
3 | mangue | 3 717 0,42%
4 | floresta 26 2.945 0,88%
5 | capoeira 6 1,920 0,31%
6 | cultura 11 2.098 0,52%
7 | varzea 42 2,831 1,48%
8 | sombra 18 2.190 0,82%
9 | urbmed. 23 2.269 1,01%
10| urbalt. 26 1,198 2,17%
total 175 23.649 8,83%

erro da total da | % erro da n° de pixeis | n° de pixeis %
classificagéio | classe |classificacdo das areas de | classificados de
treinamento acerto
222 1.658 13,39% 1.658 1.436 86,61%
25 5.823 0,43% 5.823 5.798 99,57%
0 717 0,00% 717 717 100,00%
479 2.945 16,26% 2.945 2.466 83,74%
94 1.920 4,90% 1.920 1.826 95,10%
95 2.098 4,53% 2.098 2.003 95,47%
125 2831 4,42% 2.831 2.706 95,58%
225 2,190 10,27% 2.190 1.965 89,73%
30 2.269 1,32% 2.269 2.239 98,68%
120 1.198 10,02% 1.198 1.078 89,98%
1.415 23.649 65,54% 23.649 22.234
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Tabela IV 4 - Analise estatistica das 4reas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 3/4/5 (a, b, c, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea sombra | urbmed urbalt total
0 | ndo-class. | 2.055.920| 7.220.520( 889.080| 3.651.800{ 2.380.800] 2.601520] 3.510440] 2.715.600] 2.813.560 1.485.520]" 1240 '
1 nuvem | 2.414.048| 8478288 1.043.952( 4.287.920{ 2.795.520] 3.054.688| 4.121.936] 3.188.640] 3.303.664] 1.744288] 1456
2 dgua 9.613.084] 33.761.754] 4.157.166| 17.075.110{ 11.132.160| 12.164.204] 16.414.138[ 12.697.620] 13.155.662] 6.946.004| 5.708
3 | mangue | 1.193.760| 4.192.560| 516.240] 2.120.400| 1.382.400[ 1.510.560] 2.038.320| 1.576.800] 1.633.680] 862.560(; 720
4 | floresta | 4.131.736| 14.510.916] 1.786.764| 7.338.940| 4.784.640 5228216| 7.054.852| 5.457.480 5.654.348 2.985416|}i -2.4521 |
5 | capoeira | 3.037.456] 10.667.736] 1.313.544| 5.395240 3.517.440] 3.843.536] 5.186.392 4.012.080| 4.156.808] 2.194.736|]F 1.832
6 | cultura | 3.339.212] 11.727.522] 1.444.038| 5931.230] 3.866.880| 4225372 5.701.634] 4.410.660| 4569.766| 2.412.772] 2014
7 varzea 4.556.184| 16.001.604] 1.970.316| 8.092.860[ 5.276.160{ 5.765.304| 7.779.588| 6.018.120] 6.235212[ 3.292.104] 2748
8 | sombra | 3.287.814] 11.547.009] 1.421.811| 5.839.935| 3807.360( 4.160.334| 5.613.873| 4.342.770] 4.499.427| 2.375634] 1.083
9 | urbmed. | 3.750.396| 13.171.626| 1.621.854| 6.661.590| 4.343.040( 4.745.676| 6.403.722| 4953780 5.132478] 2700.876] 12.262.
10 | urbalt. 1.830.432| 6.428.592| 791.568] 3.251.280| 2.119.680| 2.316.192{ 3.125424] 2.417.760] 2.504.976] 1322592 K1.1047 :
1658 5823t v 71T 2,045 19200 - 2098 Y2831 2190 ' 21269  1.198] 70.351.222
total | 37.154.122(130.487.607| 16.067.253( 65.994.505| 43.025.280] 47.014.082| 63.439.879] 49.075.710| 50.846.021] 26.845.982[529.950.441
b, = 70.351.222 01328
529.950.441
k= PoPr _ 0,9402-0,1328 _ 0.9310
1-p, 1-0,1328
onde;

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso,
P, - percentual total de acertos observado;,

l::- KAPPA - medida de concordéancia.

87




75,2000

74G1000

" rgmmn0

§71000
:

= .-351“

7480000
:

gt

 ooor ke

000G,

ooa1B¥;

T
L

oosd7y

T
ooowG¥;

{
g7

Figura IV.13 - Classificagdo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 1,2,3,4,5e7 coma

legenda que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem Landsat5-TM obtida

em 27 de junho de 1994.
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Tabela IV.5 - Andlise estatistica das dreas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, c, d, €).

(a) — matriz de erros

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | nfo-class. |{4125]T| 17 0 387 90 50 33 212 6 45 |Fi¥oes /I
1| nuvem [71.4381 4 0 1 0 7 10 0 1 7 1.468°
2| 4gua 0 5798 0 0 0 0 0 0 0 0  5.798
3 | mangue 0 2 717 . 0 0 0 0 0 0 0 719 . i
4 | floresta 17 0 0 [p28071] o 0 1 11 0 0 |i142,536
S | capoeira 4 0 0 0 1,823 " 0 0 0 0 0 i 71,827
6 | cultura 10 0 0 0 7 2.041 0 0 0 0 - 2.058
7 | vérzea 5 0 0 29 0 0 2.786 . 0 0 0 .2.820
8 | sombra 0 2 0 21 0 0 0 .. 1.967:1f 0 0 161,990
9 | urbmed 17 0 0 0 0 0 1 0 {.2261° 0 227900
10| urbalt 42 0 0 0 0 0 0 0 1 1146 | 1.189
22.484
total |, 1658 | 5823 [ 717..| 2945 {#1.920; | ;2.098 |, 2831, i2.190 | 22691 1:198 .| 23.649
- 22484 _ 95.07%
23.649
onde:

p, - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.5 - Anilise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, ¢, d, e).

(b) - erro da classe

erroda | total da % erro

classe classe | ndo class.
1 | nuvem 30 1.658 1,81%
2 agua 0 5823 0,00%
3 | mangue 2 717 0,28%
4 | floresta 29 2,945 0,98%
5 | capoeira 4 1.920 0,21%
6 | cultura 17 2.098 0,81%
7 | varzea 34 2.831 1,20%
8 | sombra 23 2.190 1,05%
9 | urbmed 18 2.269 0,79%
10| urbalt 43 1.198 3,59%
total 200 23.649 10,73%

(c) - erro da classificag3o

(d) - acerto das

areas de treinamento

erro da totalda | % erroda n°® de pixeis | n° de pixeis %
classificagio| classe |classifica¢do das areas de |classificados de
treinamento acerto
220 1.658 13,27% 1.658 1.438 86,73%
25 5.823 0,43% 5.823 5,798 99,57%
0 717 0,00% 717 717 100,00%
438 2.945 14,87% 2.945 2.507 85,13%
97 1.920 5,05% 1.920 1.823 94 95%
57 2.098 2,72% 2.098 2.041 97.28%
45 2.831 1,59% 2.831 2.786 98,41%
223 2.190 10,18% 2.190 1.967 98,84%
8 2,269 0,35% 2.269 2.261 99,21%
52 1.198 4,34% 1.198 1.146 95,66%
1.165 23.649 52,81% 23.649 22.484
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Tabela IV.5 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, ¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea sombra ! urbmed urbalt total
0 |ndo-class. |} 1:599.970] 5.619.195 691.905! 2.841.925 1.852.800] 2.024570[ 2.731.915 2.113.350| 2.189.585| 1.156.070] ¥ 965
1 | nuvem | 2433944 8.548164| 1.052.556| 4.323.260[ 2.818.560| 3.079.864| 4.155908( 3.214920 3.330.892| 1.758.664 w1468 4
2 | dgua | 9.613.084]733761:754] 4.157.166] 17.075.110] 11.132.160] 12.164.204] 16.414.138| 12.697.620] 13.155.662| 6.946.004] ~5.798 * ;
3 | mangue 1.192.102] 4.186.737; 515523 2.117.455| 1.380.480| 1.508.462| 2.035489| 1.574610] 1.631.411 861,362 4 .719 , .
4 | floresta | 4.204.688] 14.767.128| 1.818.312["17.468.520{ 4.869.120] 5320528 7.179.416] 5.553.840] 5.754.184| 3.038.128| 2536
5 | capoeira | 3.029.166] 10.638.621] 1.309.959] 5380.515] ;3,507,840 3.833.046] 51722337 4.001.130] 4.145463] 2.188.746|, 1.827 |
6 | cultura 3.412.164| 11.983.734] 1475586 6.060.810] 3.951.360(" 4317.684] 5826.198] 4.507.020] 4.669.602( 2.465.484| 2.058 '
7 | varzea 4.675.560) 16.420.860] 2.021.940 8.304.900| 5.414.400| 5.916.360] .7.983.420( 6.175.800[ 6.398.580| 3.378.360[i; 2.820, i
8 | sombra 3.299.420| 11.587.770| 1426830 5.860.550| 3.820.800( 4.175.020| 5.633.690|" '4.358.100( 4.515.310 2.384.020[  1.990
9 | urbmed. | 3.778.582| 13.270.617| 1.634.043| 6.711.655 4.375.680| 4.781.342| 6.451.849 4.991.010];,5.171.051 2.730.242|i 2.279, ;.
10| urbalt. 1.971.362| 6.923.547 852.513| 3.501.605 2.282.880| 2.494.522| 3.366.059 2.603910 2.697.841| ‘1424422 1.189
‘.M., ‘£>.‘;J.658 . i 115823 i..‘!.‘.a-‘;i=--'.t_.‘,=717 ,ﬂii s 2945, 9 1L.920] 4l . 2098 ) |Ei‘i‘IFI2831 s ”‘IH' 2,190 5\.!F=\!‘hzl\li‘ﬁ‘r2§269 ‘W! o “1198 70.942.383
total 39.210.042|137.708.127] 16.956.333{ 69.646.305| 45.406.080( 49.615.602( 66.950.319| 51.791.310| 53.659.581| 28.331.502{559.275.201
p, = 70.942.383 =0,1268
559.275.201
k= PoPe _ 0,9507 - 0,1268 _ 0.9436
1-p, 1-0,1268
onde:

p. - percentual total de acertos esperado ao acaso,

P, - percentual total de acertos observado,

l_c- KAPPA - medida de concordéncia.
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construgdo de variogramas. As Figuras IV.14, IV.15, IV.16 e IV.17 mostram os
variogramas empiricos obtidos para a imagem Landsat5-TM (bandas 1, 2, 3, 4, 5, 7)
para vegetagdo costeira, vegetagdo secundaria, area urbana e area de montanha
respectivamente. Esses variogramas foram adimensionalizados pela varidncia dos tons
de cinza. Os variogramas empiricos, sem adimensionalizagdo, foram incluidos no
Apéndice C

Os variogramas sdo caracterizados pelos seguintes pardmetros:

¢ alcance (zona de influéncia) — distdncia a partir da qual dois valores ndo estio
mais correlacionados,

o efeito pepita — descontinuidade verificada proximo & origem, que caracteriza a
influéncia residual de todas as variabilidades que tém zonas de influéncias
menores que as distancias das observagdes disponiveis;

e patamar — valor onde o variograma atinge a zona de influéncia, descontado o

valor do efeito pepita.

As formas dos variogramas apresentados caracterizam a efetiva existéncia de
correlagdo espacial em diversas areas da imagem. Note-se que esses variogramas
apresentam o patamar em torno de 1, uma vez que foram adimensionalizados pela
varidncia dos tons de cinza. O efeito pepita existe em fungdo de que o suporte de
amostragem ¢ o pixel (30 m X 30 m), onde variabilidades que ocorrem em escalas
inferiores ao tamanho do pixel s3o contabilizadas na origem. No entanto, ha diferengas
no que diz respeito, por exemplo, ao alcance ou zona de influéncia, medido em pixeis,
para os diferentes tipos de cobertura examinados nas Figuras IV.14, IV.15, IV.16 e
IV.17. Por exemplo, as areas de vegetagdo costeira apresentam alcances da ordem de 15
pixeis. As areas de vegetagio secundaria apresentam alcances em torno de 10 pixeis. Ja
a regifo de relevo mais acentuado apresenta alcances com zonas de influéncia da ordem
de 40 pixeis, enquanto a zona urbana possui alcances da ordem de 20 pixeis. Esse tipo
de informagdo ¢ essencial em algoritmos que pretendam fazer estimativas de atributos

em processo de interpolagéio e extrapolagio.
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« banda 1
= banda 2
* banda 3
» banda 4
x banda 5
* banda 6
+ banda 7

Figura I'V.14 — Variogramas adimensionais empiricos da area de vegetagdo costeira
da imagem Landsat5-TM, bandas 1,2 .3 ,4 ,5e7

« banda 1
= banda 2
 banda 3
x banda 4
x banda 5
* banda 6
+ banda 7

0 20 40 60 80

Figura IV.15 — Variogramas adimensionais empiricos da area de vegetagdo
secundaria da imagem Landsat5-TM, bandas 1,2 ,3 .4 ,5e¢7
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Figura IV.16 — Variogramas adimensionais empiricos da area urbana da imagem
Landsat5-TM, bandas 1,2 ,3 ,4,5e 7.
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Figura IV.17 — Variogramas adimensionais da area de montanha da imagem
Landsat5-TM, bandas 1,2 .3 4 5e7.



Tendo em vista a presenga de uma estrutura de correlagdo espacial bem definida,
julgou-se interessante explorar algoritmos de classificago por textura. Nessa pesquisa,
optou-se pela escolha do método NGLDM (Sun e Wee, 1983), com desenvolvimento do
codigo computacional em Fortran. Duas estatisticas de textura, NNU (nimero ndo
uniforme ¢ LNE (énfase nos grandes nimeros) foram preliminarmente analisadas para
as bandas 5 e 7 da imagem Landsat5-TM. Os pardmetros definidos para o algoritmos
NGLDM foram =1, =16 ¢ janela com tamanho 11 X 11. Esses pardmetros devem ser
melhor explorados em futuros trabalhos, especialmente no que diz respeito aos
parimetros a e tamanho da janela. O tamanho da janela 11 X 11, por exemplo, foi
definido arbitrariamente. Um maior investigagio com base nos variogramas construidos
pode dar margem inclusive ao desenvolvimento de algoritmos mais poderosos de

classificagdo.

Com base no algoritmo NGLDM, foram calculadas as bandas sintéticas 5 NNU
(Figura IV.18), 5 LNE (IV.19), 7 NNU e 7 LNE. Inicialmente, apresenta-se, com
propositos comparativos, uma avaliagdo dos resultados obtidos pelo método de
classificagdo supervisionada da distincia minima, equivalente ao algoritmo isodata,
aplicado a uma tnica banda. Assim, estdo apresentados os resultados para a banda 5
(Tabela I'V.6), banda 5_NNUJ (Tabela IV.7) e banda 5_LNE (Tabela IV 8).

Os resultados, embora apresentem baixos valores para o coeficiente kappa em
func¢io do uso de uma tnica banda, indicam o potencial de geragdo de bandas sintéticas,
através de algoritmos de textura, a partir de bandas com tons de cinza, de forma a

alimentar o processo de classificagio digital de imagens de satélite.

A seguir, apresenta-se as combinagdes envolvendo as bandas 1/2/7 NNU( Figura
1IV.20, Tabela IV.9), bandas 1/2/7_LNE (Figura IV.21, Tabela IV.10), bandas
3/4/5_NNU (Figura IV.22, Tabela IV.11) e bandas 3/4/5 LNE (Figura IV.23, Tabela
1V.12). A Tabela IV.13 apresenta o resumo dos resultados do processo de classificagdo

para as amostras de calibragdo.

O maior valor de kappa obtido nas combina¢des de bandas testadas foi quando
incluimos todas as bandas com tons de cinza originais (k=94,36%). Atente-se, no

entanto, para o comportamento bastante bom da combinagio 3/4/5 (k=93,16%),
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Figura IV.18 - Aplicagdo do algoritmo de textura NGLDM: nimero ndo uniforme (NNU) na banda 5,
imagem Landsat5-TM obtida em 27 de junho de 1994.
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Figura IV.19 - Aplicagdo do algoritmo de textura NGLDM: segundo momento (LNE) na banda 5,
imagem Landsat5-TM obtida em 27 de junho de 1994.
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Tabela IV.6 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas 5 (a, b, ¢, d, e).

(a) — matriz de erros

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | ndo-class.{ 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1| nuvem | 1.030 0 0 0 0 0 0 0 0 30 | ::1.060. ;
2 | 4gua 0 |.i158181] 0 0 0 0 0 272 0 0 f6.090 "
3 | mangue 0 1 I.'465 .| 199 0 0 383 882 0 0 f1:930 i
4 | floresta 19 1 33 |42.258 0 0 598 57 0 0 A 2.966 1
5 | capoeira 18 0 0 0 164204 152 880 0 172 0 b 2.8640
6 | cultura 90 0 0 0 0 [l;93sil] 27 0 1.142 7 7§ 2.201"
7 | varzea 6 0 0 488 250 0 721 0 0 0 41,465,
8 | sombra 0 3 219 0 0 0 14 |1:979 0 0 | 1215 ¥
9 | urbmed 16 0 0 0 28 1.011 208 0 955 i:| 0 2.218. ¢
10| urbalt 479 0 0 0 0 0 0 0 0 1.161 |  1.640
15.964
total | 1,658 | 5823 | 717 | 2945 | 1.920 | 2.098 2.831° | 2.190 | 2269 | 1.198 23.649
- 15.964 — 67.50%
23.649
onde:

P, - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.6 - Andlise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas 5 (a, b, c, d, e).

(b) - erro da classe

(c) - erro da classificacdo

(d) - acerto das

areas de treinamento

erroda | totalda | % erro erro da totalda | % erroda n°® de pixeis | n° de pixeis %
classe classe |Nio class. classificagdo | classe |classificagdo das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 30 1.658 1,81% 628 1.658 37,88% 1.658 1.030 62,12%
2 agua 272 5.823 4,67% 5 5.823 0,09% 5.823 5.818 99,91%
3 | mangue 1.465 717 204,32% 252 717 35,15% 717 465 64,85%
4 | floresta 708 2,945 24,04% 687 2,945 23,33% 2.945 2.258 76,67%
5 | capoeira 1.222 1,920 63,65% 278 1.920 14,48% 1.920 1.642 85,52%
6 | cultura 1.266 2.098 60,34% 1.163 2,098 55,43% 2.098 935 44,57%
7 | varzea 744 2.831 26,28% 2,110 2831 74,53% 2.831 721 25,47%
8 | sombra 236 2.190 10,78% 1.211 2.190 55,30% 2.190 979 49,20%
9 | urbmed 1.263 2.269 55,66% 1.314 2.269 57,91% 2.269 955 41,90%
10| urbalt 479 1.198 39,98% 37 1.198 3,09% 1.198 1.161 96,91%
total 7.685 23.649 | 491,54% 7.685 23.649 357,18% 23.649 15.964
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Tabela IV.6 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo da distincia minima - bandas 5 (a, b, ¢, d, ).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue floresta capoeira cultura varzea Sombra urbmed urbalt total
0 |ndo-class.] = 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1| nuvem | 1.757.480 | 6.172.380 | 760.020 { 3.121.700 | 2.035.200 | 2.223.880 | 3.000.860 | 2.321.400 | 2.405.140 | 1.269.880 1.060
2 dgua | 10.097.220] 35.462.070 | 4.366.530 |17.935.050|11.692.800 | 12,776.820{17.240.79013.337.100|13.818.210( 7.295.820 | :6.090 ;
3 | mangue | 3.199.940 | 11.238.390 | 1.383.810 | 5.683.850 | 3.705.600 | 4.049.140 | 5.463.830 | 4.226.700 | 4.379.170 | 2.312.140 | 1,930 ",
4 | floresta | 4.917.628 | 17.271.018 | 2.126.622 | 8734 870i| 5.694.720 | 6.222.668 | 8.396.746 | 6.495.540 | 6.729.854 | 3.553.268 1.4 2966 ;
5 | capoeira | 4.748.512 | 16.677.072 | 2.053.488 | 8.434.480 | 5:498.880 | 6.008.672 | 8.107.984 | 6.272.160 | 6.498.416 | 3.431.072 |} 2864:;[-J§r
6 | cultura | 3.649.258 | 12.816.423 | 1.578.117 | 6.481.945 | 4.225,920 ([4.617,698]] 6.231.031 | 4.820.190 | 4.994.069 | 2.636.798 [ 2:201 |
7 | varzea | 2.428970 | 8.530.695 | 1.050.405 | 4.314.425 | 2.812.800 | 3.073.570 | 4.147.4157| 3.208.350 | 3.324.085 | 1.755.070 } ' .1.465 =
8 | sombra | 2.014.470 | 7.074.945 | 871.155 | 3.578.175 | 2.332.800 | 2.549.070 | 3.439.665 | 2,660.850 | 2.756.835 | 1455570 | . 1.215
9 | urbmed. | 3.677.444 | 12915414 | 1.590.306 | 6.532.010 | 4.258.560 | 4.653.364 | 6.279.158 | 4.857.420 | 5.032.642 | 2.657.164 2.218
10| wrbalt. | 2.719.120 | 9.549.720 | 1.175.880 | 4.829.800 | 3.148.800 | 3.440.720 | 4.642.840 { 3.591.600 { 3.721.160 | 1,964,720 |  1.640
116585 ] 1.5.823 |7 717 i | 2945  |;; 1.920 ° 421098, [, 2.831: 4 b 21900 802,269 ], ,1.198" | 71.260.435
Total [39.210.042]137.708.127|16.956.333 | 69.646.305 | 45.406.080 [ 49.615.602 | 66.950.319|51.791.310(53.659.581 | 28.331.502 |559.275.201
b, = 71.260.435 ~0,1274
559.275.201
K= PoP: _ 0,6750-0,1274 = 0.6276
1-p, 1-0,1274
onde:

P, - percentual total de acertos esperado ao acaso;

P, - percentual total de acertos observados;

k - KAPPA - medida de concordincia
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Tabela IV.7 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas S NNU (a, b,

c’ d’

(a) — matriz de erros

e).

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cuitura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 |no-class.[| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1| nuvem | 1.582 17 0 0 0 6 10 37 41 554 2.247
2| 4gua 14 |1:5603 | 510 2.517 1.330 1.035 1.744 1.220 92 0 |, 14.065:
3 | mangue 0 0 giloy. ] o 0 0 0 0 0 0 [ ofy
4 | floresta 0 0 T 0 0 0 0 0 0 L. 0l
5 | capoeira 0 0 0 0 PHO G 0 0 0 0 6 7
6 | cultura 4 94 102 335 432 399 699 486 482 0
7| varzea 0 0 0 0 0 0 0 ' 0 0 0
8 | sombra 0 0 0 0 0 ¢] 0 0 0 0
9 | urbmed 0 103 83 93 146 529 289 359 1320 | 251 |
10| urbait 58 6 22 0 12 129 89 88 334 | /387 4] . 1,125,
9,201
total _ [11.638 1[0 5823 a[i 717 (112,045 "1 11,920 ¥["2.008 ] 1 2'8311% [ 21907 [7 2.269 | "1.198 ]| 23.649
b= 9.291 ~ 30.28%
23 649
onde:

D, - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.7 - Anilise estatistica das 4reas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo da distancia minima - bandas 5_NNU (a, b,

(b) - erro da classe

c, d, e)

(c) - erro da classificagio

(d) - acerto das

areas de treinamento

eroda | totalda | % erro erro da totalda | %erroda n°® de pixeis | n° de pixeis %

classe classe | Nio class. classificagdo| classe |classificagdo das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 665 1.658 40,11% 76 1.658 4,58% 1.658 1.582 95,42%
2 agua 8.462 5.823 145,32% 220 5.823 3,78% 5.823 5.603 96,22%
3 | mangue 0 717 0,00% 717 717 100,00% 717 0 0,00%
4 | floresta 0 2.945 0,00% 2,945 2.945 100,00% 2.945 0 0,00%
5 | capoeira 6 1.920 | 031% 1.920 1.920 100,00% 1.920 0 0,00%
6 | cultura 2,634 2.098 125,55% 1,699 2.098 80,98% 2.098 399 19,02%
7 | vérzea 0 2.831 0,00% 2.831 2.831 100,00% 2831 0 0,00%
8 | sombra 0 2.190 0,00% 2.190 2.190 100,00% 2,190 0 0,00%
9 | urbmed 1.853 2.269 81,67% 949 2.269 41,82% 2.269 1.320 57,92%
10| urbalt 738 1,198 61,60% 811 1.198 67,70% 1.198 387 32,30%

total 14,358 23.649 | 454,56% 14,358 23.649 698.86% 23.649 9.291
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Tabela IV.7 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibragéo), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas 5 NNU (a, b,
¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue floresta capoeira cultura varzea Sombra urbmed urbalt total
0 |nfo-class.| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 | nuvem | 3.725526 | 13.084.281 | 1.611.099 | 6.617.415 | 4314240 | 4.714.206 | 6.361.257 | 4.920.930 | 5.098.443 | 2.691.906 2247
2 agua |23.319.770] 81.900.495 | 10.084.605 |41.421.42527.004.800  29.508.370 [ 39.818.015[30.802.350|31.913.485|16.849.870 14.065
3 | mangue 0 0 | 0°® - 0 0 0 0 0 0 0 LY
4 | floresta 0 0 0 Wi 0 W] o 0 0 0 0 0 [ O 4F |
5 | capoeira 9.948 34.938 4,302 17.670 [V 1152071 12.588 16.986 13.140 13.614 7188 |5 6] i
6 | cultura | 5.028.714 | 17.661.159 | 2.174.661 | 8.932.185 | 5.823.360 |'6.363,234 | 8586423 | 6.642270 | 6.881.877 | 3.633.534 | - '3.033 |
7 | varzea 0 0 0 0 0 0 0t 0 0 0 0o
8 | sombra 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 S0
0 | urbmed. | 5.260.834 | 18.476.379 | 2.275.041 | 9.344.485 | 6.092.160 | 6.656.954 | 8.982.763 | 6.948.870 | 7.199.537 | 3.801.254 3173
10| wurbalt. | 1.865.250 | 6.550.875 | 806.625 | 3.313.125 | 2.160.000 | 2.360.250 | 3.184 875 | 2.463.750 | 2.552.625 | 1.347.750 | 1.125 .
t, 1658 | 5823 N7 b 29450 1.9200 .| 2,098 2831 | 021904 | 2269 ¢+ | 1198 [100.548.062
Total |39.210.042|137.708.127| 16.956.333 | 69.646.305 | 45.406,080| 49.615.602 | 66.950.319|51.791.310 [ 53.659.581 | 28.331.502 |559.275.201
o, = 100.548.062 =0,1798
559.275.201
= PoPr _ 0,3828 - 0,1798 ~0,2598
1-p, 1-0,1798
onde:

P, - percentual total de acertos esperado ao acaso,

P, - percentual total de acertos observados;

k - KAPPA - medida de concordincia
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Tabela IV.8 - Analise estatistica das 4reas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo da distincia minima - bandas 5 LNE (a, b,
¢, d, e).

(a) ~ matriz de erros

nuvem agua | mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | nfo-class. | 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |1 01
1| nuvem | 1420 3 0 0 0 0 0 2 0 303 IR

2| agua 0 5532 | 333 1.544 812 723 1.035 626 0 0 '10.605

3 | mangue 1 20 29 105 93 62 111 91 38 0 550
4 | floresta 5 48 105 617 323 164 422 389 22 0 2.095 |
5 | capoeira 9 18 62 313 | 11640 | 126 240 179 56 0 . 11167 .
6 | cultura 0 54 50 122 191 126004 331 267 485 11 [ 1417710
7 | varzea 1 26 24 106 131 87  [1la37910i] 112 50 0 |76l
8 | sombra 2 14 15 79 89 87 187 [id:10ud] 83 0 A BSTI A
9 | urbmed 4 92 93 59 110 536 258 350 (4130801 354 [lk3.164lid
10| urbalt 216 16 6 0 7 53 68 73 227 " 53004 | §1.196

10,140

total 1.658° | 15823 i 717 | 2945 | 1920 | 2098 |[® 2.831 2190 [I 2269 |' 1.198 23.649

- 10.140 _ 4288%
23.649
onde:

Do - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.8 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas 5_LNE (a, b,

(b) - erro da classe

c, d, e)

(¢) - erro da classificagio

(d) - acerto das

areas de treinamento

erroda | totalda | % erro erro da totalda | % erroda n°® de pixeis | n® de pixeis %

classe classe |Nio class. classificagio| classe |classificagdo das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 308 1.658 18,58% 238 1.658 14,35% 1.658 1.420 85,65%
2 agua 5.073 5.823 87,12% 291 5.823 5,00% 5.823 5.532 95,00%
3 | mangue 521 717 72,66% 688 717 95,96% 717 29 4,04%
4 | floresta 1.478 2.945 50,19% 2.328 2.945 79,05% 2.945 617 20,95%
5 | capoeira 1.003 1.920 52,24% 1.756 1.920 91,46% 1.920 164 8,54%
6 | cultura 1.511 2.098 72,02% 1.838 2,098 87,61% 2.098 260 12,39%
7 | vérzea 537 2.831 18,97% 2.652 2.831 93,68% 2.831 179 6,32%
8 | sombra 556 2,190 25,39% 2.089 2,190 95,39% 2.190 101 5,08%
9 | urbmed 1.856 2.269 81,80% 961 2.269 42,35% 2.269 1.308 57,39%
10| urbalt 666 1.198 55,59% 668 1.198 55,76% 1.198 530 44,24%

total 13.509 23.649 | 534,56% 13.509 23.649 660,60% 23.649 10.140
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Tabela IV .8 - Analise estatistica das 4reas de treinamento (calibragfio), imagem classificada pelo da distdncia minima - bandas 5_LNE (a, b,
c,d, e)

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue floresta capoeira cultura varzea Sombra urbmed urbalt total
0 [ndo-class.} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 | nuvem | 2.865024 | 10.062.144 | 1.238.976 | 5.088.960 | 3.317.760 | 3.625.344 | 4.801.068 | 3.784.320 | 3.920832 | 2.070.144 1.728
2 dgua | 17.583.090] 61.752.915]] 7.603.785 | 31.231.725|20.361.600 | 22.249.290 [ 30.022.755 | 23.224.950 [ 24,062,745 12.704.790 |y 10.605
3 | mangue | 911.900 | 3.202.650 [ '394.350. | 1.619.750 | 1.056.000 | 1.153.900 | 1.557.050 | 1.204.500 | 1.247.950 | 658.900 1 550 1§
4 | floresta | 3.473.510 | 12.199.185 | 1.502.115 | 6.169.775:| 4.022.400 | 4.395.310 | 5.930.945 | 4.588.050 | 4.753.555 | 2.509.810 i 2,005] i
5 | capoeira | 1.934.886 | 6795441 | 836.739 | 3.436.815 |/2/240.640%| 2.448 366 | 3.303.777 | 2.555.730 | 2.647.923 | 1.398.066 |i{ 1i167¥ 4!
6 | cultura | 2936318 | 10.312.533 | 1.269.807 | 5.215.595 | 3.400.320 |}3.715.558 | 5.013.701 | 3.878.490 { 4.018.399 | 2.121.658 |: {41.771,
7 | varzea | 1.187.128 | 4169268 | 513.372 | 2,108.620 | 1.374.720 | 1.502.168 | 2.026.996 | 1.568.040 | 1.624.604 | 857768 | ' ' 716 ' %
8 | sombra | 1.0890.306 | 3.825.711 | 471.069 | 1.934865 | 1.261.440 | 1.378.386 | 1.859.967 | 1.438.830 | 1.490.733 | 787.086 657
9 | urbmed. | 5245912 | 18,423,972 | 2.268.588 | 9317980 | 6.074.880 | 6.638.072 | 8.957.284 | 6.929.160 | 7.179.116 | 3.790.472 3.164
10| urbalt. | 1.982.968 | 6.964.308 | 857.532 | 3.522.220 | 2.296.320 | 2.509.208 | 3.385.876 | 2.619.240 | 2.713724 | 1.432808 | 1.196 .
i 1658 .| 5823, 717 11,2945 | 11920 4| 2.098 | 2831 | 2190 |, 2.269:; [%41.198 | | 89.216.012
Total [39.210.042|137.708.127| 16,956,333 [ 69.646.305 | 45.406.080 | 49.615.602 { 66.950,319{51.791.310 | 53.659.581 | 28.331.502{559.275.201
D, = 89.216.012 ~0,1595
559.275.201
i = PoPe _ 0,4287 - 0,1595 - 03204
1-p, 1-0,1595
onde:

P, - percentual total de acertos esperado ao acaso;

P, - percentual total de acertos observados;

k - KAPPA - medida de concordincia
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Figura IV.20 - Classificagdo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 1, 2 originais e a banda
sintética 7 NNU, com alegenda que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem
Landsat5-TM obtida em 27 dejunh?n(_;e 1994.



Tabela IV 9 - Anilise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 1/2/7 NNU (a, b, c, d, €).

(a) — matriz de erros

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura ! varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 |ndo-class. | 285 1158 348 2453 1568 1004 2619 1096 806 501 11838
1| nuvem 1.274 0 0 0 0 0 1 1 2 10 " 1.288
2| é4gua 0 |1i4615 0 56 16 0 38 4 0 0 64,7291 §
3 | mangue 3 4 1363 0 1 12 35 0 13 0 |iiud315
4 | floresta 0 2 0 [Bh40a8d] 26 0 0 11 0 0 | |1443:])
5 | capoeira 0 23 0 14 P258 4 2 5 0 0 0 S 1302 1
6 | cultura 83 21 0 0 45 '1.080 4 0 0 0 1.233
7 varzea 0 0 0 18 6 0 129 0 0 0 153
8 | sombra 0 0 0 0 0 0 0 1.078 0 0 1.078
9 | urbmed 0 0 4 0 0 0 0 0 1406 | 76 1.486 .
101 urbalt 13 0 0 0 0 0 0 0 42 lii61174]. 11666 |
11.218
total [ 11658 /[1]5.823 "[[V 7150 12.045" [¥i1'92011]1 2:008 ][ 2.8311 . [ :2:1907 [ 2.2697i| '1:198 | 23.647
b= 11.218 _ 47.44%
23.649
onde:

P, - percentual total de acerto observados.
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Tabela IV.9 - Analise estatistica das dreas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da méxima verossimilhanga -
bandas 1/2/7_NNU (a, b, c, d, e).
(b) - Erro da classe

(c) - Erro da classificagio (d) - acerto das

areas de treinamento

erroda | total da % erro erro da totalda | % erroda n° de pixeis | n° de pixeis %
classe classe | ndo class. classificagdo; classe |classificagio das 4reas de |classificados de
treinamento acerto
1 | nuvem 14 1.658 0,84% 384 1.658 23.16% 1.658 1.274 76,84%
2 agua 114 5.823 1,96% 1.208 5.823 20,75% 5.823 4615 79,25%
3 | mangue 68 715 9,51% 352 715 49.23% 717 363 50,63%
4 | floresta 39 2.945 1,32% 2.541 2,945 86,28% 2.945 404 13,72%
5 | capoeira 44 1.920 2,29% 1.662 1.920 86,56% 1.920 258 13,44%
6 | cultura 153 2.098 7,29% 1.018 2.098 48.52% 2.098 1.080 51,48%
7 | varzea 24 2.831 0,85% 2.702 2.831 95,44% 2.831 129 4,56%
8 | sombra 0 2.190 0,00% 1.112 2.190 50,78% 2.190 1.078 49,22%
9 | urbmed 80 2.269 3,53% 863 2.269 38,03% 2.269 1.406 61,97%
10| urbalt 55 1.198 4,59% 587 1,198 49,00% 1.198 611 51,00%
total 591 23.647 | 32,19% 12.429 23.647 547,76% 23.649 11.218
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Tabela IV.9 - Analise estatistica das areas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da méxima verossimilhanca -
bandas 1/2/7 NNU (a, b, ¢, d, €).

(e} — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea sombra | urbmed urbalt total
0 |ndo-class. [19.627.404 | 68.932.674 | 8.464.170 |34.862.910]22.728.960 | 24.836.124 1 33.513.378 | 25.925.220[26.860.422{ 14.181.924 | i }11838]/;
1| nuvem [ 2.135504 | 7.500.024 920920 | 3.793.160 | 2.472.960 | 2.702.224 | 3.646.328 | 2.820.720 | 2.922.472 | 1.543.024 | "~ 1.288"
2 agua 7.840.682 | 27.536.967 | 3.381.235 [13.926,905 | 9.079.680 | 9.921.442 | 13.387.799(10.356.510(10.730.101| 5665342 | 4,729
3 | mangue | 714.598 | 2.509.713 |;308.165}] 1.269.295 | 827.520 | 904.238 | 1.220.161 | 943.890 | 977.939 | 516338 | 4431 -%
4 | floresta | 734.494 | 2.579.589 316,745 }'1.304.635 | 850.560 929414 | 1.254.133 | 970.170 | 1.005.167 | 530.714 443
S | capoeira [ 500.716 | 1.758.546 | 215.030 | 885.390 | 579.840 | 633.506 | 854.962 | 661380 | 685238 | 361796 | , 302 ;
6 | cultura | 2.044.314 | 7.179.759 881.595 | 3.631.185 | 2.367.360 ,QH‘2L=5'86T.83£§!§ 3.490.623 | 2.700.270 | 2.797.677 | 1.477.134 |} 111233 |
7 | varzea 253.674 890.919 109.395 450.585 293.760 320,994 433,143 335.070 347.157 183.294 153
8 | sombra | 1.787.324 | 6.277.194 770.770 | 3.174.710 | 2.069.760 | 2.261.644 | 3.051.818 [ 2.360.820 [ 2.445.982 | 1.291.444 | 1.078,
9 | urbmed. | 2.463.788 | 8.652.978 | 1.062.490 | 4.376.270 | 2.853.120 | 3.117.628 | 4.206.866 | 3.254.340 [:3.371.7341| 1.780.228 ['} -1'486 1y
10| urbalt. 1.104.228 | 3.878.118 476,190 | 1.961.370 | 1.278.720 | 1.397.268 | 1.885446 | 1.458.540 | 1.511.154 | 797.868 666 .
. 1.658 5823 |, 715 2945 | 1920 | 2098 [, 2831, | 2190, | . 21269 . 1.198: | 41.415.510
total 39.206.726 | 137.696.481 | 16.907.605 | 69.640.415 | 45.402.240(49.611.406 | 66.944.657 | 51.786.930( 53.655.043 | 28.329.106 | 559.180.609
D, = 41.415510 ~0,0741
559.180.609
= DoPy 0,4744 - 0,0741 - 0.4323
1-p, 1-0,0741
onde:

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso;
p, - percentual total de acertos observado;

k- KAPPA - medida de concordancia,
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Figura IV.21 - Classificagio pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 1, 2 originais e a banda
sintética 7 LNE, com alegenda que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem

Landsat5-TM obtida em 27 de junh(?]c]ie 1994,



Tabela IV.10 - Andlise estatistica das dreas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 1/2/7_LNE (a, b, c, d, e).

(a) — matriz de erros

| nuvem agua | mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | ndo-class. [Wi272 | 5076 347 1663 1730 1273 2611 1519 529 353 [MT1s373[ 1]
1| nuvem 12700 6 | O 0 0 0 28 16 0 21 [Hi3420 )
2| 4gua 0 illetstlE] o 13 0 0 14 3 0 0 |id 6461 !
3 | mangue 0 N 0 2 48 0 12 0 |WH424101
4 | floresta 9 72 0 1i2508]] 58 0 0 72 0 0 |Ihi47ou)
5 | capoeira | 0 33 0 2 [ligo4sln] 4 22 0 0 0 |MM1s5.
6 | cultura 36 0 0 0 30 [Hig1e’i) 3 0 0 0 [RS8
7 | vérzea 1 13 4 8 8 2 lfwwosii]l o 0 0 4 15
8 | sombra 0 0 0 0 0 0 0 Wisgasll o 0 580 .1
9 | urbmed 0 0 6 0 0 1 0 0 [it1e80%] 50 kil
10|  urbalt 69 5 0 0 0 0 0 0 48 177441
total _[[11065814]. 51823 1M [ 7 172,045 L 1. 119200 1[112.008 1[I 2. 831 W[ 2: 1001 |12 269 [l 1519801  23.649
b= 7.555 - 3195%
23.649
onde:

P, ~ percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.10 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibra¢dc), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/7_LNE (a, b, c, d, e).
{(b) - Erro da classe

(c) - Erro da classificagdo (d) - acerto das

areas de treinamento

eroda | totalda | % erro erro da total da | % erroda n® de pixeis | n® de pixeis %
classe classe | ndo class. classificagio| classe |classificagio das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 71 1.658 4,28% 387 1.658 23,34% 1.658 1.271 76,66%
2| 4gua 30 5.823 0,52% 5.207 5.823 89.42% 5.823 616 10,58%
3 | mangue 64 717 8,93% 357 717 49,79% 717 360 50,21%
4 | floresta 211 2.945 7,16% 1.686 2.945 57,25% 2.945 1.259 42,75%
5 | capoeira 61 1.920 3,18% 1.826 1.920 95,10% 1.920 94 4,90%
6 | cultura 69 2.098 3,29% 1.282 2.098 61,11% 2.098 816 38,80%
7 | varzea 36 2831 1,27% 2.726 2.831 96,29% 2.831 105 3,71%
8 | sombra 0 2.190 0,00% 1.610 2.190 73,52% 2.190 580 26,48%
9 | urbmed 57 2.269 2,51% 589 2.269 25,96% 2.269 1.680 74,04%
10| urbalt 122 1.198 10,18% 424 1.198 35,39% 1.198 774 64,61%
total 721 23.649 41,32% 16.094 23.649 607,17% 23.649 7.555
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Tabela IV.10 - Anlise estatistica das 4reas de treinamento (calibragio), imagem classificada pelo método da méaxima verossimilhanca -
bandas 1/2/7 LNE (a, b, ¢, d, ¢).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira @ cultura varzea Sombra | urbmed urbalt total
0 |nfio-class. /25.488.434| 89.516.979 | 11.022.441145.273.485[29.516.160 | 32.252.554 [ 43.520.963 [ 33.666.870 | 34.881.337 | 18.416.854 |, 153731 "
1 | nuvem [i2.225036!| 7.814.466 | 962214 | 3,952,190 | 2.576.640 [ 2.815.516 | 3.799.202 | 2.938.980 | 3.044.998 | 1.607.716 | 1342 '
2| 4gua | 1.071.068 |.3.761.658" | 463.182 | 1.902.470 | 1240320 | 1.355.308 | 1.828.826 | 1414.740 | 1.465.774 | 773.908 | 646
3 | mangue | 702992 | 2.468952 | 304.008 | 1.248.680 | 814.080 | 889552 | 1.200.344 | 928560 | 962.056 | 507.952 424
4 | floresta | 2.437.260 | 8.559.810 | 1.053.990 |- 4.329,150 | 2.822.400 | 3.084.060 | 4.161.570 | 3.219.300 | 3.335.430 | 1.761.060 | 1.470
5 | capoeira | 256.990 | 902565 | 111.135 | 456.475 | 297.600 | 325.190 | 438.805 | 339.450 | 351.695 | 185.690 155
6 | cultura | 1.467.330 | 5.153355 | 634.545 | 2606325 | 1.699.200 | 1.856.730 | 2.505.435 | 1.938.150 | 2.008.065 | 1.060.230 | _ 885
7| varzea | 233.778 | 821.043 | 101097 | 415.245 | 270.720 | 295.818 [ 399.171 | 308.790 | 319929 | 168918 | 141 |,
8 | sombra | 961.640 | 3.377.340 | 415.860 | 1.708.100 | 1.113.600 [ 1.216.840 [ 1.641.980 |'1.270.200 | 1.316.020 | 694.840 | : 580 ||
9 | urbmed. | 2.879.946 | 10.114.551 | 1.245.429 | 5.115.465 | 3.335.040 | 3.644.226 | 4.917.447 | 3.804.030 |13.041:253]| 2.080.926 | § V.737 41
10| urbalt. | 1485568 | 5.217.408 | 642.432 | 2.638.720 | 1.720.320 | 1.879.808 | 2.536.576 | 1.962.240 | 2.033.024 | 1.073 408 |[j 18961 11
W PG5BT 5823 [ 71T NI 2,045 Fi|TT.920 | 20087 [ 283100 |7 2.1907 | § 2.2604 [} 1.198] | 19.458.214
total  |39.210.042 | 137.708.127 | 16.956.333 | 69,646,305 | 45.406.080 [ 49.615.602 66.950.319|51.791.310 [ 53.659.581 | 28.331.502 |559.275.201
D, = 19.458.214 0,0348
559.180.609
i = PoPe _ 0,3195-0,0348 - 02949
1-p, 1-0,0348
onde:

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso,

P, - percentual total de acertos observado;

lH<~ KAPPA - medida de concordincia.
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Figura IV.22 - Classificagdo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 3, 4 originais e a banda

sintética 5 NNU, com a legenda que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem
Landsat5-TM obtida em 27 de junho 9& 1994.




Tabela IV.11 - Andlise estatistica das areas de treinamento (calibraggo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 NNU (a, b, ¢, d, €).

(a) — matriz de erros

nuvem agua | mangue | floresta | capoeira | cultura | véarzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | ndo-class. ||i1 1881 46 7 489 203 299 166 280 143 187  [Wjl12008T4
1| nuvem [JEERG20 o 0 1 1 0 4 0 0 6 [[Hi1i404%
2| 4gua 0 |ii-g.868jn o 0 0 0 0 0 0 0 |[5.666 i
3 | mangue 1 99 [li710 i 0 0 0 0 0 0 0 8104
4 | floresta 17 0 0 [li2B9mi| o 0 5 7 0 0
5 | capoeira 0 0 0 0 HA1L694 | 15 0 0 0 0
6 | cultura 6 0 0 0 22 |11,784) 0 0 0 0
7| varzea 1 0 0 29 0 0 [Higed0ty] 2 4 0
8 | sombra 0 0 0 29 0 0 0o [li.10dui] o 0 |B¥1i9300"
9 | urbmed 20 12 0 0 0 0 16 0  HaZa1ofl] o [Erarietrii
10| urbalt 33 0 0 0 0 0 0 0 3 4100087 [IE1 11,041 4
21.496
total i V6580 5. 8234k [Na71700 h2.945 [V 1.9200i[ 12.008 i 12 83 13H[112.190 4 | 42.2691 [1/1:198 ]| 23.649
- 21.496 — 90.10%
23.649
onde:

P, - percentual total de acerto observado.
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Tabela IV.11 - Anilise estatistica das areas de treinamento (calibrago), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 NNU (a, b, ¢, d, €).
(c) - erro da classificagio

(b) - erro da classe (d) - acerto das

areas de treinamento

F eroda | totalda | %erro erro da totalda | % erroda n° de pixeis | n° de pixeis %
classe classe | ndo class. classificagdo| classe |classificagio das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 12 1.658 0,72% 266 1.658 16,04% 1.658 1.392 83,96%
2 agua 0 5.823 0,00% 157 5.823 2,70% 5.823 5.666 97.30%
3 | mangue 100 717 13,95% 7 717 0,98% 717 710 99,02%
4 | floresta 29 2.945 0,98% 548 2.945 18,61% 2.945 2.397 81,39%
5 | capoeira 15 1.920 0,78% 226 1.920 11,77% 1.920 1.694 88,23%
6 | cultura 28 2.098 1,33% 314 2.098 14,97% 2.098 1.784 85,03%
7 | vérzea 36 2.831 1,27% 191 2.831 6,75% 2.831 2.640 93,25%
8 | sombra 29 2.190 1,32% 289 2.190 13,20% 2.190 1.901 95,53%
9 | urbmed 48 2.269 2,12% 150 2,269 6,61% 2.269 2.119 92,98%
10| urbalt 36 1.198 3,01% 193 1.198 16,11% 1.198 1.005 83,89%
total 333 23.649 | 25,49% 2.341 23.649 107,73% 23.649 21,308
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Tabela IV.11 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibragfio), imagem classificada pelo método da méaxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 NNU (a, b, ¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea Sombra | urbmed urbalt total
0 |nfio-class. },3.329.264 .1 11.692.584 | 1.439.736 | 5.913.560 | 3.855.360 | 4.212.784 | 5.684.648 | 4.397.520 | 4.556.152 | 2.405.584 ,EJ,jE, 2008 i
1 | nuvem [12:327;832}] 8.175.492 | 1.006.668 | 4.134,780 { 2.695.680 | 2.945592 | 3.974.724 | 3.074.760 | 3.185.676 | 1.681.992 |1 1:404 "
2 dgua 9.394.228 | 32.993.118 | 4.062.522 [16.686.370(10.878.720( 11.887.268 | 16.040.446 | 12.408.540[ 12.856.154 | 6.787.868 |  5.666 .
3 | mangue | 1.342.980 [ 4.716.630 |: 580,770 ;| 2.385.450 | 1.555.200 | 1.699.380 | 2.293.110 | 1.773.900 | 1.837.890 | 970.380 |, ;;glq“f‘,,_;‘i;
4 | floresta | 4.022.308 [ 14.126.598 | 1.739.442 [7:144.570 | 4.657.920 | 5.080.748 | 6.868.006 | 5.312.040 | 5.504.594 | 2.906.348 [}: 2.4367 1
5 | capoeira | 2.833.522 | 9.951.507 | 1.225353 | 5.033.005 | 3.281.280 | 3.585.482 | 4.838.179 | 3.742.710 | 3.877.721 | 2.047382 1.709
6 | cultura | 3.004.296 | 10.551.276 | 1.299.204 | 5.336.340 | 3.479.040 '3,.1801'.576j1 5.129.772 | 3.968.280 | 4.111.428 | 2.170.776 |[i. ,1.812,
7 | varzea | 4.436.808 | 15.582.348 [ 1.918.692 | 7.880.820 | 5.137.920 | 5.614.248 "??.!5’75;'75’6]‘5’ 5.860.440 | 6.071.844 | 3.205.848 [11i2.676] "
8 | sombra | 3.199.940 | 11.238.390 | 1.383.810 | 5.683.850 | 3.705.600 | 4.049.140 | 5.463.830 | 4.226.700 | 4.379.170 | 2.312.140 1.930:
9 | urbmed. | 3.592.886 | 12.618.441 | 1.553.739 | 6.381.815 | 4.160.640 | 4.546.366 | 6.134.777 | 4.745.730 14.916.923 | 2.596.066 | ..2.167 ,
10| urbalt. | 1.725.978 | 6.061.743 | 746.397 | 3.065.745 | 1.998.720 | 2.184.018 | 2.947.071 | 2.279.790 | 2.362.020 [{ 1247118 | /[ 1.041% |
C11.658 | 5823, | 717 1 v2945° f 119207 2008 | 2.831 2,190 [ 2269 | 1,198 | 68.095.643
total [39.210.042(137.708.127| 16.956.333 | 69.646,305 [ 45.406.080 1 49.615.602 | 66.950.31951.791.310 | 53.659.581 | 28.331.502 |559.275.201
D, = 68.095.643 ~0,1268
559.275.201
K = Po-Py _ 0,8873 - 0,1268 = 0,9010
1-p, 1-0,1268
onde:

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso;

P, - percentual total de acertos observado;,

l“c- KAPPA - medida de concordéincia.
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Figura IV.23 - Classificagdo pelo método da maxima verossimilhanga, bandas 3, 4 originais ¢ a banda

sintética 5_LNE, com alegenda que identifica formas de ocupagdo do solo, imagem

Landsat5-TM obtida em 27 de junl]m de 1994.
19




Tabela TV.12 - Analise estatistica das 4reas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 LNE (a, b, c, d, €).

(a) — matriz de erros

nuvem agua | mangue | floresta | capoeira | cultura | varzea | sombra | urbmed | urbalt total
0 | ndo-class. | 177 49 7 397 197 250 170 348 138 163 1936
1| nuvem | 1.428 1 0 0 6 0 3 12 0 5 1.455
2 agua 0 5675 0 0 0 0 0 0 0 0 5.675
3 | mangue 0 83 710 0 0 0 2 0 0 0 795
4 | floresta 18 0 0 2,483 0 0 5 10 0 0 . 2.516
S | capoeira 0 0 0 0 1.693 16 0 0 0 0 1,709
6 | cultura 8 0 0 0 24 1,792 0 0 0 0 1.824
7 | varzea 0 0 0 31 0 0 2.643 2 3 0 2.679.
8 | sombra 0 0 0 34 0 0 0 1.818 0 0 1.852
9 | urbmed 0 15 0 0 0 0 8 0 2.122 0 - 2.145
10| urbalt 27 0 0 0 0 0 0 0 6 1.030 | 1063
21.394
total 16581 |i 15.823 17| 2945 131920 ] 2.098 |/ 2831 ]:2.190:]912269 1 1.198 | 23.649
oo 21394 _ 50 465
23.649
onde:

P, - percentual total de acertos observado.
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Tabela IV.12 - Anélise estatistica das 4reas de treinamento (calibragéo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanca -
bandas 3/4/5 LNE (a, b, ¢, d, ).
(d) - acerto das

(b) - erro da classe (c) - erro da classificagio

areas de treinamento

emoda | totalda | % erro Erro da totalda | % erroda n°® de pixeis | n° de pixeis %
classe classe |Nio class. classificagdo| classe |classifica¢do das areas de | classificados de
treinamento acerto
1 nuvem 27 1.658 1,63% 230 1.658 13,87% 1.658 1.428 86,13%
2 agua 0 5.823 0,00% 148 5.823 2,54% 5.823 5.675 97,46%
3 | mangue 85 717 11,85% 7 717 0,98% 717 710 99,02%
4 | floresta 33 2.945 1,12% 462 2,945 15,69% 2.945 2.483 84,31%
5 | capoeira 16 1.920 0,83% 227 1.920 11,82% 1.920 1.693 88,18%
6 | cultura 32 2.098 1,53% 306 2.098 14,59% 2.098 1.792 85,41%
7 | varzea 36 2.831 1,27% 188 2.831 6,64% 2.831 2.643 93,36%
8 | sombra 34 2.190 1,55% 372 2.190 16,99% 2.190 1.818 91,36%
9 | urbmed 23 2.269 1,01% 147 2.269 6,48% 2.269 2.122 93,11%
10| urbalt 33 1.198 2,75% 168 1.198 14,02% 1.198 1.030 85,98%
total 319 23.649 | 23,55% 2255 23.649 103,61% 23.649 21.394
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Tabela IV.12 - Anélise estatistica das areas de treinamento (calibragdo), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 3/4/5 LNE (a, b, ¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea Sombra | urbmed urbalt total
0 [ndo-class.} 3.209.888| 11.273.328 1.388.112] 5.701.520( 3.717.120] 4.061.728| 5.480816| 4.239.840| 4.392.784| 2.319.328 1936
1| nuvem |}:2.412.390 8.472.465| 1.043.235| 4.284.975] 2.793.600 3.052.590| 4.119.105] 3.186.450] 3.301.395| 1.743.090 1.455
2 agua 9.409.150| '33.045.525] 4.068.975] 16.712.875| 10.896.000| 11.906.150| 16.065.925| 12.428.250| 12.876.575| 6.798.650 5.675
3 | mangue 1.318.110] 4.629.285 570.015] 2.341.275] 1.526.400| 1.667910] 2.250.645| 1.741.050{ 1.803.855 952.410 795
4 | floresta 4.171.528| 14.650.668! 1.803.972f -7.409.620{ 4.830.720| 5.278.568| 7.122.796] 5.510.040[ 5.708.804] 3.014.168 2,516
5 | capoeira | 2.833.522| 9951507] 1225353| 5.033.005| 3.281.280| 3.585.482| 4.838.179| 2.742.710| 3.877.7211 2.047.382 1.709
6 i cultura 3.024.192| 10.621.152[ 1.307.808] 5.371.680( 3.502.080] 3.826.752] 5.163.744] 3.994560| 4.138.656| 2.185.152 1.824
7 | véarzea 4.441.782| 15.599.817| 1920843 7.889.655| 5.143.680( 5.620.542] 7.584249| 5.867.010[ 6.078.651| 3.209.442 2.679
8 | sombra 3.070.616| 10.784.196| 1.327.884| 5454140 3.555840| 3.885496| 5243.012| 4.055.880| 4.202.188| 2.218.696 ~ 1852
9 | urbmed. | 3.556.410{ 12.490.335[ 1.537.965| 6.317.025| 4118400 4.500.210| 6.072.495| 4.697.550| 4.867.005| 2.569.710 - 21458
10} wrbalt, 1.762.454| 6.189.849 762.171] 3.130.535| 2.040.960, 2.230.174| 3.009.353| 2.327970| 2411947 1273474 '  1.063
o 1.658 5.823 o T17 . 2,945 1.920f © 2.098] 2831 2,190} 2.260| ¢ 1.198] 68.326.190
Total 36.210.042| 137.708.127] 16.956.333] 69.646.305| 45.406.080| 49.615.602( 66.950.319{ 51.791.310{ 53.659.581| 28.331.502(559.275.201
D, = 68.326.190 —0,1222
559.275.201
K = PoPe _ 0,8914 ~0,1222 0,8914
1-p, 1-0,1222
onde;

P, - percentual total de acertos esperado ao acaso,

P, - percentual total de acertos observados,

k - KAPPA - medida de concordincia
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Tabela IV.13 — Resultados relativos & precisdo do processo de classificagio ~ calibraciio

Combinagio Classes — indice de acerto nas areas de treinamento (%)

das bandas nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea sombra | urbmed | urbalta kappa
1/2/7 78,65 95,72 90,66 56,74 47,76 63,30 41,40 64,11 67,21 63,77 65,47
3/4/5 86,61 99,57 100,00 83,74 95,10 95,47 95,58 89,73 98,68 89,98 93,16

1/2/3/4/5/7 86,73 99,57 100,00 85,13 94,95 97,28 98,41 98,41 99,21 95,66 94,36

1/2/7_NNU 76,84 79,25 50,63 13,72 13,44 51,48 4,56 49,22 61,97 51,00 43,23

1/2/7_LNE 76,66 10,58 50,21 45,75 4,90 38,89 3,71 26,48 74,04 64,61 29,49

3/4/5 NNU 83,96 97,30 99,02 81,39 88,23 85,03 93,25 95,53 92,98 83,89 89,14

3/4/5_LNE 86,13 97,46 99,02 84,31 88,18 85,41 93,36 91,36 93,11 85,98 88,73
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praticamente equivalente ao uso das bandas 1/2/3/4/5/7. Atente-se para o bom
desempenho das combinag¢tes que levaram em conta as bandas 5 NNU (k=89,14%) e
5 LNE (k=88,73%), embora a adi¢do das bandas de textura ndo tenha elevado a
precisio do processo de classificagio no tocante as amostras de calibragio. E
interessante notar que o desempenho das combina¢des envolvendo as bandas 7 NNU
(k=43,23%) e 7_LNE (k=29,49%) foi bem mais modesto. Uma possivel explicagio esta
ligada ao fato de que a banda 5 apresenta maior variabilidade nos tons de cinza, o que
permitiu melhor definir as estatisticas de textura. Esse argumento pode ser reforgado
quando se analisam os indices de acerto para algumas classes nas combinagdes
envolvendo textura. Classes com malor homogeneidade espectral como agua, por
exemplo, apresentaram baixos valores para os indices de acerto. Por outro lado, as areas
urbanas foram melhor identificadas nas combinagdes 1/2/7 NNU e 1/2/7_LNE quando

comparadas a combinagédo de tons de cinza 1/2/7.

Analogamente, foi feito esse trabalho de classificagdo para as amostras de validagdo,
onde os resultados completos referentes as matrizes de erros estdo apenas mostrados
para a combinagdo com maior indice kappa (Tabela IV.14). A Tabela IV.15 apresenta

os resultados resumidos para todas as classificagdes realizadas.

Os indices de precisdo das classificagbes avaliadas foram inferiores para as amostras
de validagio quando comparadas com as amostras de calibragio. No entanto, os
resultados para a validagdo confirmam em linhas gerais as andlises feitas para as
amostras de calibragdo. Cabe ainda observar que, em adigio ao estudo de sensibilidade
dos pardmetros do algoritmo NGLDM na obtengio das bandas sintéticas, novas
estatisticas de textura devem ser avaliadas para que se possa ter um quadro mais
completo sobre o desempenho dessa abordagem em processos de classificagio de
imagens de sensoriamento remoto. Novos tipos de imagens também devem ser

avaliados como, por exemplo, imagens de radar, muitas vezes disponiveis em uma tnica
banda.

Finalmente, cabe destacar que os mapas resultantes do processo de classificagiio de
imagens de sensoriamento remoto apresentam razoavel grau de precisio, podendo,
assim, ser inseridos em modelos hidrologicos distribuidos. Esses modelos procuram

levar em conta a variabilidade espacial da informagdo. A concep¢do de modelos que
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incorporem esse tipo de informagfio e permitam um entendimento mais profundo dos
processos fisicos envolvidos no estudo do ciclo hidrolégico constitut um desafio na area

de recursos hidricos.
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Tabela TV.14 - Anélise estatistica das areas de treinamento (validag8o), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, ¢, 4, ¢).

(a) — matriz de erros

agua | mangue | floresta | capoeira | véarzea urbalt total
0 | nfo-class. 1 74 116 204 23 194 | 612
2| Agua  [§:2.788 .| 25 0 0 0 0 i 2,813 i
3 | mangue 0 . 68 1} 0 0 0 1 4690 1
4 | floresta 0 71 7231 149 0 0 |, 943
5 | capoeira 0 1 183 607 0 5 796
7 | varzea 0 738 0 67 1,216 24 2.045
10| urbalt 0 0 0 3 4 1ox6d Lo
5.566
total | 27897 [ 977 110220 [0 1030 | 1243 388 | 7.449

p,= 2208 _ 74 700,
7.449

onde:

p, - percentual total de acertos observado.
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Tabela [V.14 - Analise estatistica das areas de treinamento (validagio), imagem classificada pelo método da maxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, ¢, d, €).
(c) - erro da classificagdo

(b) - erro da classe (d) - acerto das

areas de treinamento

eroda | totalda | % erro erro da total da | % erro da n° de pixeis | n° de pixeis %
classe classe | ndo class. classificagdo| classe |classificagfo das areas de | classificados de
treinamento acerto
2 agua 25 2.789 0,90% 1 2.789 0,04% 2.791 2.788 99.89%
3 | mangue 1 977 0,10% 909 977 93,04% 977 68 6,96%
4 | floresta 220 1.022 21,53% 299 1.022 29,26% 1.036 723 69,79%
5 | capoeira 189 1.030 18,35% 423 1.030 41,07% 1.109 607 54,73%
7 | varzea 829 1.243 66,69% 27 1.243 2,17% 1.256 1.216 96,82%
10| urbalt 7 388 1,80% 224 388 57,73% 1.026 164 15,98%
total 1.271 7.449 1.883 7.449 8.195 5.566
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Tabela IV.14 - Analise estatistica das areas de treinamento (valiadacio), imagem classificada pelo método da méxima verossimilhanga -
bandas 1/2/3/4/5/7 (a, b, ¢, d, e).

(e) — matriz de erros normalizada

nuvem agua mangue | floresta | capoeira | cultura varzea sombra | urbmed urbalt total
0 infio-class.fi _0.i,| 1706868 [ 597.924 | 625464 | 630.360 0 760.716 0 0 237456 | 612
2 | 4gua 0 7.845,457:12.748.301 [ 2.874.886 [ 2.897.390 0 3.496.559 0 0 1.091.444 | 112,813 | -
3 | mangue 0 192.441 | 67.413 | 70.518 | 71.070 0 85.767 0 0 26772 | 69 1
4 | floresta 0 2630027 | 921.311 | 963.746 | 971.290 0 1.172.149 0 0 365.884 | . 943
5 | capoeira 0 2.220.044 | 777.692 | 813.512 [1819,8801 0 989,428 0 0 308.848 | Il 796 1
7| varzea 0 5.703.505 | 1.997.965 | 2.089.990 | 2.106.350 0 2.541.935 0 0 793.460 | '2.045
10| urbalt. 0 476.919 | 167.067 | 174.762 | 176.130 0 212.553 0 0 66,348 171
e OB [ 842789 4t 89770 ] 4 10,0220 | 2 12030 4 | 5 O L abh 11.243w )5 .30, 540, 10 1]l 388" [[12.304.779
total 0 20.775.26117.277.673 | 7.612.878 { 7.672.470 0 9.259.107 0 0 2.890.212 [55.487.601
b, = 12.304.779 02218
55.487.606
o= Po-Pe _ 0,7472-0,2218 _ 0,6752
1-p, 1-0,2218
onde;

p, - percentual total de acertos esperado ao acaso,

P, - percentual total de acertos observado,

l_<- KAPPA - medida de concordancia.
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Tabela [V.15 — Resultados relativos a precisio do processo de classifica¢io — validagdo

Combinagdo Classes — indice de acerto nas areas de treinamento (%)
das bandas dgua mangue | floresta | capoeira | varzea urbalta kappa
1/2/7 98,42 4,30 39,42 36,17 45,37 12,19 4479
3/4/5 99,93 6,17 66,53 57,81 87,77 33,33 63,90
1/2/3/4/5/7 99,96 6,96 70,74 58,93 97,83 4227 67,52
1/2/7_NNU 92,26 1,95 10,58 15,12 0,00 11,01 27,56
1/2/7_LNE 33,11 1,02 53,76 4,85 0,00 38,63 18,51
3/4/5 NNU | 100,00 7,47 64,63 52,69 91,52 44,62 64,06
3/4/5 LNE | 100,00 532 63,51 53,27 92,14 53,58 64,70
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V.CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A meta mais ampla dessa pesquisa constitui-se em contribuir para a integragdo entre
0 mapeamento da cobertura do solo de uma bacia hidrografica derivado a partir do
sensoriamento remoto ¢ o uso de modelos hidrologicos do tipo chuva-vazido, no
contexto do planejamento de ocupagdo do solo. Mais especificamente, foi investigado o
procedimento de classificagio digital de uma imagem de satélite através do método de

maxima verossilhanga e do método NGLDM de classificagdo por textura.

Os topicos abordados envolveram a avaliagdo de diferentes estratégias e técnicas de
analise digital de imagens e utilizagio das técnicas de classificagdo ndio supervisionada e
supervisionada para mapeamento da cobertura do solo de uma bacia hidrografica com
base em uma imagem Landsat5-TM. No presente trabalho, o estudo foi conduzido para
a bacia hidrografica dos rios Sarapui e Iguagu a partir de imagem do Landsat5-TM com
data de 27 de junho de 1994.

O referencial metodologico envolveu o procedimento de classificagio da imagem
Landsat5-TM através de uma classificacio ndio supervisionada seguida de uma
classificagio supervisionada. Para a classificagdo nio supervisionada, fot empregado o
método isodata, enquanto o método de maxima verossimilhanga foi utilizado para a

classificagdo supervisionada.

O método isodata foi empregado essencialmente na melhor definigio das areas de
treinamento. Essas areas assim definidas serviram como balizamento do processo de
classificagdo supervisionada. A matriz de correlagio entre as bandas espectrais da
imagem foi, entdo, calculada. A analise da matriz de correlagdo permitiu identificar a
priori 0 potencial sucesso ou insucesso de algumas combinages de bandas no processo
de classificacdo da imagem, conforme foi efetivamente demonstrado pelos resultados
obtidos. Assim o uso das bandas 3/4/5 apresentou um resultado superior em relagao a
composi¢io 1/2/7. O uso de todas as bandas (1/2/3/4/5/7), embora tenha levado 2 que se
obtivesse o maior indice de precisio na classificagdo (calibragdo), ndo melhorou

sensivelmente os resultados quando comparados com os oriundas da combinagdo 3/4/5.
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Além disso, investigou-se o uso de um método de classificagio que explorasse, além
dos tons de cinza de uma imagem de sensoriamento remoto, a estrutura de correlagéo
espacial, nio considerada em métodos como isodata € maxima verossimilhanga. Para
tanto, procedeu-se a uma analise geoestatistica preliminar. Alguns vartogramas foram
construidos para demonstrar a presenca dessa estrutura de correlagio espacial na

imagem estudada.

Dentro dessa perspectiva, explorou-se o uso de um método de classificagdo que
incorporasse de alguma forma essa correlagdo espacial. Optou-se pelo método NGLDM,
que esta situado no conjunto dos métodos de classificago por textura. Duas estatisticas
de textura foram preliminarmente analisadas a saber: nimero no uniforme (NNU) e

énfase nos grande nimeros (LNE).

Os resultados indicaram o bom desempenho das combinagdes que levaram em conta
as bandas 5 NNU e 5_LNE, embora a adi¢gdo das bandas de textura nio tenha elevado a
precisdo do processo de classificacio correspondente as amostras de calibragdo. Ja as
combinagdes envolvendo as bandas 7 NNU e 7 LNE apresentaram um pior
desempenho. Uma possivel explicagdo esta ligada a maior variabilidade da banda 5 em
relagio a banda 7 no que diz respeito aos tons de cinza. Classes com maior
homogeneidade espectral foram mais pobremente identificadas pelas combinagdes
envolvendo as estatisticas de textura avaliadas nessa pesquisa, enquanto areas urbanas,
com maijor variabilidade nos tons de cinza, revelaram o potencial do uso de estatisticas

de textura no processo de classificagio digital.

Para as amostra de validag3o, os indices de precisdo no processo de classificagdo
foram inferiores aos resultados obtidos para as areas de treinamento (calibragdo), o que
era, de certa forma, esperado. As analises feitas com relagdo aos resultados obtidos com
as amostras de calibragfo, para as combinagGes de bandas avaliadas nessa dissertagdo,

continuam validas.

Cabe ressaltar que o estudo de textura conduzido nessa pesquisa permite visualizar o
potencial de aplicagiio, em termos espaciais e temporais, em situagdes que se dispde, por
exemplo, de uma unica banda. Bandas sintéticas podem, entdo, ser geradas para

promover melhorias no processo de classificagéo.
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Como recomendag3es para futuros trabalhos, sugere-se:

defini¢do de modelos hidroldgicos que incorporem o mapeamento da cobertura
solo;

estudos que verifiquem a sensibilidade da informagio de mapeamento da
cobertura do solo nos hidrogramas produzidos em uma bacia hidrografica,
abordagem geoestatistica no desenvolvimento de algoritmos para classificagdo
digital de imagens de satélite;

estudo mais aprofundado do método NGLDM de classificagio por textura,
incluindo o uso de outras estatisticas de textura no processo de classificagio
digital da imagem Landsat utilizada;

avaliar o potencial do método NGLDM em outros tipos de imagens, como, por
exemplo, em imagens de radar, obtidas na faixa de microondas do espectro

eletromagnético.

Finalmente, espera-se que a pesquisa desenvolvida traga novas perspectivas para o

uso do sensoriamento remoto em recursos hidricos e, em especial, no desenvolvimento

de modelos hidrologicos distribuidos do tipo chuva-vazio sob o enfoque do

planejamento da ocupagio do solo de uma bacia hidrografica.
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APENDICE A
Alguns dos projetos orbitais de imageamento
O projeto Landsat
Pela fato desta dissertagiio ter sido desenvolvida com base em uma imagem Landsat,

esse sistema de aquisigdo de imagens sera apresentado mais detalhadamente.

O sistema Landsat compde-se de uma série de satélites langados em intervalos
médios de 3 a 4 anos. Esse sistema foi desenvolvido pela NASA (“National Aeronautics
and Space Administration”) com o objetivo de adquirir dados espaciais, espectrais e
temporais sobre a superficie terrestre de forma global, sindptica e repetitiva (Campbell,
1987, Novo, 1988, Oliveira, 1993).

Os Landsat 1, 2 e 3, inicialmente denominados de ERTS (“Earth Resources
Technology Satellites™), operavam transportando dois tipos de imageadores: 0 RBV
(“Return Beam Vidicon Cameras”™), que era um sistema similar a uma cimera de TV e
que permite o registro instantineo de uma cena; o MSS (“Multiple Spectral Scanner”),
um varredor linear. Esses sensores cobriam 161 milhdes de quilémetros quadrados de
terreno a cada semana, imageando linhas do terreno numa faixa de 185km,
perpendicular & orbita do satélite. O sensor MSS é composto por um espelho oscilante,
que capta a radia¢do proveniente da superficie terrestre e a envia para detectores que a
transformam em impulsos (sinais) elétricos, com intensidade proporcional a radiagdo

incidente em determinada faixa espectral (Novo, 1988).

As imagens geradas abrangem quatro faixas do espectro eletromagnético, sendo
duas na porg¢do do visivel e duas na porgio do infravermelho proximo. Cada imagem do
MSS cobre uma area de aproximadamente 34.000km’ da superficie terrestre. A sua
resolugdo espacial, isto é, a sua capacidade de distinguir ou captar objetos na superficie
terrestre ( ou ainda, o tamanho do pixel) € de 79m x 79m (Campbell 1987; Novo, 1988,
Couto, 1989, Crosta, 1992).

A partir do Landsat 4, o sensor RBV ¢ substituido pelo sensor TM (“Thematic
Mapper™). Portanto, os satélites Landsat 4 (1982) e 5 (1984) passaram a operar com
imageadores TM, semelhante ao empregado nas missdes anteriores, atvando em sete

faixas espectrais, ampliando, assim, o nmimero de bandas. Além dessa vantagem, a
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resolugdo espacial obtida pelo sensor TM € maior, 30m x 30m (Campbeli 1987; Novo,
1988, Crosta, 1992).

O Landsat 5 foi langado numa orbita de 705km de altitude, buscando suprir as
deficiéncias do Landsat 4, que apresentou defeitos na transmissio dos dados do sensor
TM. O Landsat 5 representa um maior avango no desenvolvimento de sistemas orbitais
de coletas e processamento de dados altamente automatizados da superficie terrestre.
Todo o sistema é mais complexo que os langados anteriormente, considerando-se as
mudangas ocorridas na configuragio externa do satélite, incluindo as formas de

retransmissdo de dados, comunicagio e controle de 6rbita. (Campbell, 1987).

O sensor TM passa sobre o mesmo ponto da superficie terrestre a cada 16 dias,
registrando sete imagens (cada uma correspondendo a uma banda espectral diferente —
trés na faixa do visivel, duas no infravermelho proximo e duas na faixa do
infravermelho médio. Os intervalos de comprimento de onda de cada banda e suas
aplicagdes potenciais, s8o mostrados na Tabela A.1. Cobre uma faixa no terreno de
185km. Em seis dessas imagens (bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7), o pixel corresponde, no
terreno, a uma area 30m x 30m, enquanto, na banda 6, o pixel corresponde a 120m x
120m. A resposta especiral de cada elemento do terreno é registrada a bordo pelos
detectores em valores de cinza que variam de zero (equivalente ao preto ou refletividade

minima) a 255 (branco ou refletividade maxima) (Campbell 1987, Couto, 1989).

Dessa forma, o termo resolugdo em sensoriamento remoto desdobra-se, na verdade,
em 4 dimensdes distintas:

e temporal;

e espacial;

s espectral;

o radiométrica.

A resolugdo temporal relaciona-se a repetitividade com que o sensor obtém

informagdes sobre o0 mesmo alvo. Nesse caso, a cada 16 dias.
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A resoluciio espacial pode ser definida como a disténcia minima entre dois objetos
que um sensor pode registrar. No caso do sensor TM, como referido anteriormente, as

bandas 1,2, 3, 4, 5 ¢ 7 apresentam resolugdo de 30m x 30m ¢ a banda 6, 120m x 120m.

A resolugio espectral é um conceito inerente as imagens multiespectrais de
sensoriamento remoto. Ela é definida pelo namero de bandas espectrais do sistema
sensor ou pela largura do intervalo de comprimento coberto por cada banda. Quanto
maior o namero de bandas e menor a largura do intervalo, maior ¢ a resolugdo espectral
de um sensor. O conceito de banda pode ser exemplificado no caso de duas fotografias
tiradas de um mesmo objeto, uma em branco-e-preto e a outra colorida; a foto branco-e-
preto representa o objeto em apenas uma banda espectral, enquanto a foto colorida
representa o mesmo objeto em trés bandas espectrais, nas cores vermelha, azul e verde,

que, quando combinadas por superposi¢do, mostram o objeto em cores (Crosta, 1992),

A resolugdo radiométrica é dada pelo numero de niveis digitais, representados por
niveis de cinza, usados para expressar os dados coletados pelo sensor. Portanto, quanto
maior for a variagio de niveis de cinza, maior serd a resolugdo radiométrica (Crosta,
1992). No caso do sensor TM, varia de 0 a 255 (256 niveis de cinza).

Quando a energia refletida pela superficie terrestre atinge os detectores nos satelites,
esses produzem um sinal elétrico que entra num sistema de transmissdo simultineo dos
sinais espectrais, responsavel por todo o fluxo de dados digitais, transmitidos em tempo

real para estagBes de recepgio terrena (Campbell, 1987; Couto, 1989).

O sistema brasileiro de recep¢do de dados de satélite compde-se de uma estagio de
recepgio, implantada proximo & Cuiaba, que opera desde 1973. QOutro componente
desse sistema é o laboratorio de processamento eletrdnico e fotografico dos dados
obtidos pelos sensores a bordo dos satélites Landsat. Localiza-se no Instituto Nacional

de Pesquisas Espaciais (INPE), na cidade de Cachoeira Paulista (SP).
Esse laboratorio de processamento de imagens transfere os dados recebidos pelas

estacdes de recepcio para imagens fotograficas (em papel) ou para um meio magnético

compativel com o computador.
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Tabela A.1 - Principais caracteristicas e aplicagdes das bandas TM do satélite Landsat5.

BANDA

INTERVALO DE
COMPRIMENTQO
DE ONDA EM

uM

CARACTERISTICAS E APLICACOES

0,45-0,52

Apresenta grande penetragio em corpos de dgua, com elevada transparéncia,
permitindo estudos batimétricos; sofre absorcio pela clorofila e pigmentos
auxiliares; apresenta sensibilidade a plumas de fumaca de queimadas ¢ de
atividade industrial: pode apresentar atenuacfo pela atmosfera.

0,52 - 0,60

Apresenta grande sensibilidade a presenga de sedimentos em suspensio,
possibilitando sua andlise quantitativa e qualitativa; boa penetraciio em
corpos de agua.

0,63 - 0,69

A vegetacio, densa e uniforme, grande absorgio, ficando escura, permitindo
bom contraste entre as areas ocupadas com vegelagdo ¢ aquelas sem
vegetagdo; apresenta bom contraste entre diferentes tipos de cobertura
vegetal; permite andlisc de variacio litologica em regides com pouca
cobertura vegetal; permite o mapeamenio de drenagem através da
visualizaciio da mata de galeria e entalhe dos cursos dos rios em regites com
pouca cobertura vegetal, é a banda mais utilizada para delimitar a mancha
urbana, incluindo identificagfio de novos loteamentos; permite a identificagio
de 4reas agricolas.

0,76 0,90

Os corpos de 4gua absorvem muita energia nessa banda e ficam escuros,
permitindo 0 mapeamento da rede de drenagem e delineamento de corpos de
4gua; a vegetacdo verde, densa e uniforme, reflete muita energia nesta banda,

aparecendo bem clara nas imagens; apresenta sensibilidade 4 rugosidade da
copa das florestas; apresenta sensibilidade 2 morfologia do terreno,
permitindo a obtengio de informag@es sobre geomorfologia, solos e geologia;
serve para analise ¢ mapeamento de feictes geoldgicas e estruturais; serve
para separar ¢ mapear dreas ocupadas com pinus e eucalipto; serve para

mapear areas ocupadas com vegetagio submetida A gueimada; permite a

visnalizagdio de dreas ocupadas com macrofilas aguaticas (ex.: aguapd);

permite a identificacfo de Areas agricolas.

1,55- 175

Apresenta sensibilidade ao teor de umidade das plantas, servindo para
observar estresse na vegetacio, causade por desequilibrio hidrico; essa banda
sofre perturbagies em caso de ocorrer excesso de churva antes da obtengfio da

cena pelo satélite.
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Tabela A.1 - Principais Caracteristicas e aplicagGes das bandas TM do satélite Landsat5

BANDA | INTERVALO DE CARACTERISTICAS E APLICACOES
COMPRIMENTO
DE ONDAEM
uM
6 10,40 — 10,50 Apresenta sensibilidade aos fendmenos relativos aos contrastes térmicos,
servindo para detectar propriedades termais de rocha, solos, vegetagio ¢
agua.

7 2,08-3,35 Apresenta sensibilidade 4 morfologia do terreno, permitindo obter

informacdes sobre geomorfologia, solos ¢ geologia; esta banda serve para
identificar minerais com ions, hidroxilas; potencialmente favorivel a
discriminagfio de produtos de alteragdo hidrotermal.

Fonte: Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (1998).

O projeto Spot

Os satélites da série Spot (“Satellite pour I’Observation da la Terre”) fazem parte do
programa do Centro Nacional de Estudos Espaciais (CNES) da Franga, que visa obter
imagens de alta resoluciio de todo planeta. O primeiro programa, o Spot-1, foi langado
com sucesso em 1986 e, ainda hoje, encontra-se em condigdes operacionais, embora,
por medida de seguranga, funcione como equipamento de reserva. O Spot-1 ¢ os dois
satélites subseqilentes, Spot-2 e Spot-3, transportam um par de sensores de varredura
HRV (“Haute Resolution Visible”), que permite visadas obliquas (“off-nadir”) com
inclinagdes de até 27° com a vertical. Essa caracteristica presta-se 4 tomada de cenas
iguais sob dngulos diferentes, 0 que possibilita a construgio de imagens estereoscopicas

do terreno.

O Spot/HRYV oferece, desde 1986, imagens digitais com resolugio espacial de 10m
em modo pancromatico. Esses dados abriram novas 4reas de aplicagbes do
sensoriamento remoto orbital, principalmente nas areas de cartografia, gerenciamento
urbano e logistico {civil e militar). Por outro lado, a resolugéio espacial de 10m oferecida
pelo Spot ¢ insuficiente para o detalhamento desses tipos de aplicagbes. Por isso,
consOrcios de empresas passaram a desenvolver sensores orbitais de resolugiio espacial
entre 1m e 2m. Alguns desses sistemas terdo configuragdo semelhante a do Spot/HRYV,
com um sensor de alta resolugio espacial operando em modo pancromatico e outro

multiespectral, cobrinde varias regides do espectro e, portanto, com resolugéo espectral
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mais alta. Essa configuracio permite a combinagio de imagens por técnicas de

processamento digital.

O sistema SPOT é gerenciado pela Agéncia Espacial Francesa e pela empresa Spot
Image, criada em 1982 . A primeira, cabe os controles orbitais, a execugio do plano de
aquisicdo de imagens e a recepgdo das mesmas na estagdo receptora de Toulose, Franga,
a Segunda, cabe o processamento das imagens, a confecgio de produtos e a sua

distnibuigio.

O projeto Ers
O projeto Ers (“European Remote Sensing System™) foi concebido pela Agéncia
Espacial Européia com o objetivo de monitorar o mejo ambiente em todo o planeta, com
énfase nas areas ocedinicas e costeiras. O primeiro satélite do programa, o ERS-1, foi
lancado em julho de 1991, com a missdo de obter, através de sensores ativos
imageadores e nio-imageadores, informagdes inéditas sobre os ventos, as elevagdes, as
ondas e as temperaturas dos mares. Além de equipamentos de alta precisio para
controle de posigdo e altitude, o ERS-1 transporta os seguintes sensores:
¢ instrumento ativo de microondas AMI (“Active Microwave System”) que combina
as fungdes SAR e difusdmetro de vento,
e radar altimetro RA (“Radar Altimeter”), capaz de detectar com precisdo variagdes
de nivel nas aguas oce@nicas;
e radidmetro de varredura ATRS (“Along-Track Scanning Radiometer”) e Sonda de
Microondas MW (“Microwave Sounder”), que com a combinagdo de detectores de

infravermelho e de microondas, medem as temperaturas ambientais.

Em abril de 1995, foi langado o Ers-2, a fim de substituir o primeiro da série, com
funcdo de monitorar a camada de ozénio e a cobertura vegetal do planeta através do
sensor conhecide como GOME (“Global Ozone Monitoring Experiment”). Os dois
satélites operaram, em conjunto, de agosto de 1995 a maio de 1996, conseguindo um
intervalo de revisita a determinade ponto de superficie terrestre de apenas 1 dia. Desde

entdo, o Ers-2 foi paulatinamente assumindo as fungdes do Ers-1.

Os pardmetros orbitais do ERS-2 sdo basicamente os mesmos de seu antecessor,

tendo-se optado, entretanto, por estabilizar o satélite a 785km de altitude, o que

149



proporciona um periodo de revisita de 35 dias. Em ambos os satélites, a faixa coberta
varia consideravelmente em funcdo do sensor utilizade. No caso do radar de abertura
sintética, em modo imagem, é conseguida uma faixa de 100km de largura, com

resolugio espacial de 25 metros.

As imagens produzidas pelo Ers s3o comercializadas pela ESA (“European Space
Agency™) e por empresas concessionarias em varios meios ¢ formatos. No Brasil o
INPE (Instituto de Pesquisa Espaciais) e a Intersat sdo os responsaveis pela sua

distribuigio em meio digital, papel ou transparéncia.

O projeto Radarsat

O projeto Radarsat foi implementado pela Agéncia Espacial Canadense (CSA) com
o objetivo de obter imagens de radar de todo o planeta e fornecé-las aos usuarios. Para
isso, langou, em dezembro de 1995, com auxilio da NASA (“National Aeronautics and
Space Administration™), o Radarsat-1. O satélite foi munido de um radar de abertura
sintética ou SAR (“Synthetic Aperture Radar”), operando na banda C, mas apto a operar

numa grande variedade de configuragdes.

Devido a um sofisticado sistema de captagdo de energia solar, o satélite consegue
imagear até 28 minutos por orbita, o que ¢ muito para o tipo de sensor utilizado. O
Ers-1, por exemplo, conseguia imagear apenas durante 10 minutos em cada orbita. Os
dados sdo enviados as estagdes terrestres em tempo real ou, estando o satélite Radarsat
em posigdo desfavoravel, armazenados em dois gravadores de bordo. De uma ou de
outra forma, ha a possibilidade dos usuirios canadenses obterem a imagem apenas
algumas horas depois de captadas. No Brasil, o prazo de entrega em condi¢Bes normais
¢ 14 dias.

Para tratar do processamento e comercializagio das imagens, foi constituida a
“Radarsat Internationa! Inc”- RSI, que passou a dar suporte a provedores espalhados por

todo mundo. No Brasil, a distribui¢o ficou a cargo da empresa Theetek.

O Radarsat descreve uma orbita heliossincrona a uma altitude de 792km, com um
periodo de revisita de 28 dias. A largura da faixa varia de 50 km a 500km, com

resolugdes de 10m a 100 metros.
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Sao gerados diversos tipos de produtos, com seis tipos de processamento diferentes.
As cenas, que abrangem 50 x 50km na melhor resolugdo, podem vir como *“quick-
looks”, onde ndo ha corregdes, ou georreferenciadas, onde ha corregbes geométricas que
compensam a curvatura da Terra, ou ainda geocodificadas, onde se introduz uma grade

de coordenadas associada a uma projecio especifica.

O projeto Sir-C/X-SAR

O projeto Sir-C/X-SAR foi elaborado em conjunto pela NASA (“National
Aeronautics and Space Administration”), pela Agéncia Espacial Alemi (DARA) e pela
Agéncia Espacial Italiana (ASI), visando a obtengdo de imagens da Terra por meio de
radares a bordo do 6nibus espacial “Endeavour”’. A NASA, coube o desenvolvimento do
sensor “Spaceborne Imaging Radar-C”(Sir-C) e as agéncias européias, o “X-band
Synthetic Aperture Radar”’(X-SAR). Os equipamentos foram acoplados ao Onibus
espacial e conduzidos a0 espago em duas misses em 1994, sendo a primeira em abril €

a segunda em outubro/novembro.

Os dois sensores juntos proporcionaram sensoriamento em 3 bandas e 4
polarizagdes, com resolugdes de até 25 metros. Em ambas as missdes, o “Endeavour”
cumpriu uma 6rbita a 215km de altitude, com uma inclinagio de 57° em relagdo ao
equador. Com essa configurago orbital, os sensores captaram faixas de 15km a 90km
de largura, cobrindo todos os continentes, ainda que espagadamente. Cada faixa
continua imageada foi segmentada em trechos de 100km, que podem receber os mais

diversos tratamentos.

Foi montada uma rede de distribuigdo de produtos, comandada pelo “Jet Propulsion
Laboratory” (JPL) e pelo “Eros Data Center”(EDC), ambos da NASA, para atender

gratuitamente aos interessados em todo mundo.

As imagens foram classificadas em duas categorias: padrdo (“survey”) e precisas
(“precision products™). As primeiras, com resolugdo de 100 metros e polarizagdo
simples (HH) na banda L, foram divulgadas pelo JPL, através da Internet. Todo o
trabalho de imageamento do SIR-C, realizado nas duas miss6es, encontra-se disponivel

dessa forma.
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A segunda categoria de imagens congrega as multifreqi€ncias com diversas
polarizagdes, processadas em produtos de alta resolugio. Sdo distribuidas pelo EDC,
sob pedido, em fitas com mais de 250Mb de informagdo. Apesar de apenas parte do
acervo ja se encontrar processada dessa forma, sdo aceitas requisi¢des de processamento

personalizado.
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APENDICE B

Consideracdes Cartograficas

Meridianos e paralelos

Os meridianos s3o circulos maximos que, em conseqiiéncia, cortam a Terra em duas
partes iguais, de polo a pdlo. Sendo assim, todos os meridianos cruzam-se entre si em
ambos os polos. Os paralelos, por sua vez, cruzam os meridianos perpendicularmente, isto
é, em angulos retos; apenas um deles forma o circulo maximo - o equador {0°). Os outros
paralelos, tanto no hemisfério norte quanto no hemisfério sul, vio diminuindo de tamanho,
a proporgio que se afastam do equador, até se transformar em cada pélo, num ponto, isto €,
a 90°. Os graus dos paralelos, tendo como referéncia o equador, crescem, em cada
hemisfério, para o norte ou para o sul, até 90°.

Latitude

A localizagdo precisa de um ponto qualquer da superficie do globo terrestre exige o
conhecimento de suas coordenadas geogréaficas: latitude e longitude. Latitude de um ponto
"M" da superficie da Terra é o &ngulo central que abrange o arco do meridiano terrestre
compreendido entre o equador e o ponto considerado. A latitude também se define como a
altura do polo celeste em relagdo ao plano horizontal do lugar, sendo representada pela letra
grega ¢. Pode ser norte ou positiva ( +¢) e sul ou negativa (-¢), conforme o ponto

considerado esteja no hemisfério norte ou sul, respectivamente.

Longitude

A longitude de um ponto "P" da superficie da Terra é o dngulo central formado pelo
plano do meridiano do lugar com o plano do meridiano de origem, que ¢ ¢ meridiano de
Greenwich. Qualquer ponto da superficie da Terra situado sobre o meridiano de Greenwich
tem longitude zero. Adotando-se o simbolo A para longitude, representa-se por A = 0°. A
longitude pode ser a oeste de Greenwich (WGr) ou a leste (EGr). A longitude, por
convencgdo, é positiva a oeste € negativa a leste. Pode também ser expressa em arco ou
tempo, COmMo segue:

A =43°13'24" WGr = 02" 52™53°,6 WGr.
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Projegdes cartogrificas: Sistemas Gauss ¢ UTM

A superficie elipséidica da Terra nfo pode ser estendida sobre um plano sem
deformacdo, como as superficie cOnicas e cilindricas. E impossivel, pois, conservar na
carta, a0 mesmo tempo, a semelhanca das formas dos acidentes do terreno e a
proporcionalidade das linhas de superficie. Desse modo, os elementos representados sofrem
deformagdes lineares, angulares e das superficies, conforme a representagdo adotada. A
representagio sem deformagdo linear é chamada eqiiidistante, enquanto a representacdo que
conserva as 4dreas, equivalente. Finalmente, a representagdo sem deformacdo angular

denomina-se conforme.

A projegio conforme de Gauss (Figura B.1) € a projegéo cilindrica classica de Mercator
(Figura B.2), quando o eixo do cilindro de projegdo sofre rotagio de 90° de modo que fique
perpendicular ao eixo do esferdide ( cilindro transverso). Esse cilindro transverso €
tangente ao meridiano central, ao longo do qual ndo ha deformagéo linear, ou seja, qualquer

distdncia na carta é representada em verdadeira grandeza..

Figura B.1 - Projegio conforme de Gauss (fonte: Snyder, 1982).
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Figura B.2 - Projecio cilindrica classica de Mercator (fonte: Snyder, 1982).

Os comprimentos tomados sobre os demais meridianos terrestres sofrem ampliagio
proporcional ao quadrado do afastamento ao meridiano central. Por essa razdo, adota-se a
limitagdo dos campos de aplicagdo segundo os fusos, com a finalidade de evitar as grandes
deformagdes. Assim, sobre o cilindro tangente em um dado mernidiano, projeta-se a area de

um fuso de amplitude determinada, o qual tera esse meridiano como origem.

O sistema UTM (universal transversa de Mercator) ,assim como o sistema de Gauss, ¢
um sistema conforme transverso, limitado por fusos de 6° de amplitude. Os fusos sio
numerados para leste a contar do antimeridiano de Greenwich e limitados até a latitude de
80° norte e sul (Tabelas B.1 ¢ B.2).

Para o Brasil, foram adotados fusos de 6° de amplitude ( 3° para cada lado do meridiano
central). O Brasil abrange 39° de amplitude de longitude, sendo necessarios 7 fusos de 6°

para sua representacdo total (Figura B.3).
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Tabela B.1 — Os fusos compreendidos no territorio brasileiro — sistema de Gauss.

Projecio
de Gauss
Fusos Merndiano | Meridiano
Central Extremos
1 72° WGr 75° WGr
69° WGr
2 66° WGr 69° WGr
63° WGr
3 60° WGr 63° WGr
57° WGr
4 54° WGr 57° WGr
51° WGr
5 48° WGr 51°WGr
45° WGr
6 42° WGr 45° WGr
39° WGr
7 36° WGr 39° WGr
33* WGr

(Fonte: Snyder, 1982).

Tabela B.2- Os fusos compreendidos no territorio brasileiro — sistema UTM.

Sistema
UT™M

Fusos Meridiano ;| Meridiano
Central Extremos

18 75° WGr 78° WGr
72° WGr

19 69° WGr 72° WGr
66° WGr

20 63° WGr 66° WGr
60° WGr
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Sistema
UM
Fusos Meridiano | Mendiano
Central Extremos
21 57° WGr 60° WGr
54° WGr
22 S1°WGr 54° WGr
57° WGr
23 45° WGr 48° WGr
42° WGr
24 39° WGr | 42°WGr
36° WGr
25 33° WGr 36° WGr
31°WGr
(Fonte: Snyder, 1982).
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Tabela B.2- Os fusos compreendidos no territorio brasileiro — sistema UTM.
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~ Gauss

Figura B.3 - O Brasil dividido em fusos de 6° (fonte: Snyder, 1982).



Para cada fuso, ha um sistema de coordenadas em que os eixos sdo o meridiano central

do fuso ( abscissa x) e o equador ( ordenada y) , com coordenadas positivas € negativas.

Com a finalidade de tornar as coordenadas positivas, sdo acrescentados 500 km as

coordenadas y € 5.000 km as coordenadas x . A origem das coordenadas ¢ o cruzamento do

Equador com o meridiano central do fuso. Sdo as seguintes as especificagGes do sistema
UTM:

a projegio € conforme de Gauss;

decomposigio em sistemas parciais, correspondentes aos fusos ou zonas de 6° de
amplitude, limitados pelos multiplos desse valor, em coincidéncia com os fusos da carta
ao milionésimo;

limitagdo dos sistemas até as latitudes de 80°; para as calotas polares, recomenda-se a
proiecdo estereografica;

adogdo do elipsoide internacional para a América do sul, conhectdo como SAD-69.

Com relagiio a0 SAD-69, sdo definidos os seguintes pardmetros:
figura geométrica da Terra - elipsoide internacional de 1967 ( a-semieixo maior =
6.378.160,00m, f - achatamento = 1/298,25};
orientacgiio geocéntrica - eixo de rotagdo paralelo ao eixo da Terra; plano meridiano de
origem paralelo ao plano de Greenwich, segundo defini¢do do Servigo Internacional da
Hora (BIH),
orientagdo topocéntrica - no vértice de Chua;

origem das coordenadas do sistema UTM estdo estabelecidas no cruzamento do
Equador com o meridiano central, acrescidas as constantes 10.000.000 metros { so para
o hemisfério sul) e 500.000 metros. As letras x e y para indicagfio das coordenadas séo
substituidas por N e E, respectivamente;
numeragio dos fusos (ou zonas) segundo o critério adotado para a carta internacional ao
milionésimo, isto € , de 1 a 60, a contar do antimeridiano de Greenwich, para leste;
os fusos compreendidos no territorio brasileiro sdo os mimeros 18 a 25 (Figura I1.11);
as coordenadas plano-retangulares s3o assim representadas; N = N' no hemisfério norte;

N = N+ 10.000.000 metros no hemisfério sul; E = (500.000 + E’) metros, a leste de

158



meridiano de Greenwich, E = (500.000 - E') metros, 2 oeste do meridiano de

Greenwich.
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APENDICE C
Estimativa de Parimetros pelo Método da Maxima Verossimilhanca (MAXVER)
Seja x = (x1, .. , xn) uma amostra aleatoria de alguma distribuigdo de
probabilidades caracterizada por um paridmetro desconhecido (mas ndo aleatdrio). Esse

parametro pode ser a média da distribuigdo, a varidncia ou outro pardmetro qualquer.

Sendo f(x/8) a fungdo densidade de probabilidade e supondo a independéncia das

amostras, a fungio densidade quando avaliada para os valores da amostra é

fx:1/0) . f{x/0) ... f(x/0) (C.1)

Essa fungdo pode ser interpretada como a densidade de probabilidade de se obter a
amostra dado 8, que € o valor do parmetro, ou como funcio de 0 dada a amostra.
Podemos reescrever (C.1) como

L (x1, ...Xa; 0) (C2)

que é conhecida como fungdo de verossimilhanga. O método MAXVER propde a
utilizagio de © como estimador de O, de forma que maximize a fungio de

verossimilhanga. Intuitivamente, corresponde a escother o valor é que implique numa
maior densidade de probabilidade da amostra. Quando a distribuigdo € caracterizada por
diversos parimetros desconhecidos, a maximiza¢io da funcdo de verossimilhanga ¢
feita com respeito a cada parametro; entdo, supomos

0=(6y,..,0y)

um vetor de parimetros.

Em termos analiticos, normalmente ¢ mais facil trabalhar com o logaritmo da funcdo
(C.2) do que com a fungdo propriamente. Como a fungdo logaritmo € monotonicamente
crescente, o valor que maximiza (C.2) também maximizara seu logaritmo. O vetor de

pardmetros 0 pode ser encontrado pelos métodos padrSes de calculo diferencial.

Assim, sejam Ag 0 operador gradiente, isto €,
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F(©)=logL (x1, ... X 0) = > logf(x,/9). (C.3)

i=1

Entdo, o conjunto de condigGes necessarias para se obter o estimador maxima
verossimithanga € obtido pelas m equagdes

V,F=YV, logf(x, /6,)=0 comi=1,..,m. (C.4)

k=1

A seguir, ¢ mostrado, a titulo de exemplo, a equivaléncia na obtencic dos
parimetros do modelo linear padrdo, seja pelo método dos minimos quadrados,
usualmente utilizado, seja pele métode da maxima verossimilhanga.

O Modelo Linear Padrio (ou Modelo de Regressio Linear Classico)

Seja 0 modo linear

b=Ax+ ¢ (C.5)
onde:

X - vetor n-dimensional

~

b - vetor m-dimensional

A - matriz m x n de elementos constantes conhecidos

~

€ - vetor m-dimensional estocastico dos erros observados, que satisfaz.

B(e)=0 e (C.6)
E(es')=S (C.7)
em que,

S - matriz m x n positiva definida de covaridncia do vetor observado dada por

§=3% fa-—-E[(t;-E(t;)) ({; -E(l;))T] (C.8)
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Se todos os b; sdo ndo correlatos, entdo S torna-se uma matriz diagonal. Se,
adicionalmente, todos tém a mesma varidncia 6”, entdo
S=¢’1 (€9)

Dessa forma, a Equagio (B.8) pode ser reescrita da seguinte forma:
E(b) = Ax (C.10)

Tb = E[(b— Ax) (b Ax) =S (C.11)

O modelo de regressio linear classico assume que m > n e que a matriz A tem

colunas lineares independentes, isto €, posto (A) =n.

Meétodo dos Minimos Quadrados
O procedimento dos minimos quadrados procura o estimador x que minimize a

forma quadratica;

8(x) = (b— Ax)'S™(b— Ax) (C.12)

O minimo ¢ dado por

de,\ =-2ATS"b+2ATS'Ax =0 (C.13)
dx

ou
ATS7'Ax =A'S7b (C.14)

Essas equagdes sio chamadas de equag®es normais € sua solugio € dada por:

x = (ATS AY'ATS b (C.15)
E(;) =X (C.16)
cov(;) =(A'S7A) (C.17)

Em muitos casos, ndo se tem conhecimento sobre a matriz de covariincia S. O

procedimento, nesses casos, € utilizar o método dos minimos quadrados ponderado
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x =(ATWTAY'A'W™b (C.18)
que minimiza a forma quadratica
B(X )y = (b—AX) W '(b—Ax) (C.19)

onde W ¢é matriz positiva definida.

A Estimativa de Parimetros MAXVER no Modelo Linear Padrio

Supondo que o vetor de residuos € tem distribui¢io normal e uma vez que o modelo
linear padrdo garante que eles sdo ndo correlatos (S é diagonal) conforme Equagio
(B.8), com meédia zero e varidncias iguais, assume-se que O0S ermos 530

independentemente distribuidos de acordo com a distribui¢io normal.
A fung¢io densidade de probabilidade conjunta dos €,,...,&_ €

- -

L(x)=— exp —%(b—Ax)TS“(b—Ax) (C.20)

s

log, L{x) = —%Ioge 2 —%loge S

—%(bwa)TS“(b—Ax) (€.21)

A estimativa MAXVER ¢ obtida selecionando o valor em que a Equagio (C.21)
obtenha seu maior valor. Como o terceiro termo da expressio (C.23) é o Unico que

depende do valor de x, maximizar (C.21) é 0 mesmo que minimizar

B, (;;) = (1;— A:;)S*' (t;— A:;)T (C22)

8,0 (x) = (b— Ax) TS (b— Ax) (C.23)

163



Nota-se que, sob a suposigio de distribuigio normal de [ e |, a estimativa

MAXVER ¢ equivalente a estimativa por minimos quadrados.
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