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Nota dos Editores

A observacéao sistematica do planeta Terra por sensores imageadores
orbitais completou 50 anos em 2022! Esses valiosos dados tém permitido
acompanhar as mudangas na superficie terrestre e monitorar o meio am-
biente em escalas global e temporal. Nas Ultimas décadas, o0 sucesso des-
sa tecnologia fez com que a utilizagao transcendesse o mundo académico,
tornando-se popular até mesmo nos celulares utilizados em todo o mundo.

Amultidisciplinaridade do tema € latente e ndo ha barreiras para as pos-
sibilidades de utilizacdo dessa tecnologia. No entanto, no caminho entre a
geracao de informagdes e a sua utilizagcéo pelo publico em geral, esta ane-
cessidade de tratamento dos dados coletados por especialistas para que
esses dados sejam traduzidos em informagdes. Hoje, os programas para
processamento de imagens de sensoriamento remoto nao exigem habilida-
de em computagao por parte dos especialistas. Porém, o entendimento da
formulacao matematica ou estatistica dos algoritmos envolvidos em varios
meétodos de processamento de imagens continua importante para que pos-
samos extrair melhor todo o contetdo de informagao contida nas imagens,

0 que nem sempre ¢ facilmente percebido pelo usuario.

O livro “Processamento de Imagens de Sensoriamento Remoto” apre-
senta técnicas utilizadas pelos analistas das mais diferentes areas de co-
nhecimento. Trata-se de um livro interdisciplinar que, através de linguagem
simples e direta, aborda conceitos e aplicacbées da utilizagao de imagens
para a extragcao da informacao, transformando o dado de sensoriamento



remoto em informacgao. A linguagem do livro é direcionada ao ensino do
sensoriamento remoto para o publico em geral, aos estudantes de gradua-
cao e aqueles que estdo se iniciando no sensoriamento remoto, qualquer
que seja a area de formacao. Por isso, os autores se preocuparam em de-
monstrar como o operador de uma técnica de processamento transforma
a imagem para realcar a sua visualizagao na tela do computador ou como
se ordena e se classifica os dados para construir um mapa digital temati-
co, com o minimo necessario da compreensao das funcées matematicas e
estatisticas.

Apesar de o livro enfatizar o processamento de imagens, os quatro pri-
meiros capitulos do livro apresentam uma sintese dos conceitos basicos de
sensoriamento remoto e de sensores imageadores. Os autores entendem
que, para a extracédo da informagao, € necessario entender minimamente
sobre conceitos dos processos fisicos e fotoquimicos e a forma de obten-
¢cao dos dados por sensores imageadores para 0 sucesso do processo.

Esse e-book, disponibilizado em formato pdf de publicacdo e de forma
gratuita, pretende possibilitar aos estudantes o livre acesso para o acompa-
nhamento de suas aulas nas disciplinas de processamento de imagens de
sensoriamento remoto. Esperamos que este livro possa inspirar o interesse
€ 0 entusiasmo desses estudantes! Aproveitem!

Os Editores



Prefacio

O langamento de um livro técnico-cientifico em lingua portuguesa é
sempre um acontecimento digno de destaque, notadamente em um pais
com uma croénica caréncia de literatura dessa natureza. Esse destaque tor-
na-se ainda mais relevante quando se trata de um livro de tematica transdis-
ciplinar e de amplo espectro de aplicagcbes, como é o caso desta edicao do
“Processamento de Imagens de Sensoriamento Remoto”.

E impossivel imaginar hoje qualquer atividade de monitoramento/ma-
peamento de processos naturais ou antrépicos em nosso planeta que nao
seja fortemente apoiado em informacdes extraidas de imagens de sensoria-
mento remoto obtidas por plataformas aéreas e orbitais. O mesmo se passa
com relacao a exploragao espacial, na qual o sensoriamento remoto € a fon-
te primordial de informagdes essenciais ao avango do conhecimento sobre
todos os corpos do Sistema Solar.

O processamento digital é a forma pela qual é extraida e decodifica-
da a extraordinaria quantidade de informac6es presentes nas imagens da
Terra e dos demais corpos planetarios registradas pelos sensores remotos.
Assim, € de fundamental importancia conhecer e dominar o amplo conjunto
de técnicas empregadas na desafiadora tarefa de tornar essas informacoes
passiveis de uso nas multiplas aplicagdes do sensoriamento remoto.

E essa a proposta desta obra, que detalha os principais conceitos, prin-
cipios e métodos de extracao de informagdes dasimagens de sensoriamen-



to remoto de varios tipos. Com uma abordagem de elevado rigor tedrico,
mas com uma linguagem de facil entendimento, o livro aborda os principios
do sensoriamento remoto e as principais técnicas de processamento digi-
tal, desde seus fundamentos tedricos, passando por aspectos praticos e
finalizando com a apresentacao de exemplos didaticos de suas aplicagoes.

Uma obra com essas caracteristicas s6 pode se concretizar quando or-
ganizada e escrita por pesquisadores com extensa experiéncia e vivéncia
nos temas em foco. E o que ocorre com este livro, elaborado por profissio-
nais de amplo conhecimento e reconhecida competéncia em sensoriamen-
to remoto e em processamento digital de imagens.

Disponibilizada na forma de e-book de acesso aberto, 0 que amplia de
maneira significativa o seu alcance, este livro sera de fundamental impor-
tancia no treinamento e aperfeicoamento das proximas geracoes de espe-
cialistas em sensoriamento remoto, tanto no Brasil como também em outros
paises da comunidade internacional de lingua portuguesa.

Por todas essas qualidades, € louvavel a iniciativa de langamento desta
obra por esse distinto grupo de pesquisadores da Universidade de Brasilia
e da Embrapa Cerrados.

Alvaro Penteado Crésta

Professor titular aposentado
Universidade Estadual de Campinas (Unicamp)
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CAPITULO 1

Principios de Sensoriamento
Remoto

Paulo Roberto Meneses




CAPITULO 1| Principios de Sensoriamento Remoto

Para diferentes propositos, sensoriamento remoto pode ser defi-
nido como uma técnica de medicao de propriedades espectrais dos
objetos da superficie da Terra a partir de dados coletados na forma
de fotos e imagens por avides e satélites. Nao ha, dessa forma, um
contato direto com os objetos de nosso interesse. O mecanismo que
possibilita esse processo € totalmente dependente das proprieda-
des fisicas da radiacéo eletromagnética emitida por fontes naturais
como o Sol e a Terra, ou por fontes artificiais, além dos mecanismos
de deteccao da radiacao pelos sensores. O primeiro passo para en-
tender os processos de aquisicao de imagens por satélites de sen-
soriamento remoto é decifrar as informagdes contidas nas imagens,
auxiliando-se, paraisso, de técnicas de processamento de imagens
e do conhecimento das leis fisicas mais basicas que descrevem a
natureza da radiagao eletromagnética.

1.1. Breve Histéria do
Sensoriamento Remoto

O marco inicial do sensoriamento remoto se deu quando as primeiras
fotos aéreas foram obtidas a partir de 1908, poucos anos ap6s a invengao
do aviao. Foi durante a Primeira Guerra Mundial que o valor das fotografias
aéreas foi reconhecido para se fazer mapas sobre areas com pouca infor-
macao, para fins de taticas militares. Ainda hoje é uma tecnologia viavel e
uma importante fonte de dados por causa de sua alta resolugao espacial
e flexibilidade de cobertura. No Brasil, 0 maior projeto aerofotografico foi
realizado na metade da década de 1960, com o objetivo de iniciar um pro-
grama de mapeamento de recursos naturais em escala nacional. Esse le-
vantamento aerofotogramétrico foi executado pela Forgca Aérea Americana
(missédo USAF AST-10) a partir de um acordo entre o Brasil e os Estados
Unidos, com abrangéncia de cobertura de grande parte do territério bra-
sileiro. O projeto teve duracao de cinco anos (1965-1969) e obteve fotos
aéreas estereoscopicas na escala de 1:60.000 que se constituiram em im-
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PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

portante insumo basico para a elaboracao de cartas topograficas e mapea-
mentos geoldgicos, geomorfoldgicos e florestais.

Outro projeto de sensoriamento de grande impacto foi o Projeto Radam
(Projeto Radar na Amazobnia, denominado de Projeto RadamBrasil apoés
1975), que operou entre 1970 e 1985 e que consistiu na cobertura de todo
o territério brasileiro com imagens aéreas de radar, reproduzidas por meio
Optico em mosaicos analdgicos na escala de 1:250.000. Com base nainter-
pretacdo dessas imagens analogicas, foi realizado um amplo estudo inte-
grado do meio fisico e bidtico que incluiu relatorios analiticos e mapas tema-
ticos sobre geologia, geomorfologia, pedologia, vegetacao, uso potencial
da terra e capacidade de uso dos recursos naturais renovaveis.

A primeira noticia que se tem do uso do termo sensoriamento remoto
data do inicio dos anos de 1960, cunhado por Evelyn L. Pruit e colaborado-
res, momento em que as primeiras experiéncias com sensores imageado-
res digitais comegavam a ser testadas em avibes, na expectativa de serem
embarcados em satélites artificiais. Foi com essa mudanca de plataforma
aérea para plataforma orbital que a era moderna do sensoriamento remoto
teve inicio. Dessa forma, o inicio do sensoriamento remoto liga-se ao espe-
tacular desenvolvimento da area espacial nesses anos, ficando conhecida
como a década da corrida espacial. Foi nesse periodo que se viu 0 mais
rapido desenvolvimento de foguetes langadores de satélites, possibilitando
colocar, no espago, satélites artificiais para varias finalidades. Os satélites
meteorologicos foram os pioneiros. Por meio deles é que o sensoriamento
remoto por satélite deu seus primeiros passos. O primeiro satélite meteo-
rolégico foi o Television InfraRed Observation Satellite (TIROS-1), langado
em 1960 pelos Estados Unidos, que comprovou as enormes vantagens do
uso de satélites para observagdes climaticas em uma escala de tempo re-
duzido. Em algumas das imagens do TIROS-1, os analistas conseguiram
identificar, em areas com baixa cobertura de nuvens, algumas feicoes da
superficie da Terra que, pela primeira vez, demonstraram ser possiveis de
serem vistas do espaco. Com a melhoria dos sensores embarcados nos sa-
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CAPITULO 1| Principios de Sensoriamento Remoto

télites subsequentes da série TIROS, puderam-se realizar estudos mais de-
talhados de diversas feigbes terrestres, tais como de areas com cobertura
de neve, gelos polares, aguas oceanicas, cadeias de montanhas e grandes
rios, confirmando, dessa forma, que a Terra poderia ser estudada do espa-
¢o por meio de imagens.

A década de 1960 foi também a década em que o homem pbde ir ao
espaco em satélites tripulados e de la observar a Terra e tomar as primei-
ras fotos da superficie terrestre pelas escotilhas da nave, usando came-
ras fotograficas manuais. Foram essas experiéncias, realizadas durante os
programas espaciais tripulados das missées Mercury, Gemini e Apollo, que
definitivamente asseguraram o futuro do sensoriamento remoto. A missao
GT-4 do programa Gemini denominado Gemini-Titan for a four-day mission
foi o primeiro programa fotografico espacial com o objetivo especifico de
identificar feicOes terrestres, principalmente as de origem geolodgica. A
visdo sindptica na escala de 1:350.000 que essas fotos mostraram foi um
fato novo para os intérpretes de fotos aéreas. Suas interpretagdes levaram
a descoberta de nova feicdes geoldgicas que ndo constavam nos mapas
geoldgicos em escalas maiores que 1:250.000.

A partir do sucesso da missao GT-4, foram incluidos, no programa
Apollo, experimentos controlados envolvendo a aquisicdo de fotografias
multiespectrais a partir de um conjunto de quatro cameras Hasselblad,
munidas cada uma de fimes pancromaticos com filtros vermelho, verde e
infravermelho (Figura 1.1). Foi dessa maneira que se obteve a primeira foto
multiespectral da Terra. O satélite americano Corona e o satélite soviético
Zenit, langados no final dos anos 1960, foram os ultimos a realizarem mis-
sbes espaciais fotograficas.

17
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Figura 1.1. Fotos multiespectrais em falsa-cor (A) obtidas pela missao Apollo a
partir de filmes pancromaticos filtrados nas cores verde (B), vermelha (C) e infraver-
melho (D).

Fonte: https://www.nasa.gov/feature/50-years-ago-apollo-9-completes-its-mission.

Os excelentes resultados desses programas espaciais impulsionaram,
da metade da década de 1960 ao final da mesma década, as pesquisas
para a construcdo de sensores 6pticos eletromecanicos, uma nova tecno-
logia com capacidade de visualizar a Terra a partir do espago remoto. Tais
sensores receberam o nome de sensores imageadores em razao do pro-
cesso de cobertura do terreno ser realizado na forma de varredura linear
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CAPITULO 1| Principios de Sensoriamento Remoto

do terreno, ao invés de um mecanismo de tomada instantanea de area em
quadro como é feito com cameras fotograficas. Por isso, os produtos ge-
rados por esses Nnovos sensores receberam a denominagéao de imagens,
a fim de diferencia-los, pelo seu processo de aquisigdo, das tradicionais
fotos aéreas. Outra importante diferenca dos sensores imageadores € a ca-
pacidade de obterem imagens simultaneas em varias faixas do espectro
eletromagnético.

Adespeito das diferencas entre asimagens de satélite e as fotos aéreas,
principalmente devido aos mecanismos de aquisigao, pode-se afirmar que
ambas s&o produtos que se parecem por possuirem a mesma finalidade,
que € a de retratar os ob jetos ou fendbmenos da superficie terrestre. As van-
tagens de uma sobre a outra s&o varias, mas apenas para justificar o que
impulsionou o uso dos sensores imageadores por satélites, pode-se citar a
sua capacidade de imagear, em curto espaco de tempo, toda a superficie
do planeta de uma maneira sistematica, dado que um satélite fica continua-
mente orbitando a Terra. Essa forma de cobertura repetitiva, por meio da
obtencao de imagens periodicas de qualquer area do planeta, propiciou a
deteccao e o monitoramento das mudancas que acontecem na superficie
terrestre. Essa € a principal razdo pela qual as imagens de satélites passa-
ram a ser a mais eficiente ferramenta para uso nas aplicagdes que envol-
vem analises ambientais dos diversos ecossistemas terrestres. A perfeita
combinacao dessas duas tecnologias, satélites artificiais e sensores ima-
geadores, talvez tenha sido um dos maiores beneficios até hoje propiciados
pelo desenvolvimento tecnolégico a servigo do levantamento dos recursos
naturais terrestres.

No Ocidente, um marco importante que deu inicio a era do sensoria-
mento remoto moderno foi o langamento, pelos Estados Unidos, do primeiro
satélite de sensoriamento remoto, o Earth Resources Technology Satellite-1
(ERTS-1), posteriormente renomeado para Landsat 1, colocado em orbita
em 1972 a 919 km de altitude. O sensor imageador multiespectral desse
primeiro satélite de sensoriamento remoto possibilitava a obtencao simul-
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tdnea de quatro imagens nas faixas do espectro eletromagnético do visivel
e do infravermelho proximo, portanto, além do que era possivel com o uso
de fimes fotograficos. Alargura da areaimageada na Terra por cada oOrbita
do satélite era de 185 km, o que permitia a visdo em uma unica imagem de
grandes areas do terreno, até entao impossivel de ser obtida com as came-
ras fotograficas aéreas. A cada 18 dias, uma nova imagem com resolugao

espacial de 76 m era obtida de qualquer area do planeta.

Do programa norte-americano Landsat, seguiram-se outros programas
europeus, canadenses, asiaticos e sul-americanos, cada um procurando
atender, cada vez mais, as necessidades especificas, quer seja em funcao
das caracteristicas geograficas das diversas regides terrestres, quer seja
em funcao das aplicagdes. Atualmente, ha em circulagao no espaco, deze-
nas de sensores orbitais imageando a superficie da Terra em todas as fai-
xas espectirais possiveis e com 0s mais variados parametros de resolugoes
espacial e temporal. De um lado, ha os sensores hiperespectrais com cen-
tenas de bandas especitrais (centenas de imagens) e, do outro, ha os sen-
sores de altaresolucdo espacial, capazes de detectar objetos na superficie
da Terra menores que, por exemplo, 50 cm. Para atravessar a opacidade
das nuvens, muito frequente em regides como a Amazodnia, ha os sensores
de radar com suas fontes artificiais de radiacéo eletromagnética (REM) que

fazem das nuvens um objeto transparente.

Arapidez com que o sensoriamento remoto se desenvolveu em poucas
décadas deve-se a revolugao que as observagdes da Terra, em uma esca-
la global e periddica, constituiram-se em meios rapidos para monitorar 0s
fendmenos dindmicos e as mudancas das feicdes terrestres. Trata-se de
uma tecnologia empregada em escala mundial e que talvez retna a maior
diversidade de pesquisadores e usuarios em torno de uma tecnologia de
aplicagdo. O sensoriamento remoto é hoje a Unica ferramenta disponivel a
humanidade para integrar os mosaicos de informacdes espaciais, espec-

frais e temporais para o monitoramento das mudangas que podem ser com-
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preendidas em um sentido global. Algumas das importantes aplicacdes do
sensoriamento remoto por satélites sao:

Monitoramento ambiental urbano, rural e oceanografico;

Deteccao e monitoramento de mudangas em biomas em escala global;
Mapeamentos tematicos;

Previsao de safras;

Deteccao de desastres naturais e artificiais;

Deteccédo de incéndios florestais, degradagédo e desmatamentos;
Reconhecimento e servicos militares de defesa e vigilancia;
Cadastramentos multifinalitarios; e

Cartografia de precisao.

No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) teve uma
acao decisiva na consolidagado do sensoriamento remoto como uma tec-
nologia de uso em escala nacional, projetando o Pais como o pioneiro no
Hemisfério Sul a dominar essa tecnologia. Mesmo antes do langamento do
primeiro satélite de sensoriamento remoto em 1972, o INPE se destacava
como uma das primeiras instituicdes na area espacial a investir em pesqui-
sas de sensoriamento remoto. Um exemplo desse investimento foi a Missao
96 que, com a colaboracédo da Agéncia Espacial Norte-Americana (NASA),
executou um levantamento experimental aerotransportado com diversos ti-
pos de sensores imageadores na regidao do Quadrilatero Ferrifero em 1969,
em Minas Gerais. Com a criagdo, no inicio dos anos de 1970, do progra-
ma de pods-graduacéo em sensoriamento remoto em nivel de mestrado, o
INPE formou os primeiros especialistas em sensoriamento remoto. Esses
pesquisadores conftribuiram decisivamente, com suas dissertagdes, para
o desenvolvimento de metodologias de interpretacédo de imagens e de pro-
cessamento digital e na disseminagcédo do uso de imagens de satélite em

todo o territério nacional.
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1.2. Definicdo de Sensoriamento Remoto

Historicamente, reconhece-se que o termo sensoriamento remoto foi
criado para designar o desenvolvimento dessa nova tecnologia de instru-
mentos capaz de obter imagens da superficie terrestre a distancias remo-
tas. Por isso, a definicao mais conhecida ou classica de sensoriamento re-
moto é: “uma técnica de obtencao de imagens dos objetos da superficie
terrestre sem que haja um contato fisico de qualquer espécie entre o sensor
e o0 objeto”. A condigdo principal imposta por essa definicdo classica, que
€ 0 sensor estar a uma distancia remota do objeto, estabelece a base para
definir o sensoriamento remoto em uma concepgao um pouco mais cientifi-
ca, regida segundo 0s seguintes preceitos:

Exigéncia: auséncia de matéria no espaco entre o objeto e o sensor;

Consequéncia: a informacao do objeto é possivel de ser transportada
Nno espaco vazio; e

Processo: 0 elo de comunicacao entre o objeto e o sensor € a REM, a
Unica forma de energia capaz de se deslocar no espaco.

Com base nesses preceitos, uma definicdo mais cientifica que se pode

dar ao sensoriamento remoto é:

“Ciéncia que visa o desenvolvimento da obtengdo de imagens
da superficie terrestre por meio de medi¢ao quantitativa das respos-

tas das interagées da REM com os materiais terrestres”.

Essa definicdo de sensoriamento remoto é explicita em afirmar que o
objeto imageado é registrado pelo sensor por meio de medicdes da REM,
seja da luz solar refletida da superficie de qualquer objeto, do calor radio-
métrico emitido pela Terra, ou da onda emitida por uma antena de radar.
Nenhum outro tipo de sensor que obtenha imagens que néo seja pela de-
tecgdo da REM deve ser classificado como de sensoriamento remoto. A
confusao mais comum ¢ feita com os sensores geofisicos que também po-
dem registrar informacées da superficie da Terra a partir de aeronaves, mas
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que se utilizam principalmente de medi¢cdes de campos de for¢a. Exemplos
sdo 0s magnetdmetros que geram uma imagem do campo magnético da

superficie terrestre.

Por outro lado, existe a concepgao errénea de considerar como senso-
riamento remoto apenas as imagens obtidas de satélites, visto que o ter-
mo foi criado quando a era espacial teve inicio. As fotografias aéreas que,
por mais de um século, vém sendo usadas como uma forma de observar
a Terra, séo, obrigatoriamente, uma classe de sensores remotos. O fime
fotografico foi o primeiro material construido pelo homem capaz de registrar
a REM e de transforma-la em imagem do objeto fotografado. A partir da
definicdo de sensoriamento remoto, fica 6bvio que s6 se pode entender o
processo de aquisicdo e de analise das imagens se conhecermos primeiro

o que é a REM.

1.3. Natureza da Radiacao
Eletromagnética

Aexplicacéo do que € a REM comega com o entendimento da dualidade
do comportamento da sua natureza: onda e energia. Isso quer dizer que
a REM que se propaga pelo espaco vazio, como a luz solar, €, ao mes-
mo tempo, uma forma de onda e uma forma de energia. Esse conceito de
dualidade é extremamente importante para o sensoriamento remoto, pois
sempre que alguém estiver analisando qualquer tipo de imagem de sen-
soriamento remoto, a coexisténcia da REM na forma de onda e na forma
de energia devera ser considerada para que se possa explicar tudo o que
se observa nas imagens com referéncia as caracteristicas dos objetos. A
dualidade do comportamento da REM, onda e energia, € formulada pelos
modelos denominados de ondulatério (onda) e corpuscular (energia), que

matematicamente sdo expressos pelas Equagdes 1.1 e 1.2.
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A= < (modelo ondulatorio) (11)
%
hc

E = — (modelo corpuscular) (1.2)

em que
A =comprimento da onda;

¢ = velocidade da luz no vacuo;
v = frequéncig;

E =energia; e

h = constante de Planck (6,624 x10%* J s™)

1.3.1. Modelo ondulatoério

Segundo o modelo ondulatério, a REM pode ser explicada como uma
forma de onda senoidal € harménica. De acordo com as formulacées de
Maxwell, uma particula carregada eletricamente gera um campo elétrico
(E) em torno de si e o movimento dessa particula gera, por sua vez, um
campo magnético (M). Ambos os campos, elétrico e magnético, vibram
ortogonalmente entre si e possuem as mesmas amplitudes, isto &, alcangam
0S seus maximos ao mesmo tempo. As variagdes nos campos sdo causa-
das pelas vibracdes da particula. Quando essa particula € acelerada, as
perturbacbes entre os dois campos se propagam repetitivamente no va-
cuo em uma direcdo ortogonal a diregdo dos campos elétrico e magnético,
como é mostrado na Figura 1.2.

Essas perturbagdes dos campos elétrico e magnético sdo chamadas
de ondas eletromagnéticas que se propagam no espago a velocidade da
luz. Como tém a forma de uma onda, elas podem ser medidas pelo seu
comprimento e sua frequéncia. O comprimento de onda da REM depende
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de quanto tempo a particula € acelerada, enquanto a frequéncia depende
da frequéncia de vibracao da particula. Assim, define-se uma onda eletro-
magnética como a oscilagdo dos campos elétrico e magnético segundo um
padrao harménico de ondas, isto €, ondas espagadas repetitivamente no
tempo. Esses campos dinamicos sempre ocorrem juntos como padroes in-
separaveis, de modo que nem 0 campo elétrico puro e nem o campo mag-

nético puro de ondas irradiadas ocorrerdo separadamente um do outro.

Campo elétrico
E

. 7> propagacéo
M da onda
Campo Magnético

Velocidade da luz

Figura 1.2. Direcdo de propagacéo da radiagéo eletromagnética na forma de uma
onda, em fungéo das oscilagbes ortogonais dos campos magnético (M) e elétrico

(E).

As ondas eletromagnéticas propagam-se no vacuo na velocidade daluz
(€=299.292,46 km s ou aproximadamente 300.000 km s™). Se a distancia
entre dois picos sucessivos de ondas for medida, como na Figura 1.2, deter-
mina-se o comprimento ou o tamanho da onda que é simbolizado pela letra
grega A e expresso no sistema de unidades métricas. As ondas podem ter
comprimentos da ordem de bilionésimo de metro (raios cosmicos) até di-
mensodes de quilbmetros (ondas de radio). Se medirmos o numero de picos
de ondas que passa por um ponto fixo de referéncia no espaco, pode-se
determinar a sua frequéncia v. Como a velocidade de propagacao da onda
€ constante, as ondas de comprimentos menores tém frequéncias maiores,
ou seja, um maior nUmero de ondas passa pelo ponto de referéncia em um
dadointervalo de tempo. Inversamente, as ondas de comprimentos maiores

tém frequéncias menores porque um nuamero menor de ondas ira passar.
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Por isso, como mostra a Equagdo 1.1, o comprimento de uma onda eletro-
magnética é inversamente proporcional a sua frequéncia.

Por costume de uso, em sensoriamento remoto, sempre nos referimos a
REM pelo seu comprimento de onda e ndo pela sua frequéncia. Por exem-
plo, o comprimento de onda da REM equivalente a luz solar azul é de 0,455
pgm (1 um é igual a 10° m) e o da luz solar vermelha é de 0,617 um. Basta
substituir esses valores na Equacéao 1.1 para ter as suas correspondentes
frequéncias. Portanto, se considerarmos a REM apenas de acordo com o
modelo ondulatério, as propriedades que os objetos retratam nas imagens
sdao explicadas tendo-se em conta o tamanho ou 0 comprimento da onda e
sua relagcado com o tamanho dos objetos. Um bom exemplo pratico para ex-
plicar esse comportamento € a interacdo da REM com as nuvens. As radia-
coes eletromagnéticas das ondas do visivel e do infravermelho da luz solar,
com comprimentos de onda de 0,4 um a 2,5 um, respectivamente, possuem
tamanhos menores que o tamanho médio das moléculas de vapor de agua
que compdem as nuvens, que é da ordem de 30 um. Devido a essa enorme
diferenca entre o tamanho das ondas do visivel e do infravermelho com o
tamanho das moléculas de vapor de agua das nuvens, a REM da luz solar,
quando incide nas nuvens, é barrada por essas moléculas e é totalmente
refletida de volta ao espaco, sem que consiga atravessar a nuvem. Entéo, o
sensor registrara apenas a reflectancia da nuvem, formando uma imagem
da nuvem e ndo dos objetos que estao sobre a superficie terrestre. Um dos
sensores mais conhecidos que operam nos comprimentos de onda do visi-
vel e do infravermelho proximo é a cdmera fotografica. E de conhecimento
de todos que, se no dia do levantamento aéreo houver presenca de nuvens,
elas estarao presentes na foto. O mesmo fendmeno ocorrera nas imagens

de satélites com esses mesmos comprimentos de onda.

E o que acontece se o comprimento da onda for maior que o didmetro
das particulas gasosas das nuvens, como é o caso das ondas eletromagné-
ticas de comprimentos das micro-ondas, com tamanhos da ordem de 1 mm

a 100 cm? Para entender isso, devemos considerar que uma nuvem nada
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mais é do que um amontoado disperso de particulas de vapor de agua,
ou seja, um gas. Nesse caso, apenas uma minima fragao da dimensao da
onda de tamanho centimétrico é barrada pelo correspondente tamanho da
particula, o resto da onda passa por ela. Portanto, a nuvem nao é capaz de
barrar fisicamente a passagem da onda. Assim, a onda atravessa a nuvem
e incide nos objetos da superficie terrestre, sendo por eles refletida de volta
para o sensor, que registra asimagens desses ob jetos. Pode-se dizer entao
que as nuvens sao transparentes aos comprimentos de onda relativamente
grandes das micro-ondas. Os sensores que trabalham com as micro-ondas
séo denominados de radar. Em imagens de radar, mesmo que 0 céu esteja
totalmente coberto por nuvens, a imagem formada é uma imagem limpa,
aparecendo nela toda a superficie do terreno. Dai decorre a grande utilida-
de dos sensores de radar nas areas com frequentes coberturas de nuvens,

como € o0 caso da regido amazonica brasileira.

1.3.2. Modelo corpuscular

As formulacdes de Maxwell sobre o comportamento da REM como um
movimento de ondas suaves dos campos elétrico e magnético falham em
explicar certos fenébmenos importantes quando a radiagdo interage com a
matéria. Esse comportamento € mais evidente para as ondas de pequenos
comprimentos daluz e foi criado com base em experimentos com a REM da

luz do ultravioleta ao infravermelho proximo.

Desde os primeiros experimentos de geragdo de ondas eletromagné-
ticas, observou-se que a radiagdo é emitida em forma de pulsos que car-
regam certa quantidade de energia. Em 1901, Planck observou que a REM
transferia energia de um corpo para outro em quantidades fixas e discretas,
a qual denominou de fétons. Foton é a forma fisica de um quantum, a parti-
cula basica estudada em mecanica quantica (ramo da fisica que se dedica
com o muito pequeno, nos niveis atbmicos ou subatébmicos), e que pode ser
descrita como a particula mensageira da energia da onda eletromagnética.

Os fotons sdo como corpusculos de energia sem matéria. Assim, uma onda
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eletromagnética exibe propriedades de particulas, como as particulas (elé-
frons) exibem propriedades de onda.

O conceito de energia discreta é muito importante e revolucionou a Fisica
do século XX, que até entdo considerava que qualquer forma de energia
era continua. O termo discreto significa que a intensidade de energia trans-
portada pela REM em um dado comprimento de onda € sempre a mesma,
independente do momento em que é medida. Para cada comprimento de
onda, ha uma quantidade especifica de energia. Segundo o modelo cor-
puscular, pode-se definir que a REM € uma forma dinédmica de energia que
se manifesta somente por suas interacbes com a matéria. A quantidade de
energia £ de um quantum é diretamente proporcional a frequéncia da ra-
diacao (Equacgao 1.3).

em que
E =energia;

h = constante de Planck (6,624 x10%* J s™); e
v = frequéncia.

Substituindo-se v por < , tem-se que (Equacéao 1.4):
A

E= — (1.4)

Da Equacéo 1.4, verifica-se que um quantum ou foton de energia E &
inversamente proporcional ao comprimento de onda. Os comprimentos de
ondas menores transportam, consequentemente, maiores quantidades de
energia. Um foton de luz visivel com comprimento de onda de 0,6 ym tem
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uma energia de 3,3 x 107" J, e um féton de uma onda de radio, com com-
primento de 2 m, tem uma energia muito menor, de 9,9 x 10%® J. A unidade
usada em fisica atdmica e Optica quantica é o elétron-Volt, que é igual a
1,59 x107° J.

De acordo com o modelo corpuscular, a energia da onda, ao atingir a
superficie dos materiais, interage com ela por meio de trocas de energia
entre a energia discreta que carrega e as energias, também discretas, con-
tidas nos atomos e moléculas da matéria. As energias contidas nos atomos
e moléculas estao distribuidas por niveis de energia que sdo determinados
pelos orbitais dos elétrons em torno do nucleo e pelas forcas de vibragdes
das ligagdes moleculares. Para haver uma troca ou interacdo da energia
daradiacédo da onda com a energia da matéria, é preciso que a energia da
REM incidente seja em parte absorvida pelos elétrons ou moléculas, o que
promove uma mudanca do elétron de um orbital para outro de maior energia
ou um aumento da intensidade das vibragdes moleculares (Figura 1.3).

A B

H H H H
N7 N7
C C
/' \ /' \

Figura 1.3. Aabsorcao da radiacéo eletromagnética pelos materiais desloca o elé-
fron para um orbital de maior energia (A) ou aumenta a frequéncia dos movimentos
vibracionais da molécula (B).

Aparte da energia da REM que n&o é absorvida é refletida para o sensor.
Nesse processo, asimagens medem aradiacao refletida, mas, indiretamen-
te, podemos avaliar o que foi absorvido pelos materiais. Isso é importante
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porque sao essas quantidades de energia eletromagnética absorvidas pe-
los materiais que definem algumas propriedades sobre a composigao dos
alvos terrestres, as quais podem ser inferidas com as imagens de senso-
riamento remoto. Porém, nos grandes comprimentos de onda, como nas
micro-ondas, a energia contida € muito pequena para ser absorvida pela
matéria e promover trocas de energia. Assim, a onda refletida independe
da composicao dos materiais.

1.4. Fontes de Radiacao Eletromagnética

Todos os objetos do mundo real que estejam a uma temperatura acima
de zero absoluto (—273,15 °C ou zero graus Kelvin) apresentam uma movi-
mentacao aleatéria das particulas dos atomos e das moléculas. Quando
essas particulas se colidem, elas mudam o seu estado de energia e emitem
REM. Quanto maior € a temperatura da fonte, maior € a poténcia irradiante
de energia.

As imagens de sensoriamento remoto nao dependem apenas das qua-
lidades técnicas dos sensores, mas também da qualidade e intensidade
irradiante das fontes de REM. No nosso sistema planetario, o Sol é a fonte
mais potente de REM devido a alta temperatura de superficie, proxima a
6.000 °C. A Terra também é uma fonte de REM, embora bem menos potente
que o Sol, pois a sua temperatura meédia € de apenas 27 °C. Essas duas
fontes naturais de REM sao as mais usadas em sensoriamento remoto, mas
como veremos adiante, elas nao conseguem emitir radiacdo em todos os
comprimentos de onda. Por isso, 0 homem construiu fontes artificiais ca-
pazes de emitirem altas intensidades em comprimentos de onda além da
capacidade do Sol ou da Terra, como na regiao das micro-ondas.

O calculo da intensidade da energia que uma fonte de REM emite foi
modelado por Planck, que idealizou uma fonte padrdo de REM chamada de
corpo negro. Um corpo negro € um modelo fisico teérico de um perfeito ab-
sorvedor e emissor de energia eletromagnética. Planck utilizou esse modelo
de corpo negro para calcular a quantidade maxima de intensidade radiante
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que uma fonte emite em um dado comprimento de onda, em func¢ao de sua
temperatura de superficie. A partir desse modelo, em 1901, Planck formulou
a seguinte lei, conhecida como Lei de Planck, que é derivada da mecéanica
quantica (Equagao 1.5).

2rhc?
M, = hv

4 ch

15 [exp (AKT) _1] o

em que

M,I = energia radiante espectral emitida em Wm=2pm™;
h = constante de Planck (6,6256 x 104 J s™);

¢ = velocidade daluz (2,997925 x 108 m s™);

K = constante de Boltzman (1,38054 x 102 W s K"); e
T = temperatura absoluta (em K) da fonte.

Substituindo as constantes por seus valores, a forma usual da Equacéo
1.5 € apresentada na Equacgéao 1.6:

3,74151 x 108

M, = ( 1,43879 x 10* ) (1.6)
» {exp AT —1}

Vemos, na Equacéo 1.6, que a energia radiante espectral (/) emitida
por uma fonte a uma determinada temperatura (I') é calculada para cada
comprimento de onda. Resolvendo matematicamente essa equacéo, che-
ga-se as curvas de distribuicdo de energia emitida por diferentes fontes
(Figura 1.4). Para cada temperatura da fonte, ha um pico maximo de emis-
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s&o dentro dointervalo de comprimento de onda que a fonte emite. Quanto
mais alta a temperatura da fonte, maior é o intervalo de onda que a fonte
emite e mais alto é o pico de emisséo de energia eletromagnética. Observe
as diferencas desses valores para as fontes com temperaturas tipicas do
Sol e da Terra. Por lei, qualquer material real nédo pode emitir, termalmente,

a uma taxa que exceda a do corpo negro.
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Figura 1.4. Valores de intensidades da energia radiante emitida em diferentes
comprimentos de onda (0,1 um—100 um) por fontes de radiagdo com diferentes
temperaturas, segundo o modelo de corpo negro de Planck.

Das varias curvas de emitancia radiante espectral da Figura 1.4, a que

mostra a distribuicéo da energia a 6.000 K € a que mais se aproxima da cur-
va de emitancia espectral do Sol. Nessa figura, o pico maximo de emitancia
situa-se no comprimento de onda de 0,48 pm, ou seja, na regido espectral
da luz visivel. Para a curva de emitancia radiante da fonte a 300 K, que é
comparavel a temperatura média da superficie da Terra, o seu pico maximo
de energia emitida esta situado no comprimento de onda de 9,6 um. Essa
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relagdo entre a temperatura da fonte e seu pico de emisséo radiante em
comprimento de onda é descrita pela lei de Wien (Equacgao 1.7).

(K = 2.898 pK) (1.7)

max

H|N

Por exemplo, para o Sol, o comprimento de onda da radiacédo emitida
maxima é de (Equacao 1.8):

2898 UK ) 483 (1.8)
- = m .
max = Teoo0K oo

As fontes artificiais de REM de comprimentos de onda das micro-ondas,
isto é, dos sensores de radar, tém suas intensidades de emissédo determi-
nadas por componentes eletrénicos. Por isso, elas ficam a parte do mode-
lo corpuscular de Planck que € calculado com base na temperatura das
fontes.

1.4.1. Fontes naturais de radiagao
eletromagnética: o Sol e a Terra

Como o Sol e a Terra ndo se comportam como um corpo negro, elesirra-
diam energia a uma taxa menor que um corpo negro a mesma temperatura.
O Sol, uma massa gasosa incandescente composta de atomos de hidrogé-
nio (71%) e hélio (26%), é a principal fonte de REM para o sensoriamento
remoto. O seu nucleo, por estar submetido a enorme pressao exercida por
sua massa, atinge a altissima temperatura de cerca de 15 milhdes de graus
Kelvin, por isso, o nucleo solar € considerado um reator estelar. Essa altis-
sima temperatura transforma o hidrogénio em hélio por meio de fusdo de
nucleos de hidrogénio em ndcleos de hélio. Sdo como reacgdes nucleares
que geram energia equivalente a energia liberada por explostes atdbmicas

33



PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

(20 milhdes de graus). Os gases de hélio em ebulicao se propagam para a
fotosfera ou corona solar, de onde irradia os raios de luz eletromagnética.
Na corona solar, a temperatura torna-se muito mais baixa que na regiao do
nucleo, situando-se em torno de 6.000 K. A corona solar emite uma enorme
quantidade de radiagdo, em torno de 72 milhdes de Watts, em uma esfera
com 650.000 km de raio. Ao se deslocar no espaco a velocidade da luz,
essa onda de energia reparte-se em esferas concéntricas de raio cada vez
maiores. Ao chegar a orbita terrestre, a 149,5 milhdes de km do centro do
Sol, ela cai para 1.367 Wm, o que equivale a 160 tde luz por minuto atingin-
do a Terra e, por fim, a quantidade total que atravessa a atmosfera e incide
na superficie terrestre & da ordem de 187 W m= O intervalo e comprimento
de onda da luz solar situam-se, aproximadamente entre a luz ultravioleta
(0,1 um—0,38 pym) e o infravermelho de ondas curtas (1,3 um—3,0 um).

A Terra, por ter uma temperatura interna muito mais baixa que o nucleo
solar, transmite, por radioatividade, calor para a superficie apenas o sufi-
ciente para colocar a temperatura superficial em torno de 27 °C na média.
E, portanto, uma fonte de REM muito menos intensa que o Sol e de intervalo
espectral mais limitado, o qual é denominado de termal. E por causa da sua

baixa temperatura de superficie que néo € uma fonte emissora de luz visivel.

Semelhante ao que se viu na Figura 1.4 para o corpo negro, na Figura
1.5A, é mostrada, a titulo de comparagao, a configuragado do fluxo de ener-
gia radiante do Sol e da Terra. Nessa figura, a intensidade da energia ra-
diante da fonte solar decresce abruptamente abaixo dos comprimentos de
onda do ultravioleta e atinge valor minimo préximo ao comprimento de onda
de 3,0 um. Devido a isso, somente o intervalo espectral da REM de 0,45 pm
a 2,5 um é util ao sensoriamento remoto. Nesse intervalo espectral, o pico
maximo de intensidade de radiagdo encontra-se na faixa de 0,45 um a 0,76
um, conhecida como aregiao do visivel. A Terra tem uma intensidade de flu-
x0 de energia bem abaixo do fluxo solar, tendo o0 seu maximo de emitancia
radiante em torno de 9,6 um e um intervalo espectral Util ao sensoriamento
remoto entre 8,0 um a 14,0 pm.
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Figura 1.5. (A) Distribuicao daintensidade da energia emitida pelas fontes naturais
de radiagao eletromagnética, medidas no topo da atmosfera. Barras indicam a
regido de comprimento de onda de maxima emitancia; (B) Transmitancia da radia-
cao eletromagnética através da atmosfera. As areas em branco correspondem as
regioes espectrais de transparéncias da atmosfera e as areas em azul correspon-
dem as regides espectrais nas quais os gases atmosféricos absorvem a radiagao
eletromagnética.

1.5. Espectro Eletromagnético

Denomina-se espectro eletromagnético as regides espectrais da REM
conhecidas pela humanidade. O espectro eletromagnético conhecido se
estende dos comprimentos de onda dos raios cosmicos aos comprimentos
de corrente alternada emitidos pelas redes de alta tenséo. A faixa de com-
primento de onda da REM é praticamente ilimitada. Ha estrelas que emitem
radiacdes com maximo de irradiancia em comprimentos de onda do raio-X

e outras, como o Sol, que emitem seu maximo de REM no visivel.
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A REM deve ser vista como um espectro continuo. Porém, o espectro
eletromagnético foi arbitrariamente dividido pelo homem em intervalos de
comprimentos de onda com base nos mecanismos fisicos geradores da
energia eletromagnética e nos mecanismos fisicos de sua detecgdo. A
nomenclatura de cada um dos intervalos foi feita em fungdo do uso que
0 homem encontrou para as suas aplicacdes. Para os usuarios do senso-
riamento remoto, é essencial saber os valores dos comprimentos de onda
desses intervalos, as denominagcdes que recebem, e quais comprimentos
de ondas sao possiveis de serem detectados em cada tipo de sensor. Isso
porque, quando estivermos com uma imagem de sensoriamento remoto em
maos, a primeira pergunta que se faz €: qual o comprimento de onda dessa
imagem? Usando uma terminologia mais correta, perguntar-se-ia: qual € a

banda espectral dessaimagem?

Um dos intervalos ou faixas de comprimentos de onda mais familiares é
a faixa de luz visivel da radiagao solar, por ser aguela que o olho humano é
capaz de detectar. O intervalo espectral da luz visivel foi decomposto pela
primeira vez em 1766 por |saac Newton, atravessando a luz branca por um
prisma de vidro (disperséo) e emergindo do lado oposto do prisma em raios
de luz coloridos (Figura 1.6). Cada raio colorido tem o seu comprimento de
onda especifico. A inclinagdo de cada raio, ao emergir da outra face do
prisma, é devido a relacao entre o comprimento da onda e o indice de re-
fracéo do prisma (vidro). Essa experiéncia se repete toda vez que vemos
a formagao de um arco-iris no céu, provocado pela dispersao da luz pelas
gotas de agua em um dia chuvoso. Foi a partir dessa experiéncia que o ho-
mem prop6s a divisdo do espectro eletromagnético. A Tabela 1.1 apresenta
a divisdo que é a mais aceita em sensoriamento remoto. Nao sao limites
rigorosamente precisos, sendo comum encontrarmos na literatura peque-
nas diferencas de limites dos intervalos espectrais. As faixas espectrais em
negrito sdo as mais usadas em sensoriamento remoto. Na Tabela 1.2, € mos-
trado um detalhamento dos limites de comprimentos de onda do espectro

de cores do visivel.
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Violeta

Figura 1.6. Dispersdo da luz branca em seis cores espectrais ao atravessar o
prisma de vidro.

Tabela 1.1. Divisdo dos comprimentos de ondas do espectro eletromagnético. Os
intervalos espectrais em negrito correspondem as faixas mais utilizadas em senso-
riamento remoto.

Intervalo espectral Comprimento de onda

Raios cosmicos 0,01 A°

Raios gama 0,01 A°-0,1 A°
Raios X 0,1 A-10 A°
Ultravioleta 100 nm—0,38 um
Visivel 0,38 um—0,76 um
Infravermelho préximo 0,76 um—1,2 um
Infravermelho de ondas curtas 1,2 um—3,0 um
Infravermelho médio 3,0 um—=5,0 um
Infravermelho termal 5,0 um=1 mm
Micro-ondas 1 mm—-100 cm
Réadio 1 m=10 km
Audio 10 km—100 km
Corrente alternada >100 km

A° =10""m; nm =10°m; um =10%m.
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Tabela 1.2. Divisées dos comprimentos de ondas das cores da regido do visivel.

Cor da luz refletida Comprimento de onda (um)

Violeta 0,380-0,455
Azul 0,455-0,482
Azul esverdeado 0,482-0,487
Azul - verde 0,487-0,493
Verde azulado 0,493-0,498
Verde 0,498-0,530
Verde amarelado 0,530-0,559
Amarelo - verde 0,559-0,571
Amarelo esverdeado 0,571-0,576
Amarelo 0,576-0,580
Laranja amarelado 0,580-0,587
Laranja 0,587-0,597
Laranja avermelhado 0,597-0,617
Vermelho 0,617-0,760

Cada um dos comprimentos de onda da REM interage com os ob jetos
terrestres com intensidades diferentes, resultando em diferentes intensida-
des de reflectancia. Seria como dizer que cada objeto tem a sua assinatura
espectral de reflectancia. Por isso, um dos parametros mais importantes
para definir as caracteristicas de um sensor é a escolha dos comprimen-
tos de onda das imagens que o sensor ira adquirir. As imagens ndo sao
definidas em um comprimento de onda especifico, isto &, abrangem uma
pequena largura espectral para cada imagem, a qual nos referimos como
sendo bandas espectrais.
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1.6. Sintese das Caracteristicas mais
Importantes dos Intervalos Espectrais

Visivel (0,45 pm-0,76 pm)

Faixa do espectro solar com a mais alta intensidade de fluxo radiante e
onde ha a maior janela atmosférica, bastante transparente, deixando pas-
sar uma grande quantidade de radiacao. Por isso, € muito usada em sen-
soriamento remoto. E a faixa responsavel pelainteragdo com os pigmentos
da vegetacdo e com os minerais, solos e rochas, dando origem as suas
cores. O problema dessa faixa espectral é o alto espalhamento da radia-
cao solar pelos gases atmosféricos que pode reduzir o contraste da reflec-
tancia dos alvos terrestres. E chamada de visivel porque o olho humano é
sensivel a essa regido espectral.

Infravermelho préximo (0,76 pm-1,2 pm)

Faixa do espectro solar onde a atmosfera também é bastante transparen-
te, mas ocorrem algumas bandas de absorc¢ées, impedindo que todo o
intervalo possa ser continuamente utilizado para sensoriamento remoto. E
o intervalo onde ocorrem importantes interacées da REM com os niveis de
energia eletronica dos atomos, gerando feicdes espectrais diagnosticas
que permitem identificar a natureza de varios tipos de rochas, principal-
mente as com metais de transicao (Fe, Ni, Cr e Mn) na sua constituicao e
de solos com composicao ferrifera.

Infravermelho de ondas curtas (1,2 pm-3,0 uym)

Faixa espectral geoldgica, porque é nessa faixa que os varios minerais de
alteracao hidrotermal apresentam as suas feicoes de absorcao diagnosti-
cas. Também € a faixa onde 0s comprimentos de onda em torno de 1,4 um
e 1,9 um séao totalmente absorvidos pelas moléculas de vapor de agua da
atmosfera, proibindo o uso do sensoriamento remoto e, por consequéncia,
a determinacao da presenca de agua molecular nas estruturas dos mate-
riais terrestres. Importante também para a identificagcao de argilominerais
nos solos.
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Infravermelho médio (3,0 pm=5,0 um)

Faixa onde o Sol e a Terra nao emitem quantidades suficientes de energia
que possam ser detectadas pelos sensores. Somente alvos com eleva-
das temperaturas, como vulcdes e incéndios, podem ser detectados, pois
agem como fontes proprias de emiss&o de radiagdo. E uma faixa espectral
pouco usada no sensoriamento remoto, a excegdo de sensores meteoro-
l6gicos ou atmosféricos.

Infravermelho termal (5,0 pm — 1,0 mm)

Faixa termal devida a radiacéo emitida pelos ob jetos terrestres em funcéo
das suas temperaturas de superficie. A melhor janela atmosférica nessa
faixa espectral para imageamento orbital &€ o intervalo de 8,0 um a 14,0
um, porque, acima de 30 km, a camada de 0z6nio absorve toda a radiagcao
além de 14 um emitida pela Terra. Usada para detec¢des de anomalias de
calor no terreno.

Micro-ondas (1 mm - 100 cm)

Faixa de uso de sensores ativos (radar) que utilizam fontes artificiais para
a geracao da REM. Por causa do tamanho do comprimento de onda, o ra-
dar tem a habilidade de operar em condi¢cées atmosféricas adversas, sob
condicbes de cobertura de nuvens ou de chuvas, podendo operar tanto
de dia como a noite. Importante para a regido amazoénica, que apresenta
cobertura persistente de nuvens.






CAPITULO 2

Modelos de Interacao da
Radiacao Eletromagnética

Paulo Roberto Meneses




2.1.

CAPITULO 2 | Modelos de Interagao da Radiac&o Eletromagnética

O entendimento das propriedades espectrais dos objetos re-
gistrados nas imagens de sensoriamento remoto passa pelo enten-
dimento dos processos de interagdo da radiacao eletromagnética
com os objetos. Os processos de interacao sao distintos para cada
uma das trés regides espectrais: Optica, termal e micro-ondas. Na
faixa optica daluz solar, a radiagao recebida pelo sensor correspon-
de a porcéo refletida pela superficie do terreno, subtraida da por-
¢cao da radiacdo que foi absorvida pelos materiais. Na regido das
micro-ondas, ndo ha absorcao da radiacéo pelos objetos e, assim,
a reflectancia € ditada pelo modelo corpuscular. Na regiao do ter-
mal, recorremos a outro fenébmeno radiométrico que é a emitancia
da radiacao em funcao da temperatura dos objetos, sendo esse
assunto tratado no Capitulo 3, no qual séo descritos 0s sensores
imageadores.

Interacao da Radiacgao
Eletromagnética:
Fotografias x Imagens

Em sensoriamento remoto, devemos creditar que o conhecimento so-

bre as propriedades dos objetos da superficie terrestre iniciou-se a par-

tir de fotos aéreas obtidas por cameras fotograficas munidas com fimes

sensiveis a luz do visivel. A partir dos anos de 1930, surgiram os primeiros

métodos de fotointerpretacao, a maioria dirigida a aplicagées para mapea-

mentos urbanos, geologicos, geomorfolégicos, de solos e de vegetacao.

Invariavelmente, todos esses métodos de interpretagao tiveram seus con-

ceitos

fundamentados na analise das formas ou texturas dos objetos, e ndo

de suas reflectancias, em razdo da existéncia de pelo menos trés parédme-

fros que sao inerentes aos sensores fotograficos, conforme se segue:

1)

Os fimes fotograficos, que correspondem aos detectores da radia-
cao eletromagnética (REM), registram a reflectancia dos objetos em
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uma Unicaimagem ou banda espectral que abrange quase toda are-
gido daluz visivel, do azul ao vermelho (0,45 um —0,76 um). Uma ban-
da espectral com essa largura diminui muito a capacidade do sensor
de registrar as diferencas de reflecténcia que os ob jetos possam exi-
bir no visivel. Consequentemente, as fotos aéreas apresentam pouca
variagao de niveis de cinza, ou seja, pouca variacao de reflectancia.
Por isso, os sensores fotograficos séo classificados como de baixa
resolugao espectral.

2) O segundo parametro consiste no alto poder de resolucéo espacial
das fotos, o que permite a identificacao de objetos de tamanhos me-
nores que 1 m. Isso é possivel porque cada segmento do fime &
composto de dezenas de milhdes de microscopicos cristais de hale-
tos de prata que atuam como detectores da REM. Sdo sensores de
alta resolucao espacial.

3) O terceiro parametro deve-se ao tipo de geometria de recobrimento
aéreo do terreno, que € feito por tomadas de fotos que se sobrepdem
em 60% para possibilitar uma visao tridimensional do terreno com o

recurso de um simples instrumento Optico, o estereoscopio.

Como consequéncia da conjuncao desses trés fatores, os atributos de
forma dos objetos séo destacados, enquanto a capacidade de analise dos
niveis de cinza de uma foto aérea torna-se secundaria por ndo trazer infor-
magdes suficientes para uma analise do comportamento espectral da re-
flectancia dos objetos. AFigura 2.1 elucida essa questao a partir dos exem-
plos do comportamento da reflecténcia da agua e da vegetagdo. Devemos
entender que, no fime fotografico, a medida da reflectéancia de qualquer
objeto &€ a média da reflecténcia dos comprimentos de onda de todo o in-
tervalo da luz visivel nas faixas espectrais do azul, verde e vermelho. Como
mostram os graficos da Figura 2.1, a agua e a vegetacao tém reflectancias
bem distintas nas faixas espectrais do azul, verde e vermelho. Se tivésse-
mos umaimagem em cada um desses comprimentos de onda, poderiamos
diferenciar esses dois objetos pelas suas reflectancias. No entanto, consi-
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derando-se que a medida da reflectancia pelos fimes fotograficos engloba
toda a faixa do visivel, isso resulta em médias de reflectancias quase iguais
as da agua e da vegetacao.

vegetacdoverde  Figyra 2.1. No grafico, as meédias
g das reflectancias da agua e da vege-
3§ Visivel grfgi?/rigmemo tagdo sdo muito proximas na regido
< do visivel (C). Assim, a discriminagéo
& [T oS /| Refletancia media entre vegetacdo e agua na imagem do
& visivel é prejudicada (A), enquanto sao
» faciimente discriminadas na imagem

Comprimento de onda do infravermelho préoximo (B).

Nas fotos aéreas, os niveis de cinza da agua e da vegetagado sao muito
proximos, levando-nos a concluir que a analise da reflectancia nédo &€ um
bom parametro de fotointerpretacdo. Um exemplo real dessa situacdo é
mostrado na Figura 2.1 que corresponde a uma parte do Lago Paranoa de
Brasilia, rodeado por mata de galeria. A foto aérea dessa regiao (A) mostra
que 0 que parece ser o corpo de agua do lago (tom de cinza escuro), de
fato, € agua mais a mata de galeria. Porém, aimagem do infravermelho (B)
mostira que o corpo de agua € de fato bastante reduzido. Nessas situagoes,
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0s sensores multiespectrais, pelo fato de terem a capacidade de obter ima-
gens simultaneas em varios comprimentos de onda, mostram vantagens em

relagéo as fotos aéreas.

2.2. Processos de Interacao da Luz Solar

Ao longo da historia do sensoriamento remoto, a concepgao de senso-
res multiespectrais tem valorizado mais 0s sensores que operam na faixa
Optica do espectro eletromagnético. Ha diversas razdes para essa afirma-
cao, sendo uma delas a mais importante. No intervalo espectral da luz so-
lar, a quantidade de energia do fluxo radiante € muito intensa, suficiente
para interagir, ao nivel microscopico, com os constituintes da matéria, o que
possibilita que as imagens multiespectrais possam diferenciar ou distinguir
um material de outro pelas diferengas de suas reflectancias. Um exem-
plo € mostrado na Figura 2.2, onde as duas imagens obtidas em diferen-
tes comprimentos de onda indicam que, para identificar os pivos centrais
de irrigacéo em uma area cultivada, basta identificar os objetos com for-
mas circulares, independente de qual seja a banda espectral da imagem.
Adicionalmente, para identificar os pivds que possuem cultura agricola em
desenvolvimento, basta identificar os pivos com tons de cinza escuro na
imagem do visivel (baixa reflectancia) e tons de cinza claro na imagem do
infravermelho proximo (alta reflecténcia). Note, na figura, que apenas um
dos pivos, indicado pela seta, ndo obedece a essa regra, portanto, esse
pivd ndo possuia nenhuma cultura agricola em pleno desenvolvimento no
momento da aquisicao da imagem.

E exatamente essa condicdo de que diferentes tipos de materiais po-
dem se distinguidos por suas diferencas de reflectancia que leva auma das
principais motivacdes do sensoriamento remoto moderno. Com as imagens
multiespectrais, € possivel acrescentar, a analise textural dos alvos no ter-
reno, a analise espectral da reflectancia, adicionando informagdes sobre a
composicdo dos materiais. Podemos entao resumir que, enquanto as fotos
aéreas fornecem informacdes sobre as propriedades da forma dos objetos,
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asimagens multiespectrais oferecem, adicionalmente, informacdes sobre a
composicao quimica e fisica dos objetos.

Imagem visivel Imagem infravermelho proximo

o

Figura 2.2. As diferengas de comprimentos de onda das duas imagens mostram
que os pivds com cobertura vegetal aparecem com tons de cinza escuro naimagem
do visivel (A) e correspondentes tons claros na imagem do infravermelho proximo
(B). A setaindica o Unico pivo que foge a essa regra.

Dentro desse contexto, para que uma imagem multiespectral possa ser
interpretada, € fundamental conhecer os mecanismos de interagao da REM
com a superficie dos materiais terrestres. E por meio do entendimento de
COMO Se processam esses mecanismos de interacéo que se pode deter-
minar como e com qual intensidade cada objeto ou material reflete a onda
eletromagnética. Sendo assim, o intérprete deveréa estar habilitado em sa-
ber identificar qual banda espectral contém a informacao que se deseja. Os
sensores multiespectrais normalmente possuem configuragdes de bandas
espectrais selecionadas para interesses em multiplas aplicacées.

Para melhor compreender a interagdo da REM com os materiais terres-
tres, é preciso inicialmente saber que a luz, ao incidir sobre a superficie do
objeto, podera sofrer trés possiveis processos de interacées (Figura 2.3):
reflectancia (p;), transmiténcia (7;) e absortancia (a;). Como, pela lei de
conservacdao de energia, nenhuma quantidade de energia é perdida,
tem-se que p, + 7, + a;=1.
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Reflectancia

70,

Figura 2.3. Processos de interagéo da radiagéo eletromagnética com os materiais.

As quantidades de reflectancia, absortancia e transmitancia dependem
dos valores dos coeficientes opticos dos materiais, que geralmente sao
propriedades dificeis de serem medidas, dada a heterogeneidade dos ma-
teriais. Por sua vez, como o0 sensor posiciona-se acima do terreno, ndo ha
como medir diretamente o componente da transmitancia da luz que ocorre
em objetos transparentes como a agua. Portanto, em sensoriamento remoto,
costuma-se simplificar essas quantidades, analisando-se as propriedades
dos materiais em funcéo apenas das relagdes de absortancia e reflectancia.
Um material com alta taxa de absorcao reflete pouco e tera, na imagem,
um tom de cinza escuro. Para fins praticos, classificamos os materiais em
funcao de suas absortancias/reflectancias em dois tipos:

Opacos: quando contém, em suas constituigdes, materiais opacos
como minerais de magnetita ou compostos como a matéria organica
que absorvem bastante a REM em quase todos os comprimentos de
onda; e

Transopacos: quando 0s materiais exibem baixa reflectancia em uma
dada regido espectral e alta reflectancia em outra regido especitral,
como € 0 caso da maioria dos ob jetos terrestres.

Além das propriedades que controlam as quantidades de energia ra-
diante absorvida e refletida pelos objetos, ha fatores externos que influen-

ciam as medicbes da reflectancia pelos sensores, tornando complexas a
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analise e a interpretacao das imagens. Um pixel de tamanho grande corres-
ponde muitas vezes a um pixel contendo mistura de diversos objetos, isto
€, com um padrdo de reflecténcia que ¢ dificil de ser decodificado. Além
disso, os gases presentes na atmosfera espalham a REM, adicionando re-
flectancia a reflectancia propriamente dita do pixel, alterando, dessa forma,
a reflectancia inerente aos materiais. Como vimos no Capitulo 1, o efeito

atmosférico tende a diminuir o contraste espectral entre os alvos.

Por esses motivos, a teoria fisica e experimental sobre a interacédo da
REM com os materiais e suas implicagcées na analise e interpretacao de
imagens € assunto especializado em sensoriamento remoto. Recomenda-
se, aos leitores, procurarem por essas publicactes especializadas, como
o livro de Meneses, Almeida e Baptista, publicado em 2019 sob o titulo
Reflectéancia dos Materiais Terrestres: Analise e Interpretacdo. No presente
contexto, cabe abordar esse assunto apenas em um nivel introdutoério, mas
o suficiente para se entender por que o sensoriamento remoto oferece uma
gama variada de imagens em diferentes comprimentos de onda.

O conceito visto no Capitulo 1 sobre a natureza da REM, uma onda car-
regando corpusculos de energia, € fundamental para entendermos como a
REM proveniente de uma fonte interage com os objetos da superficie terres-
fre e é registrada pelos sensores para a formagao das imagens. Em outras
palavras, para analisar os dados que uma imagem armazena, precisamos
primeiramente entender quais relagdes existem entre as propriedades do
objeto, o tamanho de uma onda e a quantidade de energia que a onda ele-
fromagnética carrega. Portanto, para melhor compreender esse processo,
recorremaos ao principio da dualidade da REM, analisando separadamente
as interagcdes com relagao aos tamanhos das ondas e das quantidades de
energias da REM. Isso esta de acordo com o seguinte principio basico bas-
tante consagrado dos métodos de fotointerpretagdo: as propriedades dos
objetos contidos nas fotos € nas imagens sao decodificadas pela analise
de dois atributos: a forma ou textura do objeto e a sua cor. Por isso, em sen-

soriamento remoto, costuma-se relacionar a forma ou a textura que os ob-
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jetos exibem na imagem com o tamanho da onda da REM (lembrando que
A = c¢/v), enquanto relacionamos a energia que a onda carrega (E = hc/A)
com as cores dos ob jetos, que sao respostas diretas da composi¢cao quimi-
co-fisica dos materiais. Denominamos esses dois processos de interacdes
macroscopica e microscopica da REM com os objetos.

2.2.1. Interagao macroscépica

O processo de interagao macroscopica tenta explicar, apenas pelo
tamanho da onda, como objetos de diferentes tamanhos podem ser reco-
nhecidos e identificados nas imagens pelas intensidades da reflectancia
da onda. Na pratica, entende-se que o tamanho de um objeto ndo € uma
medida da dimensé&o de sua area, mas de uma propriedade que é descrita
nos processos de fotointerpretacédo como textura de superficie do objeto. A
textura representa a rugosidade topografica da superficie e pode ser esti-
mada pelas variagdes da altura da superficie do material. E facil imaginar
isso comparando a visao que temos da textura bastante rugosa de dossel
de uma floresta com a viséo da textura lisa e uniforme de um gramado. A
textura se mostra muito eficiente para explicar as diferencas observadas
nas imagens entre as diversas formas de relevo, os tipos de dosseis da
vegetacao, a superficie lisa de um corpo de agua sem movimento ou com
ondas revoltas, ou de um solo gradeado ou arado.

Em sensoriamento remoto, as texturas das superficies dos objetos s&o
genericamente classificadas em dois tipos: especulares e difusoras. Usa-
se o critério de Rayleigh & para determinar se uma superficie & especular
ou difusora, 0 que é dependente da relagao do comprimento de onda e do
angulo de incidéncia 0 da radiagdo (Equagéo 2.1):

hg <A/(8cosB) ou h >4/ (8cosb) (21)

em que
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hg = altura média da superficie;
6 — angulo de incidéncia dos raios de luz; e
A = comprimento de onda.

Conforme mostrado na Figura 2.4A, quando Ag > A/(8cost), a super-
ficie do objeto € classificada como difusora, com os raios de luz refletin-
do-se em todas as direcOes (reflectancia hemisférica). Nesse caso, a
textura da superficie do objeto € dita ser rugosa. Na Figura 2.4b, quando
hg < A/(8cost)), aimagem do objeto é classificada como uma superficie
especular, com os raios de luz incidente refletindo-se em direcéo oposta
e com angulos préximos ao angulo de incidéncia da radiagao incidente.
Nesse caso, diz-se que a textura da superficie do objeto € lisa. Em alguns
casos, pode-se ter uma mistura de reflectancia especular e difusora. Para
todos os efeitos, costuma-se classificar uma superficie como sendo difuso-
ra quando 25% ou mais da radiagao ¢ refletida difusamente. Na natureza, a
maioria dos ob jetos tem um comportamento difuso em relagéo aos compri-
mentos de onda da luz solar.

A

R ARNA

Figura 2.4. (A) Reflectancia difusa de uma superficie rugosa com os raios refletidos
espalhados em todas as direcées; e (B) Reflectancia especular de uma superficie
lisa com o raio incidente refletido no sentido oposto com 0 mesmo angulo.

B

Simplificando, podemos dizer que o que define se uma superficie € ru-

gosa ou lisa € o comprimento de onda incidente. Consideremos essa situa-
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c¢ao. Um solo gradeado, cuja textura medida pelas minimas variagcbes da
altura da sua superficie seja de poucos centimetros, sera considerado rugo-
so em uma imagem de comprimento de onda do visivel (0,40 um—0,76 um),
pois 0 tamanho das ondas do visivel € milhdes de vezes menor que o ta-
manho das variacdes de altura /# da superficie do solo. No entanto, esse
mesmo solo gradeado podera ser considerado liso, ou seja, especular, em
uma imagem adquirida na faixa das micro-ondas, visto que as micro-on-
das tém comprimentos de onda de até 100 cm. Dessa forma, as areas de
solos gradeados serao vistas em uma imagem do visivel com feicoes bem
diferentes das que sdo vistas em uma imagem das micro-ondas. O usuario
de sensoriamento remoto que nao souber das implicactes desse processo
de interagdo macroscopica julgara, analisando as duas imagens, que sao
solos com texturas diferentes, imaginando, talvez, que as imagens tenham

sido tomadas em datas diferentes.

De acordo com a Equacgao 2.1, relativa ao critério de Rayleigh, podemos
deduzir que quase todas as superficies dos objetos terrestres sao consi-
deradas de textura rugosa em imagens obtidas em comprimentos de onda
micromeétricos, do visivel ao infravermelho (0,4 um—2,5 pm). Apossibilidade
de se reconhecer, nas imagens desse intervalo espectral, algum grau de
diferenca de rugosidade de alguns materiais esta quase sempre condicio-
nada aos efeitos de iluminagao dos raios solares. Em geral, a regra estabe-
lece que, quanto maior é a rugosidade de superficie de um material, menor
sera areflectancia.

Superficies muito rugosas tendem a criar uma maior area de superficie
sombreada do que as superficies mais lisas. Considerando-se que as areas
sombreadas apresentam reflectancia nula em todas as bandas de um sen-
sor multiespectral da faixa Optica, alvos mais rugosos de um mesmo mate-
rial terdo uma reflectancia mais baixa. Um bom exemplo para demonstrar
essa regra € mostrado pelas variacbes de dossel da vegetacdo. Na com-
posicao colorida da Figura 2.5, as areas de mata de galeria, que possuem

estrutura de dossel muito rugosa, comparativamente com as areas de ve-
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getagdo de cultivos agricolas, com dossel mais liso, séo representadas pela
cor verde mais escura. Medidas de reflectancias de folhas de diferentes
espécies nao mostram quase nenhuma diferenca de padrao de reflectancia
e, assim, somente as variagdes de estrutura de rugosidade de dossel expli-
cam as diferengas das intensidades das cores verdes vistas na Figura 2.5.
Todos os demais materiais deveriam seguir essa regra, desde que fosse
possivel comparar um material de mesma composi¢éo (rocha ou solo), mas
com rugosidades diferentes. Medidas espectrorradiométricas de amostras
de solos em laboratorio mostram que a granulometria € um parametro im-
portante nareflectancia, repetindo a regra de que o aumento da granulagao

do solo diminui a reflectancia.

SWIR1/NIR/Red

Figura 2.5. Diferengas de reflectancia nas faixas espectrais do infravermelho
de ondas curtas (SWIR1), infravermelho préximo (NIR) e vermelho (Red) entre as
vegetacdes de mata de galeria e de cultura agricola sob sistema de irrigacéao por
pivd central devido as diferengas nas rugosidades desses dois tipos de dossel,
demonstrando o resultado da interagédo macroscoépica da radiagéo eletromagnética.

Outro critério para dimensionar a interagdo macroscopica € estabele-
cido pela relagcao entre a direcao azimutal da iluminagao solar com as di-
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recOes das estruturas de relevo. Ao longo de um ano, se compararmos as
diregcdes azimutais de iluminacao entre as estagdes doinverno e verao para
os Hemisférios Norte ou Sul, vemos uma significativa mudanga no angulo
de iluminacado em relacdo a linha do equador. Como mostra a Figura 2.6,
essa mudanca no angulo de iluminagéo altera o sombreamento do relevo
de modo favoravel ou desfavoravel para orealce do relevo. Quando osraios
solares iluminam ortogonalmente as faces frontais do relevo, criando som-
breamento nas faces opostas, gera-se o par “face iluminada e face som-
breada”, condicao ideal para o olho humano criar uma viséo tridimensional
do relevo. Quando os raios solares iluminam igualmente as faces do relevo
em um angulo paralelo as diregdes do relevo, sem criar, nessa condi¢éo,
sombreamento, a visdo tridimensional do relevo fica comprometida. Essa
forma de interagdo macroscopica acontece em todas as bandas e é es-
sencial nos estudos de estruturas geoldgicas realgadas pelas diregdes de

relevo.

Direcao aproximada de iluminagao Direcao aproximada de iluminagcao
solar em 25/09/2015 solar em 28/01 /2021

Figura 2.6. Processo de interagdo macroscépica condicionado pela direcdo

azimutal de iluminag&o em relacao as diregdes do relevo. No inverno (25 de setem-
bro de 2015) (A), a diregédo de iluminagdo é aproximadamente paralela ao relevo,
implicando em menor realce de relevo naimagem. No verdo (28 de janeiro de 2021)
(B), a direcao de iluminagao é aproximadamente frontal ao relevo, realgando os
lineamentos geoldgicos de forma mais acentuada.
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2.2.2. Interagao microscopica

O processo de interagcao microscopica da REM com os objetos &€ um
assunto bem mais complexo e requer dados auxiliares sobre 0 comporta-
mento espectral da reflectancia dos materiais para que se possa analisar e
interpretar as propriedades dos objetos vistos nas imagens. Essas proprie-
dades dizem respeito a composicao dos materiais. O modelo de interagao
microscopica fundamenta-se no entendimento da REM como uma forma de
energia, expressa pela equacéo E = hc/A Nesse processo de interacgao,
ocorrem trocas de energia da REM com as energias dos atomos e molécu-
las dos materiais. Em sensoriamento remoto, 0 modelo corpuscular € mais
adequado para os comprimentos de onda do visivel ao infravermelho de
ondas curtas porque, como previsto pela equacgéo acima, ondas de peque-
nos comprimentos possuem maiores energias, com capacidade suficiente
para promover saltos quanticos dos elétrons dos atomos ou dos orbitais
moleculares. Assim, materiais de diferentes composicbes, ou seja, com
diferentes constituicdes de elementos quimicos de atomos e moléculas,
absorverao quantidades diferentes da energia da onda eletromagnética.
Consequentemente, as suas reflectancias serao diferentes, resultando em
imagens com diferentes tons de cinza.

O modelo quantico é a chave para explicar as interagdes no nivel mi-
croscopico de trocas energéticas da REM com os materiais, pois assim se
comportam, com muita semelhancga, as energias contidas na REM e nos
atomos e moléculas dos materiais. Em outras palavras, cada comprimen-
to de onda carrega uma quantidade de energia especifica e Unica e cada
atomo ou molécula tem seus niveis ou estados de energia especificos. Pela
teoria quantica, o atomo e a molécula podem existir somente em certos es-
tados ou niveis de energia permitidos. Assim, o atomo ou a molécula so-
mente absorvera uma quantidade especifica de energia eletromagnética
(numero de fotons) se essa quantidade for suficiente para mudar, no atomo
ou na molécula, o seu estado de energia de fundamental para outro excita-
do. Diz-se que ocorreu uma transicao entre os estados de energia.
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NaFigura 2.7, € mostrado um esquema bastante simplificado para exem-
plificar umainteragcao microscopica envolvendo trocas de energia, segundo
o modelo corpuscular da REM, para dois tipos de rochas com composi¢coes
quimicas diferentes. Os diagramas hipotéticos dos niveis de energia dos
atomos de ferro presentes no xisto e das moléculas CO, presentes no cal-
cario indicam, pelas setas, que 0s saltos quanticos para niveis de energias
superiores sao diferentes. Isso indica que as quantidades de energia da
onda de um determinado comprimento que foram absorvidas pelo atomo
de ferro e pela molécula de CO, s&o diferentes. Pelo diagrama da figura,
vemos que os atomos de ferro do xisto absorvem uma maior quantidade de
energia da REM (maior salto quantico) do que as moléculas de CO, do cal-
cario. Porisso, as areas no terreno que expdem o xisto aparecerdo com um
tom de cinza mais escuro nas imagens do que as areas de calcario naquele
comprimento de onda. Essa deducéo € simples de se ver pelo diagrama.
Pela imagem, s6 poderiamos chegar a essa conclusdo se tivéssemos em
maos os dados referentes as curvas de reflecténcia das duas rochas.

Prae ’ Niveis de energia

/” ! 3

> ’ —_—

.- 2 T — 1
‘A : 1
: 0 0

Calcario (CaCO,) Xisto (... Fe,0,) Calcério (CaCO,) Xisto (... Fe,0,)

Figura 2.7. Diagrama de energia mostrando os saltos quénticos de energia devido
a absorcao daradiagdo eletromagnética pelos atomos de Fe contidos na rocha xisto
e pelas moléculas de CO, contidas narocha calcaria.

A quantidade de energia que é absorvida pelos materiais tem uma gran-

de importancia para o sensoriamento remoto, porque ela se mostrara como
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uma assinatura espectral da composigao daquele material. SGo chamadas
de bandas de absorcao. A maneira pratica que se tem para identificar em
quais comprimentos de onda ocorrem as bandas de absorgdao de um ma-
terial € por meio de medicbes dos espectros de reflectancia dos materiais
feitos em laboratério ou no campo. Para obter essas medidas, usam-se 0s
espectrorradidmetros que sao instrumentos que plotam, na forma de grafi-
cos, asintensidades da energia refletida. Os espectrorradidmetros tém uma
funcao equivalente aos sensores imageadores. Os sensores imageadores
medem a radiancia refletida por comprimento de onda (bandas de um sen-
sor) e configuram aimagem dos ob jetos em niveis de cinza, onde os valores
de cinza claro representam alvos com alta reflectancia e os valores de cinza
escuros representam alvos com baixa reflectéancia. Os espectrorradiome-

tfros fazem a mesma coisa, apenas ndo geram uma imagem de saida.

As medidas de reflectancia obtidas pelos espectrorradidmetros séo
mostradas em graficos que relacionam a porcentagem da reflectancia com
o comprimento de onda, como 0s que estao na Figura 2.8 para os mate-
riaisrocha, solo e vegetacdo. As estreitas depressoes indicadas pelas setas
identificam os comprimentos de onda em que as absorgdes da REM pelos
atomos e moléculas possibilitam identificar alguns dos constituintes presen-
tes no material. Ao especialista em sensoriamento remoto, cabe determinar
quais elementos e moléculas presentes em cada um desses materiais sao
0S responsaveis por essas bandas de absorcédo. No espectro da vegeta-
cao, a absorcao em 0,68 um é devida as moléculas de clorofila, enquanto
as duas absorcoes centradas em 1,4 um e 1,9 um sao devidas as molécu-
las de agua. No espectro da rocha carbonatica (calcario), a absorgdo em
2,27 ym indica a presenca do ion CO, na calcita que € o principal mineral
formador dessa rocha. No espectro do solo, a absorgdo em 0,95 um é de-
vida a presenca de 6xido de ferro. Sendo assim, um sensor sera ideal para
diagnosticar e identificar esses trés tipos de materiais quando as bandas do
sensor estiverem posicionadas coincidentemente com as bandas de absor-

cao desses materiais.
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Figura 2.8. Exemplos de espectro de vegetacdo sadia, rocha carbonatica e solo
com 6xido de ferro. As setas indicam presenca de bandas de absorgao nos trés
espectros ilustrados.

Os espectros de reflectancia séo fundamentais para guiar o intérprete
na selecao das bandas do sensor para a interpretagcéo das imagens. Um
jeito pratico de se fazer isso € mostrado na Figura 2.9. Com base em alguns
conhecimentos prévios da area, o intérprete plota os espectros de reflec-
tancia dos alvos existentes na area, sobrepondo as posigcdes das bandas
espectrais das imagens do sensor que estiver usando. Com isso, ele pode-
ra determinar quais bandas do sensor tém a capacidade de discriminar os
alvos, que € na pratica, o que interessa em sensoriamento remoto.

calcita
Sentinel-2 MSI
vegetacao
Landsat 8 E
goethita
Landsat 5
T T T T

0,4 0,9 1,4 1,9 2,4

Comprimento de onda (um)

Figura 2.9.Espectros de reflectancia e as posicoes das bandas dos sensores Sen-
tinel-2, Landsat 5 e Landsat 8 para avaliacéo das bandas que melhor diferenciam
espectralmente os trés tipos de materiais.
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2.2.3. Manifestacao conjunta das interacdes
macroscopica e microscopica

Devido a indissociabilidade de onda e energia, somos obrigados a afir-
mar que as imagens dos objetos sempre s&o, em maior ou menor propor-
cao, respostas conjuntas em funcdo do tamanho da onda e da intensidade
de sua energia. Ha, particularmente, uma situagao didatica que demonstra
a atuacgao conjunta dessas duas formas de interagdo. Podemos ver isso na
Figura 210 que mostra um recorte de imagens tomadas de uma area com
densa cobertura vegetal da regido amazonica. As duas imagens sdo do
sensor Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat 5, uma da regido do in-
fravermelho proximo de 0,76 um a 0,90 um (banda 4) e a outra da regi&o do
visivel de 0,63 um a 0,69 um (banda 3). A primeira impressao que se tem
€ de que, naimagem do infravermelho proximo, consegue-se ver o relevo
abaixo das arvores. Narealidade, ambas as imagens refletem a reflectancia
apenas do topo das arvores, pois, nesses comprimentos de onda, a REM
nao consegue penetrar a vegetagcao. Na imagem superior, vemos que a to-
pografia dos dosseis &€ uma reproducao bem aproximada da topografia do
relevo subjacente, pois a radiagao solar incidente ilumina as faces frontais
do relevo e sombreia as faces opostas.

Combinando as condigdes de iluminacéo do relevo com as informacoes
que mostram a curva de reflectancia da vegetagao, podemos ver que, na
imagem do visivel, as faces opostas sombreadas exibem niveis de cinzas
escuros. As faces frontais que refletem a REM também exibem niveis de
cinzas escuros devido a alta absortancia da vegetacao no visivel. Essa falta
de contraste dos niveis de cinza ndo favorece, ao olho humano, uma vi-
sdo tridimensional do relevo, isto &, a topografia do dossel. Na imagem do
infravermelho proximo, as faces sombreadas continuam a exibir niveis de
cinzas escuros, mas devido a alta reflectancia da vegetagdo nesse com-
primento de onda, as faces frontais exibem niveis de cinzas claros, criando
uma condicdo de alto contraste entre as faces, o que favorece a percepgao
visual humana em 3D. Nessa banda do infravermelho proximo, as intera-
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¢Oes macroscopica e microscopica se combinam favoravelmente, forne-

cendo assim, uma percepcao do relevo que na realidade esta encoberto

pela vegetacao.

Red NIR

face
sombreada

0 face
¥ iluminada

Reflectancia

v

i Red=escuro | Red=escuro
i NIR=escuro i NIR=claro Comprimento de onda

Figura 2.10. Visdo do relevo de uma area densamente coberta por vegetagéo da
regiao amazoénica nas bandas espectrais do vermelho (A) e infravermelho proximo
(B) do satelite Landsat 5. As figuras (C) e (D) mostram a associagdo da interagao
macroscopica e microscopica da radiagao eletromagnética no topo do dossel.

2.3. Processos de Interacao da
Radiacao de Micro-ondas

Nos grandes comprimentos das micro-ondas em que operam 0sS sen-
sores de radar, a quantidade de energia contida nessas ondas é muito pe-
quena e insuficiente para interagir ao nivel dos atomos e moléculas dos ma-
teriais e assim possibilitar a obtengao de informagdes sobre a composicao
do material. Consequentemente, as informacoes extraidas das imagens de

radar sdo quase que exclusivamente dependentes de uma relagao entre o

60



CAPITULO 2 | Modelos de Interagao da Radiac&o Eletromagnética

tamanho da onda e as variagOes texturais e estruturais das superficies do
terreno, podendo-se inferir muito pouco sobre a composicao dos materiais.
Ainteracgao &, portanto, exclusivamente macroscopica. O processo de inte-
racdo macroscopica da radiagao das micro-ondas € mais complexo do que
nos pequenos comprimentos de onda da luz solar porque depende muito
dos parametros do sensor e da geometria de imageamento (ver Capitulo 4).
Os principais par@metros sdo: comprimento da onda; diregdo de visada; an-
gulo de incidéncia local do pulso no terreno; e constante dielétrica, a Unica
propriedade que depende da composi¢cado do objeto.

2.3.1. Interagao em relagao ao
comprimento de onda

O comprimento de onda é importante para se determinar a rugosidade
da superficie. Em umaimagem de radar, uma superficie rugosa & um refle-
tor difuso que retroespalha o sinal em todas as diregdes, que é a condi-
¢ao mais comum para os alvos terrestres. Para isso acontecer, o tamanho
da onda deve ser menor que as variagoes de rugosidade da superficie. A
textura da superficie é classificada como lisa quando nao ha retorno do si-
nal retroespalhado em diregcéo ao sensor. Nesse caso, a superficie tem um
comportamento especular e ocorre quando o tamanho da onda é muitas
vezes maior que as variagoes de rugosidade da superficie. Os espelhos de
agua calmos séo exemplos tipicos de superficie lisa.

AFigura 211 mostra essa dependéncia das superficies dos alvos serem
classificadas de rugosa ou lisa em uma imagem de radar com comprimen-
to de onda de 23,5 cm. Alvos como a superficie calma da agua do lago,
rodovias pavimentas, pista de pouso e solos expostos exibem reflexao es-
pecular da onda de 23,5 cm. Como nao ha retorno do sinal para a antena
de radar, esses alvos aparecem na imagem em tons de cinza escuro. Os
demais alvos aparecem na imagem com tons de cinza médio ou claro por
causa do retroespalhamento difuso que ocorre quando a onda é menor que
a rugosidade dos alvos. Um caso particular de radiagao difusa é a refle-
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xao de canto. Alvos como edificagbes urbanas, orientadas ortogonalmente
a radiacao incidente, refletem com forte intensidade a radiagao incidente
de volta para a antena, aparecendo com tons de cinza muito claros. Esses
alvos sdo conhecidos como refletores de canto e o fendbmeno é conhecido
como double bouncing.

Figura 2.11. Imagem de radar na banda L de comprimento de onda de 23,5 cm do
satélite japonés ALOS PALSAR, mostrando alvos com reflexdes especulares em tons
de cinza escuros (A), alvos com reflexdo difusa em tons de cinza variados (B) e alvos
com reflexdo de canto em tons de cinza muito claro (C).

Pode-se medir a rugosidade de uma superficie em termos de altura &
das pequenas variacdes da altitude da superficie (Figura 2.12). A medida
h possui escala centimétrica, o que significa que as variagdes topograficas
do relevo sempre sao superficies difusoras. As rugosidades das superfi-
cies podem ser classificadas como lisa (reflexdo especular), intermediaria
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(reflexao difusa média) e rugosa (reflexdo difusa forte). Para isso, usam-se
calculos que levam em consideracao o comprimento de onda e o angulo de
iluminagao. Na Figura 212, o comprimento de onda é de 5,6 cm e 0 angulo
de iluminacéao é de 40°.

Reflexao especular Reflexdo difusa Reflexdo difusa intensa

Superficie lisa Superficie intermediaria Superficie rugosa
56 5,6
< = =~ — <=
h 5 son 40 0,37 cm h=~(0,37 —1,56) cm h 4.4 sen 40 1,56 cm

Figura 2.12. Critérios para classificagdo de superficies da Terra em rugosidades
lisa, intermediaria e rugosa.

2.3.2. Interagcao em relagcao a
direcao de iluminacao

Arelacao entre a diregéo de iluminacao da onda e as orientagdes dos
alvos no terreno € um parametro importante para o realce das feicbes do
terreno em imagens de qualquer comprimento de onda, porém, trata-se de
um fator critico nas imagens das micro-ondas, pois as interagdes séo unica-
mente macroscopicas. A ortogonalidade entre a diregdo da frente de onda
e 0 alvo determina que uma segado maior ou total da frente de onda interaja
com o alvo, causando um forte retorno da onda ao sensor, exibindo tons de
cinza mais claros nas imagens. Os alvos fora da ortogonalidade tém uma
interacdo com uma secao menor da frente da onda e, portanto, um retorno
de sinal mais fraco, exibindo tons de cinza mais escuros nas imagens. O re-
sultado desse processo € o realce diferencial das feicoes do terreno, sendo
mais intenso para feicdes com dire¢des ortogonais a frente de onda.
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2.3.3. Interacao em relagao ao
angulo de incidéncia local

O terceiro parametro que controla a interagao macroscoépica € o angulo
de incidéncia local, formado pelainclinagado do pulso de onda e a linha per-
pendicular a superficie do terreno em cada ponto do terreno onde a onda
incide. Em um relevo inclinado, o angulo de incidéncia local descreve a re-
lacdo entre o pulso de radar e a declividade superficial das encostas de
relevo. Serao inumeros 0s angulos de incidéncia, ndo havendo condicbes
e nem a necessidade do intérprete saber o valor de cada angulo de inci-
déncia local. Um desenho dessa relacao é apresentado na Figura 2.13. Os
diferentes angulos de incidéncia local que s&o encontrados ao longo da
encosta resultarédo em diferentes intensidades de retorno do sinal para o
sensor, apresentando-se com diferentes tons de cinza nas imagens, dando,
ao intérprete, a nocdo da forma textural da encosta. Quanto menor for o an-
gulo de incidéncia local, mais intenso sera o retorno do sinal.

Near range Far range
angulo de depressao

0
¢ = angulo de incidéncia
6 = angulo de visada

Figura 2.13. Relagdo entre inclinagdo do pulso da onda e a normal a superficie do

terreno onde a onda incide, como forma de medir o angulo de incidéncia local (8).
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2.3.4. Constante dielétrica

Ha uma condicdo Unica para que os alvos tenham um retorno forte de
sinal, independente das condi¢bes ideais de tamanho da onda, da rugosi-
dade da superficie ou do angulo de incidéncia. Essa condicéo é quando
um alvo tem uma alta constante dielétrica. Constante dielétrica corresponde
a capacidade dos materiais em formar dipolos na presenca de um campo
elétrico externo e de armazenar e conduzir energia elétrica. Os alvos na-
turais, para terem altas constantes dielétricas, precisam conter agua livre
na sua esfrutura porque a agua tem uma alta constante dielétrica, proxima
de 80. Rochas e solos, em suas condicdes naturais (secos), possuem uma
baixa constante dielétrica, entre 3 a 8.

Quanto maior for a constante dielétrica do material, maior é a interacao
do campo elétrico do pulso de micro-ondas com a molécula de agua e mais
intenso é o retorno do sinal. Ha, dessa forma, uma relagao direta de pro-
porcionalidade entre a constante dielétrica e a intensidade do pulso de mi-
cro-ondas refletido. Por isso, as vegetacdes fotossinteticamente ativas que
armazenam agua em suas estruturas foliares internas apresentam tons de
cinza muito claros nasimagens de radar (Figura 2.14). Solos Umidos respon-
dem da mesma maneira, o que torna aimagem das micro-ondas uma exce-
lente opcao para a separacao de solos Umidos e secos. Entretanto, estimar
umidade de solo por meio de imagens de radar, que pode ser importante
em diversas aplicagdes, como em modelagens hidrolégicas, ndo € uma ta-
refa simples por causa das interferéncias das condigdes de rugosidade do
terreno e da cobertura vegetal.

Essa propriedade da constante dielétrica explica a extraordinaria ima-
gem de radar adquirida pela misséao Shuttle Imaging Radar (SIR-A) em no-
vembro de 1981. A parte da cena colorida na Figura 2.15 corresponde a um
recorte deimagem Landsatde uma parte do deserto do Arizona nos Estados
Unidos. Pelo fato de as areias secas terem uma baixa constante dielétrica,
as ondas de radar conseguiram penetrar o solo até cerca de 3,5 m de pro-
fundidade, o que € mostrado pela imagem de radar na faixa central da figu-
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raem tons de cinza. O que se vé séo paleocanais subsuperficiais que estao

soterrados pela areia e, portanto, invisiveis naimagem Landsat.

Figura 2.14.Imagem de radar aerotransportada pela aeronave R99B da Forga Aé-
rea Brasileira (FAB) mostrando as matas de galerias em tons de cinza claros devido

a alta constante dielétrica da vegetagéao.
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Figura 2.15. Composigéo colo-
rida RGB de imagens do satélite
Landsat da regiao desértica de
Flagstaff, Arizona, EUA (A). Em
(B), foi sobreposta uma imagem
de radar para realgar paleoca-
nais de drenagem cobertos por
uma camada de sedimentos de
areia seca.

Fonte: http://airandspace.si.edu/
exhibitions/looking-at-earth /online/
orbital-vistas/landsat.cfm.
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O sensoriamento remoto tem sua base nos principios que leva-
ram ao desenvolvimento das cameras fotograficas aéreas. Apesar
do enorme beneficio que as fotografias aéreas proporcionaram
para a humanidade, com o tempo, foi-se percebendo que o uso de
aeronaves restringia a cobertura de grandes areas e, sobretudo, a
tomada de dados de forma sistematica para fins de estudos e levan-
tamentos dos recursos terrestres. Com o desenvolvimento tecnolo-
gico de construcao de satélites artificiais de sensoriamento remoto
no inicio da década de 1970, sensores imageadores multiespec-
trais deram inicio a uma nova maneira de obter dados da superficie
terrestre de forma sistematica e global. Detectores eletronicos de
radiacao eletromagnética estenderam a capacidade dos sensores
imageadores além do poder dos fimes fotograficos, possibilitando
a tomada de imagens desde a regido espectral da luz visivel até a
de micro-ondas. Essa nova era de sistemas sensores remotos foi
inaugurada em 1972 com o sensor Multispectral Scanner System
(MSS) do satelite Landsat 1, que comegou a fornecer imagens em
multiplas bandas espectrais do visivel ao infravermelho. No inicio da
década de 1990, as agéncias espaciais do Japao, Canada e Europa
langaram satélites com sensores de abertura sintética que operam
na faixa espectral das micro-ondas. A partir dos anos 2000, para
atender as necessidades dos diferentes usuarios de sensoriamento
remoto, muitos sistemas sensores foram desenvolvidos, oferecendo
uma ampla opgao de resolucdes espaciais, espectrais e temporais,
com imagens capazes de detectar objetos menores que 1 m. Neste
capitulo, séo descritos 0s mecanismos de imageamento dos senso-
res multiespectrais opticos e termais e do sensor de radar da regiéo

das micro-ondas.
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3.1. Sensores Multiespectrais

Definem-se sensores imageadores multiespectrais como sendo 0s ins-
frumentos capazes de obter multiplas imagens simulténeas da superficie
terrestre, desde o comprimento de onda da luz visivel azul até a regiao do
infravermelho termal. Os sensores das faixas espectrais 6ptica e do infra-
vermelho termal operam praticamente da mesma forma. O mais comum
€ ter os dois sensores operando simultaneamente na mesma plataforma,
apenas em modulos instrumentais distintos. Com o tempo, acostumou-se
a utilizar o termo sensor multiespectral para 0s sensores que operam na
faixa Optica daluz solar, de 0,45 um a 2,5 um, reservando o nome de sensor
termal exclusivamente para essa faixa espectral do infravermelho termal,
muito embora os sensores termais sejam também multiespectrais. Ambos
s80 sensores passivos, pois se utilizam de fontes naturais de radiagao ele-

tromagnética (REM), o Sol e a Terra.

Pode-se justificar a grande eficiéncia dos sensoresimageadores multies-
pectrais pelos seguintes motivos: os dados sdo obtidos em formato digital;
podem ser operados de plataformas espaciais por meio de satélites, per-
mitindo a tomada de imagens de forma repetitiva ao longo de varios anos;
e as imagens podem ser obtidas em um amplo intervalo de comprimento
de onda, com dezenas a centenas de bandas espectrais. Combinadas, es-
sas caracteristicas projetaram esse modelo de sensoriamento remoto como
uma das melhores e mais bem-sucedidas inovacgdes para a tomada de da-
dos da superficie terrestre. Asimagens multiespectrais, quando obtidas por
sensores imageadores a bordo de satélites, possibilitam um imageamento
global da Terra em curto periodo de tempo, incomparaveis para uma moni-
toracéo precisa dos eventos e mudangas ambientais. Por sua vez, a versa-
tilidade de se obter imagens em diferentes comprimentos de onda ampliou
sua utilizagdo para muito além das aplicactes tematicas das Ciéncias da
Terra. Além disso, o formato digital rouxe o computador como um meio rapi-

do de visualizar asimagens e processa-las para analises qualitativa e quan-
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titativa, resultando no surgimento de uma nova tecnologia de tratamento de

dados, denominada de processamento digital de imagens.

Deixando de lado o entendimento da complexa engenharia dos diferen-
tes componentes instrumentais que integram um sensor imageador multies-
pectral e termal, pode-se dizer que o coragao de um sensor imageador é
composto pelos detectores da REM e pela eletrénica de sinal que conver-
tem a REM refletida ou emitida em um numero digital. E devido a maior efe-
tividade e versatilidade que os detectores tém para registrar a REM em di-
ferentes intervalos de comprimento de onda, que é conferido, aos sensores
imageadores, a capacidade de gerar, simultaneamente, um grande numero

de imagens em diferentes comprimentos de onda.

Um imageador € um instrumento que, a cada instante, capta a energia
eletromagnética da radiancia de pequenas amostras de area da superficie
terrestre (pixel), convertendo-a, por meio dos detectores, em um sinal eléfri-
co cuja intensidade é correspondente a intensidade da radiancia de cada
pixel. O sinal elétrico, amplificado e filtrado, € amostrado e quantizado em
valores digitais dentro de um valor escalar dimensionado em bits. A conver-
s&o ou a relagéo entre o nivel do sinal analégico/digital (conversor AD) é
feito usualmente por um quantizador linear que converte o sinal para o valor
digital inteiro mais préximo. Com o uso de programas de processamento
de imagens, os valores digitais da imagem sao convertidos em valores de
brilho (tons de cinza) quando aimagem é exposta em um monitor de video.
O valor digital zero converte-se na tela em um nivel de brilho escuro e o valor
digital maximo em um nivel de brilho claro, estabelecendo-se, entre esses

dois valores extremos, uma escala linear de brilhos de tons cinza.

Os sensores Opticos e termais s&o constituidos, basicamente, de trés
componentes instrumentais: um 6ptico, um de deteccdo da REM e um ele-
frénico de registro de dados, os quais sdo agrupados em uma Unica uni-
dade aeroespacial. A configuracéo ou o arranjo desses componentes esta

representado na Figura 3.1 e suas fungbes resumidas no quadro abaixo.
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Figura 3.1. Componentes basicos de um sistema sensor multiespectral.

3.2. Sintese dos Sistemas que Compoem
Sensores Opticos e Termais

Sistema optico

E constituido de espelhos e lentes que possuem a fungdo de focar uma
area na superficie terrestre e medir a REM por ela radiada. Os imagea-
dores utilizam um telescopio portatil do tipo Ritchey Chretch, que permite
a observacdo de pequenas areas da superficie terrestre a uma altitude
de centenas ou milhares de quilémetros. Os telescopicos possuem essa
capacidade, pois operam com distancias focais de alguns metros e aber-
turas dpticas com angulos de milirradianos.

Sistema de dispersao e detecc¢ao

Grades dicroicas e prismas sao utilizados como filtros para dividir a REM
em varios intervalos de comprimento de onda ou bandas espectrais que
sao direcionados para incidirem sobre um conjunto de detectores que
geram sinais elétricos proporcionais as intensidades das radiagdes neles
incidentes.
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Sistema eletronico

Constitui-se de componentes eletrénicos que ampliam os sinais elétricos
de saida dos detectores e os transformam em valores digitais. Os sinais
digitais podem ser transmitidos em tempo real para estacoes terrestres de
rastreamento de satélites onde sdo gravados e, posteriormente, processa-
dos em laboratorios de producao de imagens.

3.3. Mecanismos de
Imageamento Multiespectral

O tipo de tecnologia dos sensores multiespectrais da faixa optica e ter-
mal pode ser resumido em trés sistemas de imageamento que operam com
poucas diferencas entre si:

- Sensores multiespectrais que utilizam detectores discretos e espelho
de varredura.

- Sensores multiespectrais que utilizam arranjos lineares de detectores.
- Sensores hiperespectrais que utilizam arranjos lineares e de area.

Schowengerdt (2007) viu o uso dasimagens geradas por esses sistemas
sensores de dois modos. O primeiro modo pode ser chamado de centrado
na imagem (image centered) e inclui os dois primeiros tipos de sensores
multiespectrais. O interesse principal esta na construgdo de uma imagem
na qual o intérprete pode analisar as relagbes espaciais entre os objetos
no terreno, o que confere uma similaridade do processo de analise das
imagens com os métodos de fotointerpretacao das fotos aéreas. O objetivo
principal é a criacdo de mapas por meio de interpretacao visual dos dados,
requerendo habilidade do intérprete para localizar e relacionar espacial-
mente os objetos. Cada intérprete tem que ter suas habilidades especificas,
caso o interesse seja na criagcdo de mapas geologicos, geomorfologicos,
de cobertura vegetal, de solos, de infraestruturas urbanas e rurais, ou de
propositos ambientais e mesmo militares. A gama de aplicagbes é ampla.
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O segundo modo pode ser chamado de centrado nos dados (data cen-
tered), que inclui os sensores hiperespectrais. Nesse caso, o0 analista esta
interessado no préprio dado e ndo em suas relacdes espaciais. E uma ana-
lise feita do pixel, a qual & baseada nas feicbes de absorgao para estimar a
composigdo dos materiais dentro de cada pixel. Mapas ndo sao produzidos
e a analise de centenas de bandas é conduzida por algoritmos que proces-
sam os dados de forma automatica, com pouca interferéncia do analista.
Dele é requerido um soélido conhecimento em comportamento espectral dos
materiais que compdem o terreno.

3.3.1. Sensores multiespectrais que
utilizam detectores discretos
e espelho de varredura

Também conhecidos como sensores de varredura mecanica, sao os de
tecnologia mais antiga e que ndo sao mais utilizados. Sao denominados
de sensores tipo whiskbroom. Os sensores dos sete primeiros satélites do
programa Landsat séo os exemplos mais conhecidos de sensores de varre-
dura mecanica. S&o sensores que usam um espelho externo para varredura
do terreno e um conjunto de detectores discretos para cada banda. Nesses
sensores, cada conjunto de 16 detectores de cada banda varrem 16 linhas
simultaneas no terreno para compensar a velocidade de deslocamento da
plataforma com a velocidade de rotagao do espelho.

Aprincipal caracteristica desse tipo de sensor € o fato de oimageamen-
to do terreno ser feito pixel a pixel ao longo de uma linha de varias dezenas
ou centenas de quilémetros de extensao, no sentido transversal ao desloca-
mento do satélite. Dai serem também denominados de sensores cross-track
(Figura 3.2A). O espelho oscilante de varredura do terreno esta alinhado a
um telescopio que direciona o fluxo radiante refletido e emitido dos objetos
ao longo de uma linha de varredura para os componentes de dispersao da
REM e a seguir para: 1) o plano focal primario do visivel e do infravermelho
proximo, onde estdo posicionados os conjuntos de detectores de silicio;
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2) o plano focal resfriado do infravermelho de ondas curtas onde estao posi-
cionados os conjuntos de detectores de antimoneto de indio ou outro mate-
rial; e 3) o plano focal do infravermelho termal com conjuntos de detectores
de telureto de mercurio e cadmio, ou outro material.

Sensor imageador multiespectral de
varredura eletrénica com optica de
grande ocular. Varredura simultanea
de todos os pixels de uma linha.
Arranjo linear de milhares de
detectores.

Sensor imageador multiespectral
de varredura mecanica com optica
externa de espelho rotativo. Varredura
pixel a pixel por linha. Arranjo de
detectores discretos.

Figura 3.2. Configuracdo esquematica do mecanismo de imageamento de um
sensor de varredura eletrénica, em que todos os pixels de uma linha sdo imageados
simultaneamente.

Nesse processo, o sensor obtém, por meio de dois sistemas separados
de detecgao, imagens da luz solar refletida e imagens da radiacao termal
emitida pela Terra. Adesignacao varredura mecanica € devido a existéncia,
no alinhamento de abertura do telescopio, de um espelho plano de berilio
inclinado em 45° e ligado a um eixo rotor que imprime uma altissima rota-
cao ou oscilagéo no sentido transversal ao deslocamento da plataforma.
E esse movimento rotativo ou oscilante do espelho que varre o terreno em
linhas perpendiculares a direcdo de voo. O movimento oscilatério do espe-
Iho permite que o sensor escaneador mega a radiacéo refletida ou emitida
de um lado a outro da faixa do terreno, ao longo da trajetéria da 6rbita da
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plataforma. O angulo de oscilagao do espelho, de cerca de 5% a 109, de-
termina a largura da faixa imageada no terreno. Esse angulo de oscilagao
€ denominado de campo de visada (FOV). Conforme a plataforma avanca,
linhas sucessivas sao varridas até compor uma imagem. Esse mecanismo é
similar as imagens produzidas pelo processo de varredura de linhas utiliza-
do pelos escaneadores de mesa.

3.3.2. Sensores multiespectrais
que utilizam arranjos lineares

Esses sensores diferem dos sensores de varredura mecanica por nao
possuirem um espelho rotativo e por terem um conjunto de detectores que
opera de modo diferente dos detectores discretos. Os sensores multiespec-
frais sao de tecnologia mais moderna que 0s sensores de varredura meca-
nica. A varredura é do tipo eletrénico e sdo denominados de sensores tipo
pushbroom. Como exemplos, tém-se o0s sensores dos satélites Landsat 8,
Landsat 9, Sentinel-2, WorldView e China-Brazil Earth Resources Satellite
(CBERS), entre outros. Os sensores de varredura eletronica possuem ar-
ranjos lineares de milhares de detectores que usam diodos ou dispositivos
de cargas acopladas (CCD) que nada mais sao do que um chip de metal

semicondutor montado em matrizes lineares ou bidimensionais.

A optica € composta por uma grande objetiva com espelho plano que
dispensa o uso de espelho rotativo. De um modo semelhante ao mecanismo
dos sensores de varredura mecanica, 0s sensores de varredura eletronica
registram a imagem ao longo de uma faixa no terreno, por meio de varre-
duras de linhas sucessivas orientadas ortogonalmente a diregédo de trajeto-
ria da plataforma. A diferenca entre esses dois tipos de varredura esta na
maneira como cada linha é varrida. Por meio da optica de grande angular,
cada linha € imageada no terreno em um Unico instante, utilizando-se do ar-
ranjo de milhares de detectores acoplados a um circuito eletrénico, o CCD.
A configuragado de um sensor de varredura eletrénica € apresentada na
Figura 3.2B. Cada detector registra a energia de um Unico elemento de area
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do terreno (pixel) ao longo de uma linha de varredura. Portanto, a amostra-
gem do terreno nao ¢ feita pixel a pixel, mas todos os pixels de uma linha
sdoimageados simultaneamente. Amedida que a plataforma se desloca ao
longo de sua trajetéria de voo ou o6rbita, linhas sucessivas sao imageadas
no terreno pelo arranjo dos detectores. Sao assim, também denominados
de sensores along-track.

Como os detectores CCD tém tamanhos minUsculos, um dnico arranjo
pode conter dezenas de milhares de detectores individuais. Por exemplo,
para adquirir uma imagem com faixa de imageamento no terreno de 60 km
de extensao e tamanho de pixel de 10 m, o arranjo linear de CCD sera com-
posto de 6.000 elementos para cada banda. Os arranjos dos detectores sao
normalmente localizados no plano focal do sensor, de modo que todas as
linhas varridas sao vistas simultaneamente por todos os arranjos das varias
bandas. Nesse sistema de varredura linha alinha, e nao pixel a pixel, tem-se
a vantagem de maior tempo de permanéncia para a medida da radiancia
que deixa cada pixel, gerando umaimagem com melhor relac&o sinalruido.
A desvantagem é a enorme taxa de dados que € coletada a cada instante,
0 que € compensado por uma menor largura da faixa de terreno imageada
por oOrbita. Por ser uma tecnologia mais avangada que 0s sensores meca-
nicos, exatamente porque dispensa o movimento de varredura oscilatorio
de um espelho, a tecnologia de sensores pushbroom de arranjo linear tem
sido, atualmente, a melhor opcao.

3.3.3. Sensores multiespectrais que
utilizam arranjos lineares e de area

Os sistemas sensores que utilizam arranjos lineares e de area sao mais
conhecidos como sensoriamento hiperespectral. O nome advém do fato de
adquirirem imagens com centenas de bandas espectrais relativamente es-
freitas (<10 nm), na faixa espectral do visivel ao infravermelho de ondas
curtas. Sdo também conhecidos pela denominagcdo de espectrometria de
imageamento pelo fato de cada pixel ser amostrado em centenas de com-
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primentos de onda, podendo fornecer um espectro de reflecténcia de alta
resolugao do pixel que se assemelha aos espectros de reflectancia obtidos
em laboratoérios por espectrorradidmetros. O espectro de reflectancia pode
ser usado para identificar, no pixel, a classe de material e sua composigcao
fisico-quimica.

O sistema de imageamento dos sensores hiperespectrais pode ser do
tipo whiskbroom de arranjo linear ou do tipo pushbroom baseado no uso de
CCD em arranjo de area, que é uma matriz bidimensional de milhares de
elementos detectores. Pelo fato de poderem gerar espectros de reflectan-
Cia, acuradas calibracdes radiométricas sao exigidas para esses sensores.
A anélise dos dados (data centered) demanda o uso de sofisticados algo-
ritmos de processamento por causa da necessidade de converter os dados
de radiancia para valores de reflectancia a fim de remover os efeitos da
atmosfera. Para a analise dos espectros dos pixels, existem algoritmos que
0s comparam com espectros de bibliotecas espectrais de rochas, minerais,
solos e vegetacao, dentre outros alvos, que sao obtidos em campo ou labo-
ratorio, os quais ajudam a determinar o tipo de material constituinte do pixel.

3.4. Radiancia e Reflectancia

A forma como 0s sensores multiespectrais medem a REM é pratica-
mente a mesma, mas, dependendo da faixa espectral que o sensor opera,
ha leis especificas que descrevem e calculam as relagcdes entre a ener-
gia eletromagnética que incide no alvo e dele se direciona ao sensor para
construir a imagem do objeto. Sdo chamadas de leis radiométricas e sao
fundamentais para explicar o significado fisico dos valores da REM medidos
pelo sensor. Para os sensores multiespectrais da faixa optica, os concei-
tos expressos por essas leis sdo conhecidos pelos termos radiométricos
irradiancia, radiancia e reflectancia. Na Figura 3.3, que mostra um modelo
basico de sensoriamento multiespectral, os niumeros identificam cada um
desses componentes radiométricos em uma ordem sequencial segundo a
trajetoria da REM da fonte até o sensor. O subscrito 4 indica que o valor
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calculado para a grandeza radiométrica que o contém é dependente do

comprimento de onda.

Fonte

Figura 3.3. Componentes radiométricos da trajetéria da radiacéo eletromagnética
(REM) da fonte ao sensor. (1) = fonte de REM; (2) = camada atmosférica; (3) = alvo;
(4) = sistema sensor.

1)

2)

Energia radiante (Q): energia que se propaga da fonte na forma de
ondas eletromagnéticas, medida em Joule (J).

Fluxo radiante (O = 0Q / t): taxa em que a energia radiante & trans-
ferida de um ponto ou superficie para outra superficie, medida em
Watts por um determinado periodo de tempo. Também € a taxa de
tempo que o fluxo ilumina a superficie do terreno imageada pelo

Sensor.

Irradiancia (E/I = q’/AA): fluxo radiante solar incidente na superficie
do terreno por area de superficie, medido em Watts por metro qua-
drado (W m=2). No entanto, se efetivamente quiser medir a quantida-
de de irradiancia incidente por area, deve-se integrar as variaveis
da atmosfera pela qual a radiagcao passa. Segundo Jensen (2009),
essa integracao é uma funcéao da irradiancia solar espectral no topo

, multiplicada pela transmitancia atmosférica (T

da atmosfera (E, 00

0
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em um certo angulo zenital solar (8,), mais a contribuigéo solar difusa

)
(E ;) (Equac@o 3.1). Aunidade de medida é dada por Wm?pm™.

R
Egh = | (EuToo+En)d; @)
A

4) Radiéncia (L; — P/yq Adcosh) é a medida feita pelo sensor da
densidade de fluxo radiante que deixa um elemento de area da su-
perficie do terreno e que se propaga em uma direcao definida por um
cone elementar de um angulo solido contendo aquela direcao. Auni-
dade de medida daradiancia é dada por Wm=2sr' um-'. Assumindo-
se que a superficie da Terra & um refletor difuso perfeito, a quantida-
de total de radiancia que deixa a superficie de um alvo em direcao
ao sensor &, de acordo com Jensen (2009), dada pela Equacgéao 3.2.

1 A
Lr=—/| piToy, (EscosOp+ Eg)d,; (3.2)
T

4l

em que

p = reflectancia média da superficie do alvo; o fator & considera o espaco
hemisférico.

O conceito de angulo soélido é importante em sensoriamento remoto. Ele
descreve a convergéncia ou divergéncia angular, em trés dimensoes, do
fluxo para uma superficie ou de uma superficie. Ele é convenientemente
definido em termos da geometria de uma esfera, como mostrada na Figura
3.4. O angulo solido subtendido no centro de uma esfera € definido como
a razéo da superficie de area da esfera pelo quadrado do raio da esfera.
Como, em sensoriamento remoto, o angulo soélido possui valor muito peque-
no, isto &, de alguns poucos milirradianos, por conveniéncia, usa-se a area

plana da base do cone, de didametro D. O sensor mede a intensidade ra-
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diante que deixa a superficie de area do terreno limitada pelo angulo solido
Q. Esterradiano (sr), ou esferorradiano, é a unidade de medida de angulo
solido, sendo que 1 esterradiano equivale a 57 graus plano. Além do angulo
so6lido, a medida da radiancia depende também da posicdo que o sensor se
encontra no espaco, medida pelo cosseno do angulo em relagao a normal
a superficie do terreno. Sendo assim, a imagem formada no sensor € uma
imagem da radiancia ao invés de imagem da reflectancia, como se fala co-
mumente. Os valores de radiancia medidos pelo sensor sdo convertidos em
valores digitais, gerando a imagem digital.

Q=A4/r?

em que

Q= Angulo solido em esferorradiano;

A= Area da esfera delimitada pelo cone Q; e

v = raio da esfera

Figura 3.4. Conceito de angulo solido.

Ha algo muito mais importante que deve ser considerado. Sabe-se que
a densidade de fluxo incidente na superficie do terreno, isto &, airradiancia
E, varia no tempo (hora, dia, més), pois a distancia e a posigdo do Sol em
relacdo a Terramudam continuamente, mesmo porque o Sol n&o € uma fon-
te totalmente uniforme. Além disso, a atmosfera é muito dinamica, ou seja,
a cada momento deixa passar quantidades diferentes de fluxo radiante de-
vido as absorgoes dos gases. O que isso acarreta? A radiancia que sera
medida no sensor para construir aimagem dos ob jetos podera apresentar-
-se diferente de um dia para outro, mesmo que os alvos nao tenham sofrido
nenhuma mudanca. Essa influéncia na variagdo da irradiancia poderia ser
eliminada se, no exato momento em que o sensor mede a radiancia Li que
deixa o alvo, medisse também a quantidade de fluxo radiante incidente no
alvo, ou seja, a irradiancia E/l' Arelacao de medida da irradiancia com a
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radidncia estabelece um conceito muito importante em sensoriamento re-
moto, que é a reflectancia.

Reflectancia é a razédo entre a quantidade de energia radiante que dei-
xa uma unidade de area no terreno (radiancia) pela quantidade de energia
incidente naquela area (irradiancia), medida no mesmo instante de tempo.
Como irradiancia e radiancia sao densidades de fluxo, o valor dessa ra-
z&o torna-se adimensional, sendo, portanto, expresso em porcentagem.
Qualquer alvo no terreno podera refletir uma porcentagem maior que 0% e
menor que 100% da radiagao nele incidente. Usa-se aletra grega p para se
referir a reflectancia (Equacao 3.3).

L,
%) = — 3.3
pi (% E, (3.3)

A

Em processamento de imagens, ha algoritmos que convertem uma ima-
gem digital em radiancia para uma imagem de reflectancia. As complexas
formulagcbes matematicas que possibilitam fazer essa conversao de valores
estdo embutidas nos algoritmos de processamento de imagens para corre-
cao atmosférica. Para a maioria das aplicagbes de sensoriamento remoto e
das técnicas de processamento de imagens, usam-se imagens no formato
digital, aceitando-se que os valores digitais da radiancia sao representa-
coes bem proximas da reflectancia. Razoaveis analises da reflectancia es-
pectral dos alvos podem ser feitas com imagens multiespectrais no formato
digital. As imagens dos sensores hiperespectrais, que exigem, em suas
analises, algoritmos de classificagcao espectral, devem ser convertidas para
imagem de reflectancia.

3.5. Sensores Termais

Todo e qualquer objeto da superficie terrestre emite, em funcao de sua
temperatura, REM no comprimento de onda do infravermelho termal. Isso
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ocorre porque, no material, as moléculas se encontram em um estado de
movimento vibracional. Quando essas moléculas se colidem entre si, elas
mudam seu estado de energia e emitem REM. Os objetos terrestres sao,
portanto, fontes de REM, de forma que se pode medir aradiagao termal emi-
tida por eles com um sensor. Aimagem termal € uma imagem de emitancia
daradiacao. Por isso, ela é diferente daimagem de reflectancia em termos
de propriedades dos ob jetos que o sensor termal registra. Aradiacao termal
medida em fungdo da temperatura de superficie dos objetos € detectada
pelo sensor em duas janelas atmosféricas: 3,0 um—5,0 um e 8,0 um—14 um.
Aprimeira janela é usada para fins meteorologicos, enquanto a segunda ja-
nela é a de sensoriamento remoto. O mecanismo de imageamento no termal
€ igual ao dos sensores multiespectrais da faixa ¢ptica, podendo ser do tipo
whiskbroom ou do tipo pushbroom. Por isso, muitos dos satélites de senso-
riamento remoto adquirem, simultaneamente, imagens termais € imagens
Opticas da mesma area. Assim, a aquisicdo de dados termais acaba sendo
realizada em funcéo do horario de obtencéo das imagens opticas.

Agua, rocha, solo, vegetagao e outros materiais ndo naturais tém a ca-
pacidade de internamente conduzir calor para a superficie (condutividade
térmica) e armazenar calor (capacidade térmica). Essas propriedades se
manifestam pela temperatura, dita temperatura cinética. Muitos dos usos
das imagens termais tém interesses em detectar as temperaturas dos ob-
jetos como um evento andmalo na paisagem. S&o 0s casos, por exemplo,
da deteccdo de plumas quentes em ambientes aquaticos, ilhas de calor
de centros urbanos, diferencas entre solos Umidos e solos secos, incén-
dios florestais, derrame de lavas e atividades vulcanicas. Ha também o uso
das imagens termais com a finalidade de mapeamentos tematicos. Nesse
caso, 0 objetivo € a espacializagdo da informacé&o para criar mapas, seja
de vegetacao, rochas, solos ou agua. Diferencas nas estruturas de dossel
florestal, biomassa e condicdes fisiologicas, identificagdo de rochas com
forte presenca de minerais quartzosos e de litologias em fungao das fortes
variagoes de suas propriedades térmicas, corpos de agua que podem ter
variagoes de temperatura pela presenca de poluentes, sedimentos em sus-
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pensao ou macrofitas, sado facilmente identificados e até quantificados nas
imagens termais.

Do mesmo modo que 0s sensores multiespectrais, os fétons do fluxo
radiante do infravermelho termal emitidos pelos objetos sao direcionados
para os detectores termais. Esses detectores sao feitos dos elementos
Ge:Hg e Hg:Cd: Te, que sao sensiveis aos comprimentos de onda de 8,0 um
a 14 um. Esses detectores precisam ser resfriados a baixas temperaturas
(<196 °C) usando hélio liquido ou nitrogénio liquido para assegurar que a
energia detectada vem do terreno e nao da temperatura dos equipamentos
que compdem o sensor. Os detectores termais respondem a radiagcéo neles
incidentes por meio de um aumento de temperatura do material que séo
construidos. O aumento de temperatura provoca mudancas na resisténcia
ou voltagem dos detectores, produzindo um sinal correspondente a essa
mudanca. A desvantagem é que eles tém uma lenta resposta de medida,
resultando em uma demora no tempo de retorno para a temperatura base.
Por isso, a taxa de amostragem no terreno € menor se comparada com a
taxa de amostragem dos fotons detectores, e a sua resolugao espacial tam-
bém é menor. Nos sensores dos satélites Landsat 8, em que a imagem ter-
mal é obtida simultaneamente com as imagens do modulo multiespectral
com resolucao espacial de 30 m, a resolucéo espacial da imagem termal
€ de 90 m.

A faixa espectral termal de 8 um a 14 um usada no sensoriamento remoto
¢€ dividida em duas janelas devido a uma forte absorgao atmosférica em 9,5
um. Um dos exemplos de sensor termal multiespectral € o sensor Advanced
Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER) embar-
cado na plataforma Terra e que opera em cinco bandas espectrais:

- Banda10: 81 um 25-8,475 um;

- Banda 11: 8,475 um—8,825 um;

- Banda12: 8,925 um—9,275 um;

- Banda 13: 10,25 um—10,95 um; e
- Banda14: 10,95 um—11,65 um.
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Na Figura 3.5, € mostrada uma imagem obtida na faixa espectral do in-
fravermelho, ao lado de outra imagem da mesma area obtida na faixa es-
pectral optica e tomadas simultaneamente em um horario diurno. Observe
que dificilmente um especialista poderia prontamente reconhecer qual é a
imagem termal. Isso porque qualquer imagem de qualquer comprimento de
onda corresponde ao registro, em tons de cinza, das diferentes intensida-
des de REM que chegam ao sensor. Porém, a interpretagdo do significado
dos tons de cinza de uma imagem do visivel e de uma imagem do termal
€ baseada em parametros de analises diferentes. Enquanto as variactes
de niveis de cinza na imagem do visivel correspondem as diferencas de
reflectancias entre os alvos, na imagem do termal, as variagdes de cinza
correspondem as relacdes de temperaturas/emissividades dos alvos.

Figura 3.5. Imagens do satélite Landsat 8 OLI nas faixas espectrais do vermelho
(0,64 um—0,67 um) (A) e do termal (10,6 ym—11,19 um) (B).

A compreensao dos dados daimagem termal depende basicamente da
compreensao do significado da relagéo fisica da temperatura cinética ou
real do objeto com a temperatura medida pelo sensor por meio da REM,
chamada de temperatura radiométrica. Os conceitos € leis radiométricas
que definem os processos de interacao da radiagao termal com os objetos
séo abordados a seguir.
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3.5.1. Leis daradiacao termal

Apercepcéao mais direta ou a primeira que temos com a radiagao termal
esta relacionada com a emissao de raios solares. Como vimos no Capitulo
1, a REM deve ser entendida como uma onda que carrega diversas par-
ticulas de energia. Essas particulas ou fotons, ao serem absorvidas pelo
material, aumentam o estado energético, levando o material a um estado
que chamamos de excitado. Porém, o material ndo pode permanecer conti-
nuamente excitado e precisa retornar ao seu nivel energético original. Para
tal, € necessario que ele se “livre” dos fotons absorvidos, que sao emitidos
sob a forma de ondas longas, perceptiveis na faixa do infravermelho termal.

Os seres humanos n&o tém sensores Opticos sensiveis a percepcao
da REM do termal, pois nossa percepcgao visual esta restrita a faixa da luz
visivel. No entanto, por meio do tato, podemos perceber a radiagédo calo-
rifica ou termal que € emitida pelos objetos. Um exemplo disso &€ que se
colocarmos dois individuos expostos ao Sol, sendo um com uma camisa
branca e outro com uma camisa preta, ndo temos como avaliar a diferenga
de emisséo de fotons dos dois tecidos, mas ao aproximarmos nossas maos,
sem a necessidade de toca-los, podemos sentir que a camisa preta emite
mais calor. |sso porque, ao absorver mais radiacao que o tecido branco, o
tecido de cor preta teve seu estado energético aumentado e, para retornar
a normalidade, houve a necessidade de liberar maior quantidade de fétons
absorvidos.

Quando pensamos em sensoriamento remoto termal, temos de pensar
no comportamento térmico dos alvos. Para tal, € necessaria a compreensao
das leis fisicas que regem esse comportamento. O primeiro aspecto que
devemos pensar é o conceito de corpo negro como fonte de REM. Aideia
de corpo negro foi desenvolvida por Kirchoff e designa o corpo que trans-
forma em calor toda a radiagdo que sobre ele incide. Mais tarde, Planck,
aluno de Kirchoff, desenvolveu a lei para explicar como funciona a radiagao
emitida por um corpo negro em todos os comprimentos de onda (Equacgao
1.6, Capitulo 1). Como na natureza nao ha nenhum alvo que seja 100% ab-
sorvedor, a solugdo encontrada para simula-lo foi utilizar uma esfera oca
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com o interior metalico refletor e com um pequeno orificio que permite a
entrada da REM. Ao entrar pelo orificio, a radiagéo tem uma baixa probabi-
lidade de sair, e como fica sendo espalhada pelo interior da esfera, tende
a atingir o equilibrio térmico. Cria-se, assim, a simulagado do corpo negro. A
quantidade de energia que qualquer corpo emite é, dentre outras coisas,
fungéo da temperatura do corpo. Essa propriedade pode ser expressa pela
Lei de Stefan-Boltzmann (Equacéo 3.4).

M =oT* (3.4)

em que
M = emitancia radiante da superficie do material (W m);

o = constante de Stefan-Boltzmann (5,6697 x 10 Wm2?K*); e
T = temperatura absoluta medida em graus Kelvin.

Por essa equacao, notamos que ha umarelagao direta entre a emitancia
radiante e a temperatura. Essa relagdo nao € linear, ou seja, um peque-
no aumento da temperatura representa um grande aumento na emissao
de radiagao. Da mesma maneira que a energia total emitida por um corpo
varia com a temperatura, a distribuicao espectral da energia emitida tam-
bém varia. O comprimento de onda no qual a emisséo de energia € maxima
pode ser determinado pela Lei de Wien, também conhecida como Lei do
Deslocamento, expressa pela Equagao 3.5.

A

m

A
= — (3.9)
T

em que
Am = comprimento de onda de maxima emissao (um);
A =2898umK; e

T = temperatura absoluta, medida em graus Kelvin.
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De acordo com a Figura 3.6, se tomarmos a temperatura media do pla-
neta Terra como de 300 K, um corpo negro a essa temperatura emitira seu
maximo de energia radiante em torno de 9,6 um, enquanto a sua faixa como
fonte de REM sera de 8 um a 35 um. Por isso, podemos dizer que, se na faixa
do espectro optico refletido de 0,4 um a 2,5 um, o Sol é a principal fonte de
REM, no espectro emitido, de 8 um a 14 um, a Terra € a fonte de radiagao

(além de 14 um, aradiacao termal é absorvida pela atmosfera). Resumindo,

o Sol é a fonte de REM de ondas curtas e a Terra, a fonte de REM de ondas
longas.

109 . -
YN Curva de exiténcia de um corpo negro a
N | temperatura do Sol (6.000 °K)
‘\‘} Jmax =0,48 um
107 *
= 3 “\ Reta que une os pontos com emitancia
g_ d [ maxima a diferentes temperaturas
o 10° - Y
£ B
=3 s N
®© | \
S 10° N : o )
< 3 ] Curva de exitéancia de um corpo negro a
2 i Temperatura da Terra (300 °K)
w i Amax=9,67 um
101 - i “
| Jmax = 36,68 pm
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1
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Figura 3.6. Deslocamento em direcado aos menores comprimentos de onda do pico

maximo de energia emitida, a medida que a temperatura do corpo aumenta.
Fonte: adaptado de Jensen (2009).

3.5.2. Emissividade

Os objetos terrestres como rochas, solo, vegetacao ou agua, ndo podem
ser considerados um corpo negro radiador puro, que € apenas um modelo

fisico tedrico. Se comparados com um corpo negro que é um perfeito ir-
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radiador, veremos que esses objetos terrestres emitem apenas uma parte
da energia que seria emitida por um corpo negro que estivesse a mesma
temperatura. Essa relagdo de emissao de energia entre o corpo negro e 0s
objetos terrestres define um importante conceito radiométrico no termal que
€ chamado de emissividade (€). Emissividade representa a relagao entre a
radiancia real emitida por um corpo do mundo real (M) e a do corpo negro
(Mp,) a mesma temperatura (Equagéo 3.6).

Aemissividade de um objeto é funcéo de uma série de fatores, tais como
cor, composi¢cao quimica, rugosidade da superficie, umidade e tantos ou-
fros. A emissividade depende da absorgao pretérita de fotons e, para tal,
e fundamental lembrar-se dos processos de absorgao. Kirchoff observou
que, na porcéo do infravermelho, a emissividade espectral de um objeto
geralmente € igual a sua absortancia espectral. Por isso, podemos dizer
que bons absorvedores séo bons emissores. Se analisarmos as imagens
dos objetos de coloragdo mais escura, ou seja, de baixa reflectancia, dedu-
zimos que eles sdo mais absorvedores. No termal, notaremos que eles sao
mais emissores, ou seja, apresentam maior emissividade que os alvos de
coloracéo clara, com maior reflectancia.

Vaughan et al. (2003) deduziram que se a emissividade geralmente é
igual a sua absortancia e se os objetos tém transmitancia zero a radiagao
termal, entdo a intensidade radiante € dada por (Equagao 3.7):

I=p)+te) (3.7)

Essa equagé&o demonstra que a energia que emana dos objetos tem
uma relagdo entre a reflectdncia (p)) e a emissividade (¢). Se a reflec-
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tancia é alta, a emissividade é baixa. Bons exemplos para ilustrarem essa
propriedade € um corpo de agua e um teto metalico. Como a agua absorve
quase toda a energia da luz solar e reflete muito pouco, a sua emissividade
€ muito alta, préxima a 1. Por outro lado, um teto metalico de um galpao tem
alta reflectancia e sua emissividade € muito baixa quando comparada a do
corpo de agua, como se pode ver na Tabela 3.1. Quando pensamos em
materiais geol6gicos, ao analisarmos, por exemplo, espectros na faixa 6p-
tica refleida dos materiais que contém caulinita (ALSIO(OH),) ou gibbsita
(ALO,3H,0), notaremos que os materiais gibbsiticos apresentam bandas
de absorgao mais intensas, consequentemente, apresentam maior emis-
sividade. Portanto, as variacées de emissividade dos materiais terrestres,
podem, nas imagens termais, revelar diferencas de composi¢cées dos ma-
teriais tal como nas imagens da regiao espectral optica.

A umidade do material tende a reduzir o albedo. Um solo umido & mais
€SCcuro que um solo seco e, com isso, maior € a sua capacidade de absor-
cao da energia e de reemissao posterior de energia. Observe na Tabela 3.1
que um solo seco tem uma emissividade de 0,92. Quando o solo é umede-
cido, a emissividade aumenta para 0,95. Particulas de solo Umido tém uma
alta emissividade, semelhante a da agua. Superficies com maior rugosida-
de tém uma maior area superficial e possuem maior potencial de absorcao,
0 que as torna maiores emissores.

Como se pode observar na Figura 3.7, a agua destilada € o material ter-
restre que apresenta comportamento termal mais similar ao do corpo negro
na mesma temperatura, pois possui uma emissividade bastante proxima
a1, entre 0,98 e 0,99. Note que a curva de emissividade da agua é bem
proxima e similar a curva de emissividade do corpo negro. A maioria dos
outros materiais apresenta um comportamento seletivo, tal como o quartzo
mostrado nessa mesma figura.

Tal como as curvas de reflectdncia dos materiais, as curvas de emitan-
cia como as mostradas na Figura 3.7 servem para indicar as diferencas
espectrais da emissividade dos diferentes materiais. Dessa forma, quando
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analisamos uma imagem termal, ndo necessariamente nos interessa extrair
informacodes de temperatura dos materiais da imagem. A informagao da
emissividade dos materiais seria a forma de identifica-los. Para fazer isso,
€ preciso resolver o problema da separagao temperatura/emissividade, de
tal forma que os efeitos da temperatura sejam subtraidos para que reste
apenas a informacao da emissividade dos alvos para ser analisada. Varios
trabalhos foram realizados nesse sentido, descrevendo como a radiacao
termal emanada de superficies rochosas pode ser usada em conjunto com
ainformacao da emissividade derivada para fins de mapeamento geoldgico
(Vaughan etal., 2003; Jacob et al., 2004).

Tabela 3.1.Emissividades médias de alguns materiais terrestres entre 8 um a 14 um
de comprimento de onda.

Agua destilada 0,99
Agua 0,92-0,98
Gelo seco 0,97-0,98
Vegetagao verde 0,96-0,99
Vegetagao seca 0,88-0,94
Grama 0,97
Solo Umido 0,95-0,98
Solo seco 0,92-0,94
Neve 0,83-0,85
Areia 0,90
Asfato 0,95
Basalto 0,95
Granito 0,86
Dunito 0,78
Metal polido 0,16-0,21
Aluminio polido 0,55
Ouro polido 0,02-0,03
Aco inoxidavel 0,16

Fonte: Sabins (1997); Lillesand et al. (2008).
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Figura 3.7. Comparagéo da emitancia radiante espectral da agua (A) e do quartzo
(B) com a do corpo negro a mesma temperatura de superficie.

Fonte: Lillesand et al. (2008).

3.5.3. Temperatura cinética versus
temperatura radiométrica

Devido a propriedade de emissividade dos corpos naturais, 0s sensores
do infravermelho termal registram a intensidade da radiagdo equivalente a
temperatura radiante aparente do objeto, ao invés da temperatura cinética
verdadeira (Tkm), medida que se pode fazer com um termémetro. A REM
que sai de um objeto € chamada de fluxo radiante e € medida em Watts. A
concentracao dessa quantidade de fluxo radiante que sai do objeto € cha-
mada de temperatura radiomérica (de) ou temperatura aparente. Portanto,
quando um sensor termal mede essa energia emitida, ele nao esta medindo
a temperatura cinética do objeto, como se faz com o termémetro, mas a

temperatura radiomeétrica.

Em algumas aplicacdes envolvendo imagens termais, o conhecimen-
to da temperatura do objeto pode ser importante. Alguns exemplos sao
0 mapeamento dos padrdes de nuvens e os movimentos de frentes frias,
0 monitoramento das temperaturas da superficie do mar, a deteccao de
ilhas urbanas de calor, focos de queimada ou mesmo derrames de lavas.
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Nesses casos, € necessario determinar a relagao entre a temperatura ciné-
tica com a temperatura radiomeétrica. Para fazer isso, utilizamos a Lei de
Stefan-Boltzmann, vista na Equacéo 3.8, que é valida para objetos que sdo
emissores perfeitos (corpos negros). Para compensar a diferenga das fon-
tes corpos negros com as fontes naturais, basta acrescentar a ela o valor de
emissividade correspondente a cada material. Assim a equagao de Stefan-
Boltzmann deve ser reescrita como (Equacao 3.8):

M, = eoT* (3.8)

Combinando as Equacgbes 3.6 € 3.8, tem-se (Equacéo 3.9):

M, = Mpe (3.9)

E assim, tem-se (Equacéo 3.10):

oT*.44 = €oT* (310)

de onde se obtém a relagao entre a medida da temperatura radiante de
de um objeto na imagem com a sua temperatura cinética Tkm no terreno
(Equacéao 3.11).

Trga = €Y% Ty (311)

ra

Como a emissividade ¢ varia entre 0 a 1, pode-se deduzir, da Equacéo
311, que a temperatura radiométrica medida pelo sensor sempre sera infe-
rior a temperatura cinética real do objeto.
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3.6. Radar de Abertura Sintética

Os sensores de radar, um acrénimo de radio detection and ranging
(deteccgao de ondas de radio e posi¢ao), sdo do tipo ativo, isto €, geram a
sua propria energia eletromagnética por meio de uma fonte artificial. Nesse
caso, 0 sensor &, ao mesmo tempo, fonte e receptor da REM. Isso tem fortes
implicagdes no sistema de imageamento do terreno. A regido das micro-
-ondas de 3,2 cm a 100 cm, cujos comprimentos de onda chegam a ser
da ordem de 200.000 vezes maiores que os comprimentos de onda da luz
visivel, tem, como principal vantagem, n&o ser barrada ou absorvida pelas
micrométricas particulas ou gases da atmosfera. Essa condigdo permite
obter imagens mesmo quando a cobertura de nuvens ¢é total. Além disso,
o imageamento também pode ser feito a noite. Um sensor de radar opera
em uma unica banda, sendo o Unico sensor que nao tem caracteristicas
multiespectrais.

O entendimento das imagens de radar ndo é um procedimento tao in-
tuitivo como o que se tem com imagens multiespectrais opticas, as quais
muito se assemelham com as imagens processadas pelo olho humano.
Para interpretar uma imagem de radar, é preciso conhecer os varios fato-
res condicionados a visada lateral que implicam na obtencéo da imagem,
0S quais nao sao de claro entendimento. Devido a isso, 0 processamento
das imagens de radar requer um modulo distinto dos processamentos das
imagens multiespectrais, a comecar pela necessidade de primeiro ter que
reamostrar os pixels distorcidos devido a visada lateral obliqua para pixels
de tamanho fixos.

Os primeiros usos de imagens de radar comegaram na década de 1950
com fins militares. Nas décadas de 1960 e 1970, ja eram extensivamente
obtidas com avides, mas somente nos anos de 1990 comegaram a ser ob-
tidas por satélites. Praticamente diferem em tudo dos sensores multiespec-
frais, a comecgar pela denominacao das bandas espectrais. Elas sdo iden-
tificadas por letras, aparentemente sem nenhum significado, fruto de uma
tentativa nos anos de 1940 de manter segredo militar das faixas espectrais
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de operacao (Figura 3.8). Quanto maior o comprimento de onda, maior € a
penetracdo da onda nos alvos.

/—/7‘\—/

Absorcao da radiacao Transmitancia da radiagéo Camada atmosférica
W ‘V‘Q‘ K ‘X‘C‘ S ‘ L ‘P Nome das bandas
0,3 1[ ?1 1 E) 35 1 é)o Comprimento de onda (cm)
Comprimento de onda Frequéncia
(cm) (GHz)
X 2,4-3,8 12,5-8
C 3,8-7,5 8—4
S 7,515 4-2
L 30-15 2-1
P 30-100 1-0,3

Figura 3.8. O grafico mostra a transparéncia quase total das vérias bandas de

radar e no quadro os respectivos intervalos de comprimento de onda e as corres-
pondentes frequéncias.

Considerando que, nos grandes comprimentos de onda das micro-on-
das, a interacdo é do tipo macroscoépica, a escolha do comprimento de
onda do radar deve ser compativel com o tamanho das feicdes do alvo que
se deseja identificar. Por exemplo, a banda de comprimento de onda X é
melhor paraidentificar as variagdes texturais de solos, enquanto, para o ma-
peamento geoldgico, cujas feicbes do terreno sdo de grandes dimensoes, é
mais apropriado usar a banda L. No entanto, se quisermos obter uma maior
penetracéo da onda na vegetagcao de uma floresta, uma banda de maior
comprimento, como a banda P, maior do que o tamanho médio das folhas,

€ mais indicada.
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3.6.1. O pulso de radar e a visada lateral

Diferente da iluminagao solar, que consiste no envio de radiagdes pa-
ralelas e continuas de luz (fotons) sobre uma superficie, o radar envia, por
meio de uma antena, séries descontinuas de pulsos de fétons que se espa-
Iham sobre o terreno como um feixe angular na forma de um lébulo. A trans-
misséo € de um pulso eletromagnético de alta poténcia, de curto periodo
de tempo e de feixe muito estreito. Tem o nome de pulso porque € enviado
em intervalos regulares de tempo. Durante a propagacgao pelo espaco, o
feixe se alarga em forma de cone ou de l6bulo até atingir o alvo que esta
sendo iluminado, sendo entado espalhado (refletido em todas as direcoes).
Feixes da energia espalhada retornam para a antena que, neste momen-
to, torna-se receptora de sinais. Sdo chamados de retroespalhamento. O
I6bulo no terreno, em relagao a diregdo de propagacéao da plataforma que
fransporta o sistema de radar, é amplo na dimenséao transversal (dezenas
ou centenas de quildmetros) e estreito na dimensao longitudinal da linha de
voo (Figura 3.9).

elemento de resolugao no terreno

Figura 3.9. No imageamento lateral do terreno, um pulso de radiacéo eletromag-
nética emitido por uma antena de radar de visada lateral ilumina uma area na forma
de um Iébulo.
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O mecanismo se resume em enviar, em um intervalo de tempo progra-
mado, sucessivos pulsos de onda eletromagnética na diregcao do objeto, a
medida que a plataforma se desloca, varrendo linhas sucessivas no terreno.
Como a velocidade de propagacao do pulso & conhecida (velocidade da
luz, 3 x 108 m s™), medindo-se o tempo de envio do pulso até o seu retorno
a antena, o sistema calcula a distdncia em que o objeto esta da antena e
entdo registra na imagem a posicdo que ocupa no terreno (posicdo do pi-
xel). Um Iébulo de iluminagdo é equivalente a uma linha de imageamento
dos sistemas sensores multiespectrais. Para cada pulso registrado, a sua
intensidade & medida. Para emitir esses pulsos de REM, os radares de sen-
soriamento remoto utilizam uma pequena antena retangular que € fixada na
lateral da aeronave ou do satélite e que &€ apontada lateralmente em relagéo
a direcao da ftrajetoria. Por isso sdo chamados de radares de visada lateral
e aimagem € de visada obliqua. Alargura do feixe da antena determina a
largura do l6bulo no terreno e o tamanho da antena € um parametro que im-
plica no céalculo da resolucéo espacial. Quanto maior o tamanho da antena,
maior a resolugéo espacial. Devido a impossibilidade de colocar grandes
antenas nas plataformas, a engenharia construiu antenas sintéticas que si-
mulam o tamanho efetivo de uma grande antena. Sao, por isso, conhecidos
como radares de abertura sintética (synthetic aperture radar-SAR).

Anecessidade de uma visada lateral € demonstrada na Figura 310, que
monstra aincoeréncia da visada vertical para detectar as posi¢oes e distan-
cias dos alvos em relagao ao sensor. Essa € outra diferenca basica de ima-
geamento por radar em comparacao as imagens multiespectrais de visada
vertical. Nessa figura, o alvo A3 e os pares de alvos (A1, A5) e (A2, A4) estao
em posicdes diferentes no terreno. Quando o pulso vertical de onda do ra-
dar chega ao terreno, primeiro ele encontra o alvo A3 e faz o registro de sua
posicao naimagem, como se ele estivesse em uma posicao do terreno mais
proxima da aeronave. A seguir, o pulso de radar atinge simultaneamente os
alvos A2 e A4, registrando os pulsos refletidos com sobreposi¢céo de tempo
e, portanto, de distancia. Para o sistema, os alvos A2 e A4 estdo na mes-
ma posicao do terreno, sobrepostos. O mesmo se repetira em um terceiro
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momento de tempo para os alvos Al e A5. Esses pares de alvos sdo assim
registrados na imagem com posi¢oes distorcidas, tal como mostra o lado
direito da Figura 3.10. Essa incoeréncia € conhecida como ambiguidade e
por isso imagens de radar ndo podem ser tomadas na vertical.

Posicdes distorcidas dos
alvos nasimagens

[1 /A A

A, A=A, A=A,

Figura 3.10. llustragdo mostrando o motivo pelo qual ndo existem sensores de
radar com visada vertical.

3.6.2. Medida do tempo de transmissao do pulso

A configuragéo do envio de pulsos na direcéo de visada lateral, como
e feito por todos os radares imageadores, € mostrada na Figura 3.11. A an-
tena transmite os pulsos de micro-ondas em intervalos de microssegundos
(cerca de 1.500 pulsos por segundo) que vao se propagar no lébulo de
iluminacdo como frentes da onda em sucessivos incrementos de tempo (1
a 8). No tempo 6, o pulso transmitido alcanca a casa, e a frente de onda
de retorno (retroespalhada) tem inicio no tempo 7. No tempo 12, o sinal de
retorno da casa alcanga a antena e € registrado com esse tempo no grafico
de resposta da antena. No tempo 8, a frente de onda transmitida é refletida
da arvore e 0 seu “eco’ alcanga a antena no tempo 16. Medindo-se eletro-
nicamente o tempo de retorno do sinal, sdo determinadas as distancias ou
as posicdes (range) entre o transmissor e os dois objetos refletores. Como
a casa retroespalha o pulso de onda de radar com intensidade maior do
que a arvore, a intensidade da resposta do sinal registrado é mais forte.
E 0 mesmo que dizer que a reflectancia da casa é maior que a da arvore.
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Apenas que o valor dessa reflectancia € medida de maneira diferente aos

dos sensores multiespectrais.

pulso emitido

pulso retroespalhado

retroespalhamento

da casa

) f retroespalhamento
® da arvore
o
(2]
c
9 /
£

| | | | | | | | >

1 2 3 4 5 6 7 8

Tempo

Figura 3.11.Modelo de propagacéo de pulsos de onda por um radar de visada la-
teral e o retorno dos pulsos para a antena, apés serem retroespalhados pelos alvos.

Fonte: adaptado de Lillesand et al. (2008).

Em todos os momentos, sdo medidos os tempos de transmissao e de
retorno dos pulsos. Por sabermos que a REM, independente do seu com-
primento de onda, se propaga a velocidade da luz, podemos calcular a
distancia do objeto medida no plano inclinado (da antena ao alvo) usando

a Equacéao 3.12.
Ct
SR = — (312)
2

99



PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

em que
SR = distancia no alcance inclinado (slant range);
C = velocidade daluz; e

t = tempo entre o pulso transmitido e recebido.

O tempo é medido pela fase de onda que tem a sua referéncia em um
ponto de partida relativo a um tempo arbitrario no momento em que o pulso
€ transmitido. Como uma onda é um fenémeno ciclico, a fase é frequente-
mente medida em graus, onde 90° representa 1/4 de um ciclo e 360° um
ciclo completo. Quando o pulso € transmitido, registra-se o grau da fase
no tempo ¢ =0, como mostra a Figura 3.12. A fase do sinal de retorno é
comparada com a fase do sinal transmitido e o tempo de retorno do sinal é
calculado, determinando-se assim, a posicao do objeto no terreno.

A (comprimento de onda)
360° rotagado de fase
2

Amplitude
A

\ » Tempo

Fase 45°
Tempo 0

Fase 0

Figura 3.12. Medida do tempo pela fase da onda quando o pulso de radar ¢ trans-
mitido.

A antena funciona duplamente, como uma fonte transmissora da REM e
como receptora da radiagao de retorno. Uma chave liga a antena para emi-
tir o pulso de alta poténcia, marca o tempo, e logo a seguir a desliga para
registrar o sinal de retorno do pulso que foi enviado e o0 seu correspondente
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tempo de retorno. O sinal de retorno do terreno € bem mais fraco que o en-
viado e deve ser amplificado significativamente. No sensor de radar a bordo
do satélite SeaSat, o pulso transmitido tinha poténcia de 50 W, enquanto a
poténcia efetiva recebida pela antena de um objeto tendo uma secéo de
area transversal ao pulso de 10 m? (pixel) era cerca de 107" W.

3.6.3. Polarizacao da onda

As ondas corpusculares de fontes de radiacado como o Sol sdo natural-
mente despolarizadas. No radar, quando um pulso de energia é emitido
pela antena, o vetor do seu campo elétrico é controlado por um cristal po-
larizador com eixo de transmissao situado na horizontal ou na vertical para
fazer vibrar a onda transmitida em uma direcao horizontal (H) ou vertical (V).
Essa onda é chamada de polarizada. A maioria dos pulsos é plano-polari-
zada, o que quer dizer que se o0 pulso é emitido na diregdo H, o retorno do
pulso também é registrado na direcao H. Diz-se, entdo, que a polarizacao
€ HH. Da mesma maneira, tem-se a polarizacdo plano-paralela VV. A pola-
rizagao HH € mais aconselhada para as superficies terrestres enquanto a
polarizagado VV é mais indicada para as superficies (ondas) do mar. AFigura
3.13 mostra a configuracao de polarizagao de pulsos horizontal e vertical.

8

Plano horizontal Plano vertical

Figura 3.13. Polarizacao do sinal de radar enviado pela antena nos planos horizon-
tal (A) e vertical (B).
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Quando o pulso atinge o alvo, ocorre a despolarizagao, de modo que o
sinal enviado pode retornar a antena com uma intensidade maior em uma
direcéao diferente da direcao de polarizagéo emitida. Por exemplo, um sen-
sor que emite um pulso na diregado H pode registrar o sinal de retorno na
direcéo polarizada V. Nesse caso, tem-se 0 que se denomina de polariza-
cao cruzada HV. Se o sinal polarizado € emitido em V e o sinal de retorno é
registrado pela antena em H, tem-se a polarizagéo cruzada VH.

Atualmente, muitos sensores de radar operam com as combinacdes de
polarizagdes paralelas e cruzadas, possibilitando a aquisicao de imagens
em quatro modos de polarizagdo: HH, HV, VV e VH. Isso € equivalente a
quatro bandas, mas néo podem ser assim denominadas, porque as quatro
imagens polarizadas estdo todas no mesmo comprimento de onda. A vanta-
gem € que as imagens multipolarizadas aumentam as chances de discrimi-
nacao dos materiais em funcéo das variagdes de rugosidade da superficie.
A vegetacao, em particular, tende a mostrar diferentes respostas nas pola-
rizagbes HH, HV (ou VH) e VV, por causa da despolarizacédo da REM pelos
multiplos retroespalhamentos dos galhos e folhas, como se vé nas imagens
da Figura 3.14.

Figura 3.14. Diferencas das tonalidades de cinza dos alvos de uma éarea agricola
nas imagens de radar com duas polarizagdes diferentes, HH (A) e HV (B), obtidas
pelo satélite japonés ALOS PALSAR.
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3.6.4. Radar de abertura sintética

AFigura 315 mostra que um pulso de radar configura um l6bulo no terre-
no com largura estreita noinicio do pulso e larga no final. Nesse caso, diz-se
que é um radar de abertura real. Ndo se tem uma linha de largura uniforme
Como Nos sensores opticos e termais. Isso implica que aresolugao espacial
das imagens de radar varia de valor ao longo do l6bulo. De fato, devido
a configuragcao do lI6bulo no terreno, ha duas resolucbes espaciais, uma
medida na direcao de iluminacéo do pulso e outra na diregéo transversal ao
I6bulo. Sao ditas resolucéo em alcance (range) e resolugao azimutal ou re-
solucao longitudinal e transversal ao [6bulo. Os calculos dessas resolugoes
dependem da duracgéo de tempo que a antena emite os pulsos de energia,
da largura angular do feixe do pulso enviado pela antena e do tamanho da
antena. Para solucionar o problema da medida da resolu¢cédo espacial do
radar de abertura real, foram concebidos os radares de abertura sintética.

Figura 3.15.Em um radar de abertura real, a medida daresolugao espacial varia ao
longo da distancia longitudinal do I6bulo e da largura transversal do I6bulo.

Os radares de abertura sintética, que sdo a tecnologia hoje utilizada
para todos os sistemas de radares transportados em avides ou satélites,
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empregam uma antena de tamanho fisico pequeno que sintetiza uma ante-
na de tamanho de centenas de metros. Isso é conseguido por modificagdes
nos registros dos dados e por técnicas de processamento de sinais. Em
detalhe, essa operacéo é bastante complicada. E suficiente mostrar que
se usa o movimento da plataforma ao longo da linha de voo para transfor-
mar uma antena pequena em uma matriz de antenas que sao unidas mate-
maticamente para detectar o alvo (Figura 3.16). A antena real de tamanho
pequeno € mostrada em diversas posigdes sucessivas ao longo da linha
de voo, fazendo com que 0 alvo seja visto varias vezes (looks), como esta
representado a direita da Figura 3.16. Um objeto posicionado em alcance
proximo (near range) é visto, proporcionalmente, por menores nimeros de
elementos de antena. Quando na posigdo de alcance distante (far range),
€ visto por maiores numeros de elementos de antena. Essas posi¢cbes su-
cessivas sao tratadas matematicamente e eletronicamente como se elas
fossem simplesmente elementos de uma Unica antena longa, resultando em
uma resolucdo azimutal constante ao longo do I6bulo do feixe de radar, in-

dependente da distancia dos alvos a antena.

Alvo visto
com 3 looks

Antena
sintetizada |
(6 elementos) [l
. Antgna "» Antena [ |
sintetizada ; real
(3 elementos) , !

Near range

Far range

Figura 3.16. Multiplos elementos de uma antena (looks) que sintetizam uma grande
antena. Em near range, trés elementos de antena e, em far range, seis elementos.

Fonte: adaptado de Lillesand et al. (2008).
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3.6.5. Distor¢coes geométricas
da imagem de radar

A visada lateral das imagens de radar € como uma visada obliqua. A
imagem é originalmente construida pelo registro dos sinais medidos no pla-
no inclinado, o que causa uma deformagao dos alvos em todas as imagens
de radar, deslocando, comprimindo ou achatando as formas dos objetos
que se situam mais proximos a antena. Custosos processamentos corrigem
esse tipo de distorgao, transformando a imagem do plano inclinado (slant
range) para o plano horizontal no terreno. Outros dois tipos de distorgao, de
carater mais complexo, também ocorrem devido as medidas das distancias
dos objetos ao sensor serem feitas no plano inclinado. Ainversao de relevo
(layover) e o encurtamento de rampa (foreshortening) sao esses dois tipos
de distorgoes. Para entendé-los, basta observar a relagdo da inclinagao da
frente de onda com a inclinacéao das encostas de relevo voltadas em dire-
¢ao ao radar, como sao apresentadas na Figura 3.17. Nesse exemplo, 0s
morros sao de relevos simétricos. Considerando-se que os radares utilizam
medices do tempo de retorno do sinal, a duracéo de tempo que o feixe de
radar leva para iluminar a frente de uma encosta, de sua base ao topo, é o
fator que determina a sua posicao e a sua dimensao na imagem.

No /ayover, a frente de onda atinge primeiro o topo do morro para de-
pois atingir a base. Portanto, o sinal de retorno do topo do morro chega
primeiro ao sensor. Como a imagem de radar determina a posi¢cao do alvo
em funcéo do tempo de ida e de retorno do sinal e sabendo que imagem é
uma superficie em duas dimensodes, 0 topo do morro aparece na imagem
antes da base. Observe, na Figura 3.17, que ainversao de relevo ocorre nos
morros que estao mais proximos do sensor, ou seja, com angulos de de-
pressao maiores. Por isso, a inversdo de relevo é mais intensa em imagens
de radar de satélites do que de avido. O efeito dessa distorgdo € mostrado
pela imagem na Figura 3.18, onde o relevo aparece na forma de “V” com
alto retorno do sinal (tons claros), mascarando por completo a forma real do
relevo. Quando a frente de onda incide normal a face do relevo, ndo ocorre
distorgao.
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Angulo de depressao

A

Layover Layover Normal Foreshortening

Figura 3.17.llustracdo das distorcdes geométricas em imagens de radar conheci-
das como layover (inversao de relevo) e foreshortening (encurtamento de rampa). A
primeira posicéo que a frente de onda toca o ponto no terreno é funcéo dainclinagao
da frente de onda com a inclinacé&o das faces de relevo. A excecédo da posicdo
normal, as demais indicam distorgdes na forma dos objetos que serdo vistos na
imagem de radar.

Figura 3.18. Formas em V de relevo como se fossem artefatos que surgem nas
imagens de radar pelo efeito de inverséo de relevo (ALOS PALSAR, Chapada dos
Veadeiros, GO).

O encurtamento de rampa se expressa como uma compressao ou en-
curtamento da encosta frontal, relativo a encosta dorsal do relevo. Esse
efeito ocorre quando o angulo de incidéncia local (angulo de incidéncia da
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onda com o terreno) € menor que o angulo de iluminagao, mas maior que
zero. Isso faz com que a face de encosta voltada para a antena apareca na
imagem em tons bem claros, indicando forte poténcia do sinal de retorno,
e nao por causa de qualquer outra caracteristica do relevo. Com a dimi-
nuicdo do angulo de incidéncia local, a geometria faz com que a extensao
da vertente (topo para base) diminua, aumentando assim, a intensidade do
encurtamento da rampa.

Na Figura 3.19, as encostas frontais aparecem como faixas estreitas e
alongadas, com tonalidades claras, enquanto as encostas dorsais apare-
cem com tonalidades escuras. Essas faixas alongadas e claras correspon-
dem ao encurtamento de rampa. Se, por um lado, a visada inclinada traz
esses inconvenientes, por outro lado, ela € a razao principal das imagens
de radar serem consideradas como imagens muito eficientes para a analise
das texturas de relevo. O raio de onda inclinado ilumina as faces frontais
das encostas de relevo e geram sombras nas faces opostas. Essa condi-
cao deiluminagao gera pares iluminado/sombreado (claro/escuro) que sao
responsaveis por criarem uma percepgao visual tridimensional do relevo.

Figura 3.19. Feicdes de encurtamento de rampa (faixas estreitas, alongadas e
claras) em uma imagem de radar do satélite japonés ALOS PALSAR da regido de
Chapada dos Veadeiros, GO.
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3.6.6. Ruido speckle

A qualidade radiométrica das imagens de radar é afetada por um pa-
rametro instrumental que diz respeito a coeréncia de onda. Luz coerente é
aquela formada por ondas de mesma frequéncia, fase e direcéo. Por isso,
a luz solar é incoerente. No radar, a onda emitida é altamente coerente.
Devido a essa propriedade, um tipo de ruido denominado speckle esta
sempre associado aos sensores de radar. O speckle € um ruido multiplica-
tivo que € proporcional a intensidade do sinal recebido. Em uma célula de
resolucao no terreno, pode existir um numero muito grande de alvos difuso-
res, aleatoriamente distribuidos, de tal forma que esses alvos podem interfe-
rir uns aos outros, construtivamente e destrutivamente. Ainterferéncia des-
frutiva causa o cancelamento do sinal refletido e a interferéncia construtiva
a sua soma, fazendo aparecer variagdes subitas na intensidade da imagem
que € oruido speckle (Figura 3.20). O efeito visual naimagem é um padrao
granulado do tipo sal e pimenta que degrada a qualidade visual daimagem
para fins de interpretacéo (Figura 3.21). O speckle pode ser reduzido com
multiplas visadas (looks), porém, o aumento de looks causa degradacao da
resolucao espacial.
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Interferéncia construtiva

Ondas coerentes

Resultado

Interferéncia destrutiva

Resultado

Ondas coerentes

Interferéncia <«
construtiva
Graus variados
L7 deinterferéncia
Interferéncia /
destrutiva

Figura 3.20. Interferéncia construtiva e destrutiva da onda coerente de radar apés
sofrer retroespalhamento.

Figura 3.21.Presenca doruido speckle (aspecto de sal e pimenta em toda aimagem)
em uma cena do satélite canadense Radarsat-1 daregiao de Lagoa dos Patos, RS.
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Atualmente, o sensoriamento remoto é constituido por uma ra-
zoavel constelacao de satélites que oferecem imagens para aten-
der as necessidades de uma ampla demanda de usuarios, o que
€ realizado por meio de medidas de resolugdes que obtém as pro-
priedades dos objetos no terreno. Para os usuarios que necessitam
de uma observacao detalhada do tamanho e das formas dos ob-
jetos, ha os sensores que detectam areas unitarias do terreno de
tamanho menores que 1 m, sendo muito Uteis para levantamentos
cadastrais multifinalitarios, urbanos e cartografia digital. Os interes-
sados no acompanhamento da evolugao e de mudancas da paisa-
gem podem recorrer aos que, em um pequeno intervalo de dias,
possibilitam uma alta taxa de revisita a area. E para os que se inte-
ressam em determinar a composicao ou a constituicao dos materiais
rocha, solo, agua ou vegetacao, a procura € pelos sensores com um
grande numero de bandas espectrais. Por isso, o melhor modo para
avaliar as potencialidades de um sensor € pelo dimensionamento de

suas resolucoes.

4.1. Almportancia das
Resolugdes das Imagens

Nas aplicagdes de sensoriamento remoto mais comuns, que sao as que
envolvem mapeamento e analises geotematicas, duas questées estdo sem-
pre presentes na escolha do sensor: qual &€ a melhor resolucao da imagem
para se identificar e resolver os objetos de interesse? E qual &€ a melhor es-
cala para representar os objetos ou fendmenos geograficos? Nem sempre
harespostas simples para essas duas indagacdes. O que mais prontamen-
te pode-se responder € que as imagens dos sensores que recobrem gran-
des aéreas, com largura de faixa de imageamento no terreno de centenas
de quilébmetros, sdo associadas com resolugdes espaciais pequenas (20 —
30 m), e asimagens dos sensores que recobrem pequenas areas, com lar-
gura de faixa de imageamento de dezenas de quildbmetros, sdo associadas
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com resolucdes espaciais grandes (<1 m). Consequentemente, asimagens
de pequena resolucao espacial, por ndo mostrarem os detalhes dos alvos,
servirdo para estudos em escalas cartograficas mais regionais, enquanto as
imagens com grande resolucao espacial se prestardo para estudos locais
de detalhe. Essa relacao entre a largura de area de imageamento e a reso-
lucao espacial acontece para equilibrar o volume de dados que € gerado

pelos sensores.

Na pratica, a detecgao ou a identificacdo de um objeto nas imagens de
sensoriamento remoto ndo é determinada somente pela resolugéo espacial,
isto é, pelo tamanho do objeto, visto que qualquer objeto, para ser melhor
investigado, € necessario conhecermos outras propriedades como a sua
compaosicao, cor, texturas, associagoes, ou até mesmo indices bioldgicos.
Os sensores imageadores cumprem esta tarefa por meio da medida simul-
tanea de quatro diferentes tipos de resolucdes. Cada sensor tem o seu con-
junto proprio e Unico de valores de resolugcbes e a mudanca de apenas um
de seus valores implicara na definicao de outro tipo de sensor. Essas quatro

medidas de resolugdes sao conhecidas como:

Resolucao espacial, a qual, pelo tamanho do campo de visada do
sensor, é capaz de medir as dimensodes dos objetos e suas relactes

espaciais;

Resolucao espectral, pela qual identificamos a cor e composi¢céao dos
objetos, dependendo do numero de bandas espectrais que 0 sensor

pOssui;

Resolucéao radiométrica, que define com que precisao a reflectancia
do alvo é medida, a fim de se ter uma imagem bastante nitida do

objeto; e

Resolucao temporal, que define, em um intervalo de tempo, quantas
vezes 0 alvo pode ser observado, a fim de se detectar mudangas ou

acompanhar sua evolugao.
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Essas quatro medidas de resolu¢tes sao validas para os sensores mul-
tiespectrais da faixa Optica e termal. Elas atuam em conjunto em um proces-
so interativo nem sempre facilmente percebido quando se analisa a ima-
gem. Para os sensores de radar, por serem ativos e terem visada lateral, as
medidas de resolucdes espaciais diferem completamente das medidas de
resolugcdes dos sensores multiespectrais e séo tratadas a parte por tltimo.

4.2. Resolucéao Espacial

O tamanho individual do elemento de area imageada no terreno, cha-
mado de pixel, representa, em qualquer tipo de sensor, um parametro im-
portante da imagem: a resolucao espacial. Aresolugao espacial determina
o tamanho do menor objeto que pode ser identificado em uma imagem.
Matematicamente, a resolucao espacial é definida pelo espacamento dos
pixels no terreno, o que € nada mais que uma taxa de amostragem realizada
pela projecao de um simples detector de tamanho w sobre o terreno, em
funcao do valor do &ngulo do campo de viséo instantaneo (IFOV) da 6ptica
do sensor. Na denominagdo em inglés, da-se o nome desse espacamento
de pixel no terreno de ground pro ect sample interval (GSI). A formula mate-
matica da Equacgao 4.1 para calcular o GSI considera os seguintes parédme-
tros: espacamento entre detectores discretos que é igual ao tamanho W do
detector e que pode ser mencionado como espacamento interdetectores;
altura H que o sensor esta no espaco; e distancia focal (f) da optica do
sensor (Equacao 4.1).

H
GSI = W — (41)
S

E pratica comum denominar a taxa de amostragem GSI como sendo
igual ao campo de visada instanténea projetado no terreno (ground-pro ect
instantaneous field of view - GIFOV). Um pequeno IFOV é desejavel quando
ha a necessidade de se registrar altos detalhes espaciais. Dessa forma,
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quanto menor € o tamanho do IFOV, maior é a capacidade de se detectar,
nasimagens, os menores elementos que integram a cena. AFigura 4.1 ilus-
tra a configuragdo geométrica para o calculo da resolugdo espacial segun-
do esses parametros.

1

distancia focal

Altitude

Figura 4.1. Medida geométrica da resolugdo espacial a partir do valor do angulo
instantaneous field of view (IFOV) e da altura H do sensor.

Nos sensores orbitais, a dptica é a de um telescopio portatil com distan-
cia focal de 2 a 3 m, que configura o valor do angulo sélido f do IFOV em
centésimos de milirradianos. Também podemos usar a medida de S para
calcular aresolugao espacial (Equacgéao 4.2).

GSI = Hp (4.2)

Usando a Equagao 4.2, para um sensor orbital colocado a altura de 700
km e com um IFOV igual a 0,043 milirradianos, o tamanho do elemento de
resolucao no terreno sera (Equacao 4.3):
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D =700.000 x (0,043 x 107%) = 30,1 m (4.3)

A titulo de ilustrar o efeito da resolugao espacial na identificacdo dos ob-
jetos, a Figura 4.2 mostra imagens de trés sensores opticos com diferentes
resolucdes espaciais. Fica evidente que se pode estabelecer uma relagéo
de comparacéo entre a resolugado espacial e a escala de visualizagao da

imagem.

Sentinel-2 (20 m)

Figura 4.2. Imagens com resolugbes
espaciais distintas na regidgo de
Brasilia, DF. Landsat 8 OLI: 30 m (A);
Sentinel-2AMSI|: 20 m (B); e CBERS-4A

¥ ) n »
* - CBERS-4A MUX (2 m) VIS AuN(&)}

As equacgdes anteriores nos indicam que um objeto somente pode ser
resolvido (detectado) quando o seu tamanho €, no minimo, igual ou maior
do que o tamanho do elemento de resolu¢ao no terreno, ou seja, da resolu-
cao espacial. Portanto, se um objeto tem 20 m x 20 m de tamanho, a resolu-
cao espacial daimagem deveria ser, no minimo, de 20 m para que pudesse
ser identificado na imagem. Entretanto, a experiéncia mostra que, de fato,
para um objeto ser resolvido naimagem, aresolugao espacial nominal deve
ser de pelo menos a metade do tamanho do objeto medido na sua menor
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dimensao. Mesmo assim, o objeto ainda tem que apresentar um bom con-
fraste de reflectancia com os alvos que Ihe sao vizinhos, vistos na dimen-
sdo espacial do pixel. Isso porque o pixel representa uma média de duas
dimensdes: 0 espaco e o comprimento de onda definem as caracteristicas
dos dados. Aterceira dimensao € o tempo que o sensor detém sobre o pixel
para medir a reflectancia, o que é muito pequeno para ser considerado. E
como dizer que a informac&o que um pixel integra é uma sobreposicao de
ambas as dimensodes, espacial e espectral.

A Figura 4.3 exemplifica esse conceito de resolucao espacial segundo
as relagdes dessas duas dimensdes e vizinhancas dos pixels. Em (A), a
resolucao espacial possibilita detectar individualmente cada uma das duas
arvores porque elas tém a mesma dimensao do pixel, mas naimagem, elas
nao sao resolvidas porque, na dimensao espectral, os dois pixels ttm o
mesmo valor de cinza, fundindo-se como se fosse um Unico objeto. Em (B),
as duas arvores sao resolvidas na imagem por estarem separadas por um
pixel de reflectancia diferente.

B

s s i

Figura 4.3.Em (A), situacdo em que a resolucdo espacial da imagem medida nas
dimensdes de tamanho e comprimento de onda nao permite resolver os objetos e,
em (B), situacdo que permite resolver os objetos.

Outra influéncia na resolugao espacial € a localizacéo relativa dos pi-
xels e dos alvos. Ha iniUmeras possibilidades dessa relagao acontecer. Por
exemplo, um alvo de alta reflectancia que ocupe 50% de um pixel pode
ter metade dele localizado em um pixel e a outra metade no pixel vizinho
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(Figura 4.4A), ou estar repartido em mais do que dois pixels, como se vé
na Figura 4.4B. Considerando que o background da area seja de baixa re-
flectancia, na primeira situacéo, o alvo pode ser detectado nos dois pixels.
Na segunda situacéo em que o alvo ocupa 30%, 15%, 5% e 10% em qua-
tro pixels adjacentes, o alvo pode ser detectado em trés dos quatro pixels.
Nessa mesma situagao, mas considerando que as reflectancias do alvo e
do background nao sejam muito diferentes, a possibilidade de detecgéo do
alvo muda completamente. Em resumo, é imprevisivel a detecgdo de um
alvo mesmo que o poder de resolucao espacial daimagem seja, por defini-

¢ao, capaz de detecta-lo.

B

Figura 4.4. Efeito da localizago relativa do pixel e do alvo no poder de resolucdo
espacial daimagem.

Finalmente, devemos considerar que, para a maioria das aplicactes de
sensoriamento remoto, o poder de resolugao espacial de um sensor envolve
uma analise darelacao do grau de autocorrelacéo da organizagao espacial
dos objetos no terreno. Como regra geral, em terrenos naturais néo urbanos,
os alvos geralmente apresentam uma alta correlagcao espacial, mostrando
pouca variabilidade ao longo de uma extensa area, néo exigindo, para as
suas identificacoes, altas resolugdes espaciais. Ja para uma area com alta
variabilidade de tipos de ob jetos, como uma area urbana, a exigéncia seria
para um sensor com resolucéo espacial de poucos metros, para que as
casas, ruas, estacionamentos, possam ser resolvidos.
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4.3. Resolucao Espectral

Muitos dos satélites de sensoriamento ndo tém resolugdo espacial
capaz de identificar objetos individuais pelo seu tamanho. Isso nao € ne-
cessariamente um problema, porque o tamanho de um alvo n&o € a Unica
propriedade para se identificar um objeto, na concepcao do sensoriamento
remoto multibanda. Por exemplo, varias arvores de um bosque podem ca-
ber dentro de um Unico pixel de 30 m 30 m. Reconhecer que esse pixel é de
vegetacao e que pode ser diferenciado do pixel vizinho, que pode ser um
solo exposto, € possivel, se considerarmos as diferencas de reflectancias
da vegetacao e do solo. Nesse caso, € a resolucao espectral da imagem,
isto €, o comprimento de onda, que soluciona o problema. Mas, paraisso, é
necessario o conhecimento auxiliar dos padrdes de reflectancia, no exem-
plo, da vegetacéo e do solo e, assim, para todos os objetos ou materiais.
Para o sensoriamento remoto, a obtengao simultanea de imagens em multi-
plas bandas espectrais &€, sem duvida, a propriedade mais importante dos
sensores imageadores. O termo resolugao espectral envolve pelo menos

frés parametros de medida:

1) numero de banda que o sensor possui;
2) largura dabanda; e

3) posicao que a banda esta situada no espectro eletromagnético.

Comparativamente, um sensor tem melhor resolugdo espectral se ele
possuir maior numero de bandas situadas em diferentes regides espectrais
e com larguras estreitas. Quanto maior for o nUmero de bandas, maior é a
possibilidade de identificar, nas imagens, pelas variagbes de reflectancia,
os diferentes tipos de materiais ou objetos presentes na paisagem. Quanto
a largura da banda, ela deve ser dimensionada em concordancia com as
larguras médias das bandas de absorcéo dos materiais. Essas bandas de
absorcdes podem ser identificadas nos espectros de reflectancia de cada
material. As bandas de absorcdes sao identificadores da composicao
do objeto e normalmente elas tém a largura da ordem de 10 nm a 20 nm.
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Sensores com bandas muito largas, além de 20 nm, sdo menos capazes
de diferenciar objetos da mesma classe em funcao das variagdes de suas
composicoes (por exemplo, espécies de vegetacao).

AFigura 4.5 ilustra esses dois critérios de resolugao espectral, nUmero
de bandas e largura das bandas, tendo, como exemplo, as bandas do sen-
sor ASTER. Nove entre as 14 bandas desse sensor foram selecionadas para
discriminar minerais de alteragao hidrotermal. Os espectros de reflectancia
dos minerais de alteragao hidrotermal plotados nessa figura mostram que
a faixa espectral do infravermelho entre 2,0 uym a 2,5 ym € onde ocorre a
maioria das bandas de absorcéo que permitem distinguir um mineral do
outro. Das nove bandas, cinco foram posicionadas nessa regiéo espectral.
Como as bandas de absorcao dos minerais sao estreitas, as bandas do
sensor ASTER sao suficientemente estreitas para as imagens diferenciarem
e identificarem esses minerais.

Talco

0,8 Calcita

Reflectancia (%)

) A !
0,5 1,0 15 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Figura 4.5. Espectros de reflectancia de minerais calcita, caolinita, jarosita e talco,
sobrepostos as nove bandas do sensor ASTER. Alargura da banda do sensor deve
ser equivalente a largura da banda de absorgao do mineral para que este possa ser
identificado naimagem.
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Outro exemplo que serve para ilustrar o efeito da resolugao espectral
na detecgédo ou identificagdo de um objeto € mostrado na Figura 4.6, cujas
imagens correspondem a uma area da floresta amazobnica. Trata-se de ima-
gens do satélite Landsat com resolugéo espacial de 30 m. Na imagem da
esquerda da Figura 4.6, obtida na faixa espectral do vermelho (0,636 ym-—
0,673 um) pelo sensor Operational Land Imager (OLI) do satélite Landsat
8, um grande rio de centenas de metros de largura néo ¢é facilmente iden-
tificado. Isto porque as baixas reflectancias da agua e da vegetagao séo
praticamente iguais neste comprimento de onda, exibindo um baixo con-
traste espectral (de reflectancia) entre os dais tipos de alvos. Para a regido
amazonica, seria um erro selecionar essa banda espectral para elaborar
mapas de drenagem. Ja naimagem da direita da Figura 4.6, obtida na faixa
espectral do infravermelho préoximo (0,851 um—0,879 um), os rios sao facil-
mente identificados porque, enquanto a agua possui uma baixa reflectan-
cia, a vegetacao da floresta tem uma alta reflectancia, estabelecendo uma
razéo de alto contraste entre os dois alvos.

H 3"

Figura 4.6. Imagens da regido amazdnica nas bandas do vermelho (A) e do infra-
vermelho proximo (B) do satélite Landsat 8 OLI exemplificando o efeito da resolugéo
espectral no contraste da agua do rio com a vegetagao.

Valendo-se do poder da resolugdo espectral € que os sensores mul-
tiespectrais aparentam ter a sua resolucdo espacial melhorada. E bem
conhecido dos usuarios de sensoriamento remoto que € possivel detectar
objetos que sdo consideravelmente menores que a resolucéo espacial, se
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0 contraste entre objetos vizinhos € suficientemente alto. O exemplo mais
marcante é a identificacéo de estradas em imagens de satélites. Na Figura
4.7, 0 exemplo € novamente de uma imagem com resolucao de 20 m, onde
ha estradas sem pavimentacdo com larguras inferiores a 10 m. Devido ao
tamanho do pixel ser de 20 m, ele integra as areas da estrada e da vegeta-
¢ao marginal, constituindo um pixel de mistura com um valor qualquer de
reflectancia. Tal valor néo sera nem o valor puro da reflectancia da estrada
e nem o da vegetacdo. Mas como na banda do visivel a estrada sem pa-
vimentagao possui uma alta reflectancia, muito superior a reflectancia da
vegetacao, o valor médio da reflectancia do pixel de mistura se aproximara
mais do alto valor da reflecténcia da estrada do que do baixo valor de re-
flectancia da vegetacao. Nesse caso, 0s pixels que contém a esfrada e a
vegetacao terdo um nivel de cinza mais claro que 0s pixels puros escuros
da vegetacao.

Tal efeito de contraste apresenta-se como uma aparente melhoria na
resolucdo espacial da imagem. Para confirmar esse efeito da resolugao
espectral, na resolugao espacial, observe que, quando a banda espectral
selecionada for de comprimento de onda do infravermelho proximo, a es-
frada é dificiimente identificada porque, neste caso, as reflectancias da es-
frada e da vegetacéo sao muito proéximas, portanto, sem um bom contraste
espectral.

Figura 4.7. Efeito da resolucéo espectral na identificacdo de alvos (estradas de
terra) em areas de relativa densa vegetagdo, com larguras inferiores a resolucao
espacial de 20 m daimagem do sensor CBERS-4A MU X obtidas nas bandas espec-
trais do vermelho (A) e do infravermelho proximo (B).
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Infelizmente, ndo é facil aumentar, indefinidamente, qualquer um dos trés
parametros que medem a resolucao espectral do sensor: largura das ban-
das, posigdo das bandas ao longo do espectro eletromagnético e nUmero
de bandas. Um sensor com centenas de bandas espectrais que permite a
obtencao de uma amostragem detalhada do comportamento espectral da
reflectancia dos objetos aumenta significativamente a taxa de gravagao ou
de transmissao de dados do satélite para a Terra. Isso implica que apenas
pequenos segmentos de area no terreno podem ser imageados na pratica.
De certa forma, é por essas restricdes que se vé atualmente, nos exemplos
dos sensores orbitais em operacédo, certo comprometimento nas medidas
das resolucdes espectral e espacial. Normalmente os sensores com alta
resolugao espacial, para compensarem o grande volume de dados que tem
de ser transmitido para a Terra, possuem poucas bandas, limitadas as fai-
xas espectrais do visivel e do infravermelho proximo. S&o assim conside-
rados sensores de alta resolucéo espacial e baixa resolugao espectral. Ao
contrario, um sensor de baixa resolugéo espacial pode ser compensado por
um maior numero de bandas.

4.4. Resolucao Radiométrica

A medicéo dos detectores da intensidade de radiancia de cada pixel &
denominada de resolucao radiométrica. Quanto maior for a capacidade do
detector para medir as diferencas de intensidades dos niveis de radiancia,
maior sera a sua resolugdo radiométrica. A resolugdo radiométrica define
0 numero minimo e maximo de niveis de radiancia que o detector pode
registrar.

Como vimos antes, em funcgéo da intensidade da radiagdo de entrada
nos detectores do sensor, o sinal de saida é convertido eletronicamente
em valores numéricos digitais discretos. A esses valores, da-se o nome de
quantizacdo, a qual corresponde a medida da resolugao radiométrica. Em
termos praticos, a quantizacao do sinal € medida pelo intervalo de niUmeros
de valores digitais usados para expressar 0s valores de radiancia medi-
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dos pelo detector. A quantizacao & normalmente expressa em termos de
numeros de digitos binarios (bits). Quanto maior € a quantizacdo, melhor
€ a qualidade visual da imagem, como mostra a Figura 4.8. Nessa figura,
observa-se que aimagem de 16 bits (2'®=65.536) tem detalhes visuais me-

Ihores que as imagens de menores resolucoes radiométricas, por exemplo,
de 6, 4 ou 2 bits.

Voo
d £ 00
o< 8 bits [, 4 (] 16 bits

Figura 4.8. Imagens da &rea urbana do Distrito Federal adquiridas em 2, 4, 6 e 8
bits (A—D) mostrando que, quanto maior for o nivel de quantizagao em bits, melhor
€ aresolugao radiométrica.

4.5. Resolucao Temporal

Resolucao temporal refere-se a frequéncia com que o sensor revisita
uma area ao longo de sua vida Util. Isso s6 é possivel porque os satélites
de sensoriamento remoto executam uma orbita heliossincrona, que é um

caso particular de uma orbita semipolar. O plano de orbita € sempre fixo e
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ortogonal ao sentido de rotagao da Terra. Assim, o satélite passa sobre um
mesmo ponto da superficie da Terra na mesma hora. As orbitas possuem
uma inclinacao em relacéo ao equador de 97° a 98° a uma altitude nomi-
nal proxima de 550 km a 900 km. O tempo de viagem para completar uma
orbita € de aproximadamente 90 minutos. Em um intervalo de tempo de 24
horas, aproximadamente 14 orbitas se completam. Considerando-se que
0s sensores a bordo dos satélites conseguem imagear somente uma faixa
da Terra com algumas dezenas ou centenas de quildmetros de largura, as
14 érbitas imageadas em um dia ficam distanciadas entre si de milhares de
quildbmetros devido as velocidades relativas entre a orbita do satélite e a
rotacéo da Terra. Como a rotagao da Terra é no sentido de oeste para leste,
a cada novo dia a posicao da orbita progride na diregéo oeste.

Esse processo de cobertura pode ser exemplificado considerando-se
as caracteristicas de imageamento do satélite Landsat (Figura 4.9). Cada
orbita do Landsat cobre uma faixa no terreno de 185 km de largura. As oOr-
bitas tomadas no mesmo dia se distanciam entre si de 2.875 km, sendo
necessarios 16 dias para concluir o recobrimento total do globo. O principio
€ 0 mesmo para qualquer outro satélite. O que ira variar é a resolucao tem-
poral doimageamento, pois cada sensor imageia uma determinada largura
de faixa no terreno em virtude de sua altitude e paré@metros de visada.

A resolucéo temporal € fundamental para acompanhar ou detectar as
mudangas que ocorrem na Terra, principalmente para alvos dinamicos,
como sé&o os casos do ciclo fenolégico de culturas, desmatamentos e
desastres ambientais, tendo forte impacto na monitoracédo ambiental. Na
Figura 410, € mostrada uma imagem contendo uma area agricola com va-
rios pivos de irrigacao. Percebe-se que, em um intervalo de 40 dias, ocorre-
ram acentuadas alteragdes no parcelamento dos cultivares e no niumero de
pivos. Atualmente, pela facilidade com que se pode reposicionar a visada
de um sensor, de nadir para off-nadir (fora da vertical), muitos satélites ofe-
recem a possibilidade de revistas a area em periodos de tempo de dois a
frés dias.
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30°8 A

Figura 4.9. Padréo de recobrimento de érbitas completadas em um Unico dia pelo
satélite Landsat em destaque e no periodo da resolugao temporal de 16 dias.

Figura 4.10. Efeito da resolucdo temporal na detecgdo de mudangas em éareas de
cultivo sob sistema de irrigagao por pivd central em funcao das diferencas de menos
de dois meses nas datas das imagens. Aimagem (A) foi obtida em 25 de junho de
2021 enquanto aimagem (B) foi adquirida em 04 de agosto de 2021.
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4.6. Resolucao Espacial
de Imagens de Radar

As medidas de resolugdes espaciais dos sensores de radar sao bem
mais complexas que as dos sensores multiespectrais e termais, em razao
da linha de imageamento no terreno ter a forma de um lobulo cuja largura
aumenta ao longo de sua dimensdo. O elemento ou a célula de resolugao
espacial de um radar de visada lateral € controlado por dois paré@metros in-
dependentes: o comprimento do pulso, determinado pela duragado de tem-
po que a antena emite pulsos de energia, e a largura angular do feixe do
pulso enviado pela antena.

Como sao parametros independentes, cada um deles determina uma
resolucao espacial, havendo duas medidas de resolucdes espaciais: uma
na diregao de alcance ou de iluminacéao de propagacao do pulso e outra
na direcao transversal ao l6bulo, que é a diregcéo azimutal da linha de voo.
Elas sédo denominadas respectivamente de resolugao em alcance (range) e
resolucao azimutal. Podem também ser ditas como resolugdes longitudinal
e fransversal em relacéo ao lobulo de iluminacao. Naresolugdo em alcance,
calcula-se o comprimento do elemento de resolugao e na resolugcao azimu-
tal calcula-se a largura.

4.6.1. Resolucdo em alcance (range)

Aresolugao em alcance é medida ao longo da diregao de iluminacao
do pulso de onda. O valor calculado para a resolucao espacial em alcance
e diretamente proporcional ao comprimento do pulso 7T (determinado pela
duracao de transmissao do pulso) e a velocidade da luz (¢) e inversamente
proporcional ao cosseno do angulo de depressao (). AEquacao 4.4 deter-
mina a resolugao em alcance no plano do terreno.

TxcC

Ry = 2 cosy
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em que

Rr =resolucao em alcance;

T =tempo de duracéo do pulso;
¢ = velocidade daluz, e

y = angulo de depressao.

Na Figura 4.11, os alvos 1 e 2, situados na posi¢ao near range e 0s alvos
3 e 4, situados na posicéao far range, estao igualmente distanciados entre
si, no terreno. Eles sdo iluminados pelo pulso de onda com angulos de de-
pressao de 50° e de 30° respectivamente. Considerando-se um tempo de
duracado do pulso T7=0,1 x 10° s, a resolugcdo em alcance, calculada de
acordo com a Equagao 4.4, seraigual a 17,3 m em far range e de 23,3 m em
near range. Supondo que, no terreno, o0s pares de alvos estejam separados
de uma distancia de 20 m, somente os alvos 3 € 4 em far range serao re-
solvidos, isto €, vistos como dois alvos separados. Os alvos localizados na
posicao near range, apesar de estarem mais proximos da plataforma, nao
serao resolvidos, formando uma imagem superposta.

- Angulos de depressao: 30° e 50°;
+ Tempo de duragao de pulso de
Direcao de visada energia: T=0,1 x10°s;

» - Distancia entre os alvos 1 e 2 no
terreno: 20 m

30°  §=angulos de depressao

R —
1 2 3 4
Rr=233m Rr=173m

Figura 4.11. Variacao da resolugdo em alcance em fungéo dos angulos de depres-
sdo da antena de radar.

Fonte: adaptado de Lillesand et al. (2008).
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4.6.2. Resolucao em azimute (azimutal)

Aresolucéao azimutal € medida na direcao paralela a direcéo dalinha de
voo (diregcao azimutal). Ha dois modos de se calcular a resolucao azimutal:
pelo tamanho da antena ou pela medida angular do feixe de onda trans-
mitido pela antena. Como se pode ver na Figura 4.12, a largura do |6bulo é
estreita em near range e mais larga em far range. Nesse caso, diz-se que
o radar € de abertura real. Quanto mais estreita a largura do l6bulo, melhor
€ a resolucao azimutal. A largura do lobulo é diretamente proporcional ao
comprimento de onda (A) do pulso transmitido, isto €, quanto menor o com-
primento de onda, mais estreito € o I6bulo. Inversamente, os maiores com-
primentos de onda resultam em Iébulos mais largos. Também se sabe que
a largura do l6bulo é proporcional ao comprimento da antena (L). Quanto
maior for o tamanho da antena, menor € a largura do l6bulo e, consequen-
temente, melhor a resolugao azimutal. A Equagéao 4.5 relaciona o compri-
mento de onda (4) e o tamanho da antena (L) para o calculo da resolugao
azimutal (R ).

SxA
Riy=—7 (4.5)

em que

S = distancia da antena ao ponto no terreno no alcance inclinado; e

L = tamanho da antena.

Usando a Equacéo 4.5 para calcular a resolucéo dos objetos situados
em near range e far range em uma situagcdo como a apresentada na Figura
412 (as distancias AB sado iguais), podemos faciimente deduzir que a reso-
lucdo azimutal em near range € melhor do que em far range, em razao das
diferengas de distancias dos alvos a antena medidas no plano inclinado S.
As duas torres na posicao em near range sao individualizadas, ou resolvi-
das, enquanto as duas torres na posigao em far range nao sao resolvidas.
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Dessa forma, para melhorar a resolucao azimutal, pode-se diminuir a dis-
tancia entre o radar e o alvo diminuindo a altura de voo ou aumentando o
tamanho da antena, o que, nesse caso, € um grande problema.

Figura 4.12. Dependéncia da resolugdo azimutal em fungao das distancias S me-
didas no plano inclinado, ou da abertura angular ﬂdo |6bulo de iluminagao do feixe
de radar.

Quanto a medida da resolu¢éo azimutal (R,,) que é fungdo do angulo
de abertura do feixe de radar, também é facilmente percebido que, quanto
menor for a abertura angular f, mais estreito é o feixe de radar e melhor a
resolugao (Figura 4.12). O célculo é feito pela Equacéo 4.6, onde G,. é a
distancia no terreno.

R,=G.xp (4.6)

De acordo com essa Ultima equacéao, as torres nos pontos A e B seriam
resolvidas em G,, (distancia mais proxima da antena), mas ndo em G,.,,
ou seja, a distancia Gr1 elas resultam em sinais separados, ao passo que

para a distancia G,., elas seriam vistas simultaneamente e sobrepostas.
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Por outro lado, a abertura angular 8 do feixe € diretamente proporcional ao
comprimento de onda (A) do pulso transmitido e inversamente proporcional
ao tamanho da antena (L), tal como demonstrado na Equacgao 4.7.

& (4.7)
F=

As relactes entre as Equacgdes 4.5, 4.6 e 4.7 indicam que, para se ter
uma maior resolucéo azimutal, € preciso utilizar antenas bastante longas,
com dezenas ou centenas de metros, o que é inviavel de se alojar em aviées
ou satélites. A solucéo foi encontrar uma maneira de simular grandes ante-
nas em antenas pequenas, capazes de serem transportadas por qualquer
tipo de plataforma. Disso, resultou a mudanca da tecnologia dos radares
imageadores de abertura real (RAR) para os radares de abertura sintética
(SAR).
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5.1.

CAPITULO 5 | Modelos de Dados e de Processamento

Em sensoriamento remoto, a medigdo do processo fisico da ra-
diacao eletromagnética esta implicita nos dados que geram a ima-
gem. O modelo de dados das imagens e suas notacbes permitem
estabelecer uma conectividade entre o sentido fisico do dado e as
configuracdes dos algoritmos de processamento. A energia da ra-
diacdo eletromagnética refletida, emitida ou retroespalhada pelos
objetos é convertida em um valor digital inteiro por meio de um con-
versor analégico/digital e codificada em uma unidade denominada
pixel. A forma digital do dado facilita o uso da computagao para pro-
cessar asimagens, com o objetivo principal de representar porgoes
bem definidas do espaco terrestre, utilizando-se de processamen-
tos matematicos, estatisticos e probabilisticos. Os limites do espaco
sao configurados pelos pixels, 0s quais sdo organizados na dispo-
sicdo de linhas e colunas. Embora estejamos falando de valores nu-
méricos (imagem digital), os limites de qualquer porcdo da imagem
nao sao matematicos. Nao sao limites como o0 que vemos em uma
carta topografica, os quais sao, de fato, limites matematicos geral-
mente definidos por meridianos e paralelos. Entao, percebe-se que
ha uma clara distincédo entre a representacdo dos dados de uma
imagem com a representacado dos dados do espaco terrestre nas
cartas topograficas. Qualquer que seja a imagem, ela n&o possuli
um sistema de referéncia de projecao cartografica. Dai a razao de
nos referirmos a localizagdo dos objetos em uma imagem por meio
de coordenadas espaciais dos pixels dispostos em linhas e colunas.

Notacao dos Dados

Conforme descrito nos capitulos anteriores, a imagem de um sensor €

obtida

pela varredura do terreno em linhas sequenciais em que cada linha

€ amostrada por uma area unitaria (pixel). O sensor registra os pixels no

formato de uma grade retangular ou quadrada, e o valor do pixel, corres-

pondente aos valores de radiancia, emitancia ou de retroespalhamento dos
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alvos, € convertido no sensor para um valor digital. O valor digital do pixel
representa a média dos valores de radiancia dos diferentes alvos que estao
contidos no pixel. Os pixels podem ser puros (um s6 objeto) ou misturas
de dois ou mais objetos. Em terra, as estagcdes de rastreamento gravam o
sinal digital transmitido pelo satélite por telemetria e aimagem € gravada no
formato raster em laboratérios de producao de imagens. Dados raster sao
formados por uma matriz de pixels (também chamados de células) em que
cada célula possui valor Unico que representa a posicéo e a medida fisica
do dado. Trata-se de uma abordagem diferente do formato vetorial que uti-
liza a geometria (pontos, linhas e poligonos) para representar o mundo real.

Os algoritmos de processamento veem esse formato como uma matriz
de dados composta por milhares de linhas e colunas, na qual o valor de
cada célula da matriz é definido pelas coordenadas que o pixel nela ocupa
e pelo seu valor digital. Genericamente, pode-se definir qualquer imagem
como sendo uma fung&o bidimensional representada por f (x,y) (Gonzales
e Woods, 2017). As coordenadas matriciais x,y e os valores de amplitude f'
sa&o quantidades discretas, isto € numeros inteiros. Nas imagens de sen-
soriamento remoto, X,y corresponde as coordenadas espaciais do pixel e o
valor de fem qualquer ponto x,y ¢ a medida da energia radiante.

Um pixel posicionado na linha i e na coluna j tera a notagao ND;‘/ ou
NDp. O primeiro pixel € numerado de (1,1) e posicionado no lado esquerdo
superior da matriz e o ultimo (n,m) no canto direito inferior. Essa notagao
€ natural para os programas de computador por causa do armazenamen-
to sequencial dos dados, diferindo da notagdo cartesiana (x,y) continua,
com origem dos dados em (0,0) e as coordenadas x,y rotacionadas em 90°
(Figura 5.1). Essa convengao € utilizada porque a maioria dasimagens € ob-
tida no sentido de orbita descendente do satélite, de norte para sul. Nesse
caso, o topo daimagem indica o sentido para norte. Quando uma imagem é
obtida no sentido ascendente da orbita, para visualiza-la no monitor e orien-
ta-la para norte, faz-se umarotagdo naimagem. O tamanho de umaimagem
€ uma expressao do tipo: linha x coluna (byte) x niumero de bandas.
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Figura 5.1. Notac&o dos dados daimagem na forma de uma matriz com a locacdo
dos pixels definidos por linha, coluna, comparada com a notagéo cartesiana para
dados continuos.

Na forma digital, o valor da funcéo f'(x,y) é representado por um nimero
digital quantizado em bits que assume somente valores inteiros positivos,
como é mostrado na Figura 5.2. Umaimagem f(x,y), para ser processada e
exposta na tela do computador, tem de ser digitalizada tanto espacialmente
como em amplitude de niveis de brilho (ou cinza). A digitalizagao de coor-
denadas x,y refere-se & amostragem de imagem, enquanto a digitalizacao
de amplitude refere-se a quantizagao de nivel de brilho. Ao olharmaos para
a Figura 5.2, podemos perguntar: por que ndo executar o processamento
no modo fracionario (floating point) que pode representar qualquer valor?
O problema é o espaco em disco. Quanto maior o intervalo de valores dos
dados, mais espaco em disco é preciso. Por exemplo, um tipo de dado em
byte usa somente um Unico byte para representar o valor de cada pixel.
Tipos de dados em integer usam dois bytes para cada pixel, enquanto o
tipo em floating point usa quatro bytes. Assim, floating point consome duas
vezes mais espaco em disco do que o tipo integer.
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coluna (y)

181 154 101 60 20
9’ 195 148 53 06 13
181 148 40 26 94
181 175 101 134 208

Figura 5.2. Imagem digital (A) com area em zoom de um subconjunto de pixels em
niveis de cinza (B) e os correspondentes valores digitais (C).

5.2. Arquivos Raster

Todas as imagens de sensoriamento remoto s&o no formato raster, que
€ um formato que contém a descricéo de cada pixel da imagem digital de

forma sequencial continua, sendo assim gravada como uma matriz.

Grande parte dos programas comerciais de processamento de imagens
usa o formato de dados raster com dois arquivos: um arquivo binario (base
dois) que contém os dados da imagem e um pequeno arquivo texto que

descreve algumas informacdes sobre os dados da imagem (header).
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Nos seus formatos nativos, os programas aceitam dados (imagens) em
byte, signed, unsigned integer, long integer, floating point, integer, 64-bit,
complex e double complex, aléem de outros. O mais comum € armazenar 0s
dados no disco rigido em um fluxo binario de bytes, seguindo um dos trés
tipos basicos de formatos: bandas sequenciais (BSQ), bandas intervaladas
por linhas (BIL) e bandas intervaladas por pixels (BIP).

5.3. Formatos de Salvamento

O salvamento de imagens € um procedimento corriqueiro durante uma
secao de frabalho de processamento de imagens. A forma de salvar um
dado € um procedimento controlado pelo software em uso. O importante é
conhecer em que tipos de formatos as imagens podem ser salvas, quando
€ preciso transferi-las para outros aplicativos.

A maioria dos programas de processamentos de imagens de sensoria-
mento remoto assegura o salvamento das imagens nos formatos nativos de
outros programas. Além desses formatos nativos, ha opcdes de salvamento
nos formatos comuns de visualizacao de imagens. A escolha do formato
deve garantir que se preserve, 0 maximo possivel, aimagem a ser salva em
termos de qualidade e quantidade de cores, contraste, tamanho maximo do
arquivo, além de outros parametros. Os formatos mais usados séo dos tipos
JPEG, BMP, GEOTIFF e PNG.

5.4. Modelo de Processamento

O modelo de processamento de imagens de sensoriamento remoto é
um modelo ditado paraimagens multiespectrais, cujos algoritmos levam em
conta, principalmente, a origem dos dados segundo os intervalos espec-
tfrais que foram obtidos: Opticos, termais e das micro-ondas. Isso significa
que o processamento de imagens de sensoriamento remoto é orientado
para cada tipo de imagem e para cada tipo de problema. Ha um conjunto
de algoritmos que sao proprios para imagens hiperespectrais, outros para
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imagens com altissimas resolu¢des espaciais e outros para imagens de ra-
dar. Os modelos dos sensores e 0s parametros que definem as caracteris-
ticas basicas daimagem, como as resolucées e o nivel de quantizagado das
imagens sdo determinantes nisso. No entanto, independente de qual seja
o tipo de imagem, todo o conjunto de processamento tem, como objetivo
principal, operar transformacdes das imagens originais em imagens com
melhores qualidades espectrais € espaciais e que sejam mais apropriadas
para uma determinada aplicacao ou para a extragcao de dados pelo analis-
ta. Os algoritmos de processamento executam operagcbes matematicas e
estatisticas dos dados, que podem ser agrupados em:

Correcées e calibragdes;
Transformagdes espectrais;
Transformacdes espaciais;
Fusoes; e

Classificagoes.

Os algoritmos sao extremamente especializados, cada um idealizado
com uma fungao especifica e séo independentes entre si. Isso significa que
o analistan&o tem, rigidamente, que seguir um receituario de processamen-
to. Além disso, o resultado que o analista obtém da escolha do processa-
mento para a solugao do seu problema, ndo necessariamente atesta que
pode ser reproduzivel para outra area, pois o mundo real ndo se replica
por copias. Muito embora os algoritmos tratem matematicamente aimagem
como um dado diretamente relacionado ao processo fisico que a criou, are-
presentagao e o processamento matematico daimagem nao é 100% da re-
presentagdo do mundo real. Por isso, a tomada de decisao sempre cabera
ao usuario e ndo ao computador. Para isso, 0s programas de processamen-
to de imagens séo bastante amigaveis com o usuario e de facil operagao.

Como foi dito, ndo ha um fluxo de processamento predefinido que o
usuario seja obrigado a seguir. Por exemplo, 0 usuario que deseja gerar
um mapa tematico usando algoritmos de classificagdo supervisionada ne-
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cessitara de informacgodes precisas da localizagc&o dos alvos que ele deseja
investigar e, por isso, as corre¢des das distor¢oes geométricas da imagem
sa&o imprescindiveis. 1sso porque um mapa € um documento de registro
cartografico dos objetos que representa. Outro usuario que queira extrair
informacoes espectrais dos alvos para identificar a natureza de suas com-
posicoes estara mais preocupado em calibrar previamente os dados.

AFigura 5.3 deve, portanto, ser vista como um quadro sucinto que mos-
tra as principais técnicas de processamento que a maioria dos aplicativos
comerciais dispde e ndo como um fluxo de processamento a ser seguido.
Nao se sugere que a imagem digital deva primeiro ser submetida a uma
etapa de pré-processamento que visa correcodes dos dados, para depois
ser processada por técnicas de transformacgio ou de classificagdo. Nao se
sugere, ainda, que as técnicas de transformacéao estdo a parte das técnicas
de classificagao, porque uma imagem que sera classificada pode ter sido
antecipadamente submetida a uma técnica de realce espectral.

v’ Corregdes geométricas

Pré processamento v Corregoes atmosféricas | ——
v’ Correcgdes de ruidos

Transformagdes
Dominio Espacial Dominio Espectral
v’ Filtro de convolugao v Ampliagdes de contraste
v Filtros adaptativos v’ Operagoes aritméticas .
v Filtros de textura v Componentes Principais ——  Segmentagéo
v Filtros morfologicos v’ Descorrelagéo

v’ Transformacao de cores
v’ Saturagéo de cores
v’ Fus&o de imagens

v

v’ Supervisionada
¥' Nao supervisionada
v N&o paramétrica
» Classificagdo v Subpixel
v’ Espectral
v Redes Neurais
v’ Fuzzy

Figura 5.3. Principais técnicas de processamento de imagens segundo um modelo
geral de ordenacao dos tipos de processamento.

141



PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

As técnicas de pré-processamento sdo, essencialmente, fungdes opera-
cionais pararemover ou corrigir erros e distorgdes que sao introduzidos nas
imagens pelos sistemas sensores devido a erros instrumentais (ruidos es-
purios), as interferéncias da atmosfera (erros radiométricos) e a geometria
de imageamento (distorcdes geométricas). As técnicas de transformacgao
nos dominios espectral e espacial listadas tém a funcao basica de gerar
uma imagem de alto contraste visual para facilitar o analista na interpreta-
¢ao da cena, em um processo que objetiva otimizar ao maximo a extragao
dasinformacoes e a analise, em termos de eficiéncia, tempo e custo. Os da-
dos sé&o transformados em funcéo dos valores digitais de cada pixel indivi-
dual (dominio espectral) ou em funcao das relagdes espaciais de conjuntos
de pixel vizinhos (dominio espacial). Os resultados sé&o imagens com novos
arranjos de valores digitais.

As técnicas de classificacao tematica tratam a imagem por meio de
complexos modelos estatisticos e probabilisticos com o intuito de gerar um
mapa tematico com uma participagéo bastante reduzida do intérprete no
processo do mapeamento. No conjunto, essas técnicas de processamento
constituem-se em um grande esforco para tornar mais acessivel, por meio
de uma forma interativa homem-maquina, a extracao de informacgdes que,
no minimo, seriam dificeis de serem obtidas com o uso de métodos visuais
classicos de interpretagdo. Desde o inicio do sensoriamento remoto orbital,
muitos pesquisadores perceberam essa dificuldade porque muitas classes

de alvos naturais podem exibir baixos contrastes espectrais de reflectancia.

Somente com cuidadosos processamentos computacionais pode-se
extrair a informacgao no limite mais ideal de analise. Além do mais, se consi-
derarmos o volume de dados que integra uma cena correspondente a um
conjunto de multibandas, havera centenas de milhdes de dados registra-
dos, ndo havendo como imaginar uma analise sem 0s recursos de proces-
samento. Os capitulos que seguem no transcorrer do livro descrevem as
técnicas de processamento seguindo, aproximadamente, o fluxograma da
Figura 5.3.
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5.5. Formato de Arquivos Rasterizados
JPEG (Joint Photographic Experts Group)

E um tipo de formato de arquivo utilizado para armazenamento de imagens
com esquema de 24 bits. Isso significa que esse formato aceita 16,8 mi-
Ihoes de cores. Devido alimitacéo da visao humana em distinguir, no maxi-

mo, entre trés a cinco mil cores, sé&o subtraidas algumas informacdes das
cores, preservando somente o que o olho humano pode enxergar. Esse
processo € conhecido como compresséo, mas nédo ha perda da qualidade
daimagem, com a vantagem de gerar um arquivo nao muito grande.

PNG (Portable Network Graphics)

E uma vers&o do JPEG com esquema de cores de 24 bits, isto &, com 16,8

milhdes de cores. A vantagem sobre o formato JPEG é que a compressao
dos dados € mais eficiente, nao causando perda de qualidade a cada sal-
vamento, o que possibilita maior fidelidade a imagem original.

BMP (Bitmap)

Desenvolvido para aplicagdes disponiveis no sistema operacional Win-
dows, trata-se de um formato muito simples, com minima possibilidade de

erro na interpretacéo de arquivos. Como nao ha compresséo de dados, a
qualidade da imagem é a melhor possivel, em compensagao, o tamanho
dos arquivos costuma ser grande. Utiliza o esquema de 24 bits de cor para
imagens com 16 milhdes de cores simultéaneas, 16 bits para imagens com
65.536 cores € 8 bits para imagens com 256 cores.

TIFF (Tag Image File Format)

Foi desenvolvido como uma tentativa de se criar um padrao para imagens
geradas por equipamentos digitais, por exemplo, escaneadores. E um for-
mato capaz de armazenar imagens em preto e branco, em escalas de tons
de cinza, ou em paletas de cores com 24 ou 32 bits. Ele tem a vantagem
de ser reconhecido por qualquer tipo de programa de processamento de
imagens. O formato TIFF é baseado em entidades l6gicas (campos TIFF)
compostas por etiquetas (tags) que descrevem atributos e par@metros de
dados das imagens.
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ASCII (American Standard Code for Information Interchange)

Muitas vezes pode ser solicitado, ao usuario, o salvamento de arquivos
que nao sao imagens, mas de dados obtidos durante o processamento
e que podem ser armazenados na forma de um arquivo texto. O formato
ASCI| é usado para essa fungao. E um tipo de formato binario de codifica-
cao de caracteres (letra, niUmero ou simbolo) que sdo representados por
oito bits. O sistema totaliza 128 caracteres. Sdo exemplos de arquivos AS-
Cll, graficos, coordenadas x,y ou x,Y,z de dados, cabecalhos de imagens,

anotacgdes e outros.

5.6. Referéncia

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Digital image processing. Nova York: Pearson, 4a ed.,
2017,1.024 p.
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Imagens da superficie da Terra adquiridas por plataformas orbi-
tais e aéreas sofrem efeitos da atmosfera. Esses efeitos incluem a
atenuacao daluzrefletida e a perda de contraste devido ao espalha-
mento da luz solar pelos aerossois e moléculas presentes na atmos-
fera. As aplicacdes de sensoriamento remoto requerem que esses
efeitos atmosféricos sejam removidos das imagens para recuperar
a reflectancia espectral inerente aos materiais presentes na super-
ficie terrestre. O processo de remocéao dos efeitos atmosféricos é
conhecido como corregdo ou compensacgao atmosférica. Existem
diversos métodos e algoritmos de corregao atmosférica como aque-
les baseados nos principios da modelagem fisica de transporte de
radiacao e nas abordagens empiricas que se baseiam em reflectan-
cias conhecidas naimagem. Apesar do nimero consideravel de al-
goritmos de correcao atmosférica disponiveis, pouco se sabe sobre
seus méritos. Esse capitulo é dedicado ao entendimento dos efeitos
atmosféricos na imagem e a apresentagado das caracteristicas dos
diferentes métodos de correcao disponiveis.

6.1. O Efeito da Atmosfera sobre a
Radiagcdo Eletromagnética (REM)

As reflectancias dos alvos da superficie terrestre registradas pelos sen-
sores orbitais s&o influenciadas pelas interferéncias atmosféricas que sdo
produzidas pela absorcao e espalhamento de gases e aerossois e pelos
efeitos de adjacéncia causados pelas variagdes de alvos da superficie ter-
restre. Ainterferéncia atmosférica altera a intensidade do fluxo radiante, a
distribuicdo espectral e a direcao dos raios incidentes, tanto na sua trajeto-
ria descendente entre o Sol e a Terra quanto na sua trajetéria ascendente
da radiacao refletida e emitida da superficie terrestre para o sensor. Esses
fatores modificam a magnitude da resposta e suas caracteristicas espec-
trais e seus efeitos variam substancialmente com o comprimento de onda
daradiacao incidente.
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Para se ter uma ideia, se ndo houvesse atmosfera, o céu seria preto
e com um disco brilhante (o Sol), do qual receberiamos radiagao direta.
Na média, 47% do fluxo de radiagao que incide na superficie terrestre sdo
absorvidos pelos materiais da superficie terrestre, 37% s&o refletidos pela
Terra (incluindo nuvens e atmosfera) e 17% sao absorvidos pela atmosfera.
Aparte daradiacéao eletromagnética (REM) que interage diretamente com a
atmosfera é questao crucial para o sensoriamento remoto.

A absorgao pela atmosfera é o efeito mais prejudicial ao sensoriamento
remoto. Como pode ser observado na Figura 6.1, em varios intervalos de
comprimentos de onda, a atmosfera mostra-se parcial ou totalmente opaca
as passagens da radiacao solar e da radiagdo emitida pela Terra, em razao
da absorgao pelos gases nela presentes, em particular, moléculas de O,
CO,, 0, e H,0. O conhecimento sobre o tipo de molécula predominante
€ a sua espessura optica é fundamental para a precisédo dos processos
de corregao atmosférica. Os tipos de particulas com composicdes, formas,
dimensdes e propriedades opticas séo diferentes e variaveis, podendo ser
de origem natural, como a poeira oriunda de desertos € 0 sal presente como
solidos em suspensao nos oceanos, ou de origem antropica, como a polui-
cao industrial, poluigdo urbana e queima de biomassa vegetal.

Como consequéncia, a radiagao solar pode ser impedida de atingir a
superficie terrestre ou, no minimo, a sua intensidade é atenuada, o mesmo
acontecendo com a radiagado emitida pela Terra. Dessa forma, o sensor co-
locado no espaco ficara impedido de obter imagens da superficie terrestre
em alguns comprimentos de onda. Esses intervalos de comprimentos de
onda s&o chamados de bandas de absor¢céo da atmosfera e sao restritivos
para o0 uso do sensoriamento remoto. As demais regides onde a atmosfera
nao absorve total ou intensamente a radiagao solar sdo chamadas de jane-
las atmosféricas, as Unicas em que é possivel usar o sensoriamento remoto.

Observe na Figura 6.1 que a regido de maior absorgao, portanto, sem
uso no sensoriamento remoto, € no intervalo espectral termal de 14 um a
1.000 pm devido a total absorcéo da radiacéo pelo vapor de agua atmos-
férica. Em contrapartida, na regido das micro-ondas, a atmosfera &€ quase
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100% transparente. No intervalo do visivel ao infravermelho, que € a regiao
espectral mais usada em sensoriamento remoto, a atmosfera também mos-
tra a sua influéncia danosa para o uso do sensoriamento remoto. Por exem-
plo, nos comprimentos de onda de 1,4 um e 1,9 um, 100% da radiagao solar
sdo absorvidas pelas moléculas de vapor de agua, impedindo totalmente
0 uso de sensoriamento remoto nesses comprimentos de ondas. Alguns
sensores, principalmente os hiperespectrais, sdo capazes de registrar in-
formacdes da atmosfera nessa regido com o intuito de melhor modelar a
influéncia da atmosfera.

RaioX UV Visjvel infravermelho Radio
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
© Janela Janela Janela
B visivel infravermelho  microondas
S
T
o
m
Q
o | Completamente Completamente
% opaco Transparente
©
S
(]
o
& | Ozénio e molécula X
o de oxigénio Particulas
5 carregadas
| | 1 1 L L 1
10A 1000A 0,01 mm 1mm 10 cm 10m

Comprimento de onda

Figura 6.1. Transmitancia da radiacéo eletromagnética através da atmosfera. As
areas em cinza correspondem as regides espectrais onde os gases atmosféricos
absorvem a radiacao.

Na Figura 6.2, sdo mostradas as atenuacdes que a irradiancia solar,
medida no topo da atmosfera (linha laranja), sofre quando é medida na
superficie terrestre (linha azul), ou seja, depois de atravessar a atmosfera.
S&o varios os comprimentos de onda em que a atmosfera absorve total ou
parcialmente a radiacao solar. Essas absorcbes sao o motivo dos senso-
res mostrarem descontinuidades nos comprimentos de onda entre bandas
contiguas.
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Figura 6.2. Curvas da irradiancia solar de um corpo negro no topo da atmosfera
e na superficie terrestre. Nessa ultima curva, € mostrada uma série de absorgdes
associadas a presenca de gases na atmosfera.

Considerando um sistema de sensoriamento remoto passivo que tem o
Sol como fonte de energia e que opera nas regides espectrais do visivel e
do infravermelho refletivo, a trajetéria da energia esta relacionada com os
elementos da REM apresentados na Figura 6.3. Essa figura mostra o efeito
que a atmosfera provoca no valor de brilho medido de um Unico pixel. Na
auséncia de atmosfera, o sinal medido pelo sensor seria uma funcdo ex-
clusiva do nivel de energia solar que incide no pixel e das propriedades de
reflectancia do proprio pixel. No entanto, a presenca da atmosfera modifica
esse sinal hipotético significativamente. Primeiro, tem-se a irradiancia do
céu (Ed) no qual, além da radiagdo proveniente diretamente da fonte, um
alvo (pixel) pode receber parte da radiagéo espalhada pela atmosfera, além
daquela proveniente dos pixels vizinhos. Destaca-se ainda a radiancia de
trajetoria (Lp), que é a radiagcdo que atinge o sensor oriunda do espalha-
mento atmosférico e proveniente dos pixels adjacentes.
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Figura 6.3. Efeito da atmosfera na trajetéria da energia solar que atinge a superficie
terrestre e, em seguida, chega até o sensor.

Essas radiagcbes provenientes da atmosfera sdo acrescidas a radiagao
proveniente do proprio pixel. Nesse valor registrado no pixel, &€ importante
introduzir algumas definicdes de grandezas radiométricas que possibilitam
simplificar explicagdes e permitem que as equagdes de corregdo atmosféri-
ca sejam devidamente formuladas. Imagine o Sol como uma fonte de ener-
gia que emite a uma determinada taxa de energia (em Joules por segundo
ou Watts). Essa energia radiante se propaga isotropicamente no espaco, de
modo que, a uma determinada distancia, a energia emitida pelo Sol pode
ser medida em Wm=2 Essa densidade de poténcia que incide na superficie
terrestre € chamada de irradiancia (E j), uma propriedade que pode ser usa-
da para descrever a for¢ca de qualquer emissor de energia eletromagnética,
também dada em W m= Ha ainda a densidade de fluxo radiante que emer-
ge da superficie por unidade de area da superficie, denominada exiténcia
(M) radiante.

A partir do momento em que a irradiancia chega ao alvo e é capturada
em uma determinada diregao, tem-se a densidade de energia espalhada e
que é definida por sua densidade por angulo sdélido. Essa quantidade de
energia é chamada de radiancia (L;) e tem unidade de medida em Watts
por metro quadrado por esteradiano (W m= sr ). A irradiancia é depen-

151



PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

dente da variagao natural da fonte de radiacao especifica, o que significa
que a radiancia é diretamente proporcional a E;. Essa caracteristica invia-
biliza qualquer caracterizagao espectral das feicdes da superficie terrestre.
Portanto, para exclusdo da influéncia da variagéo da fonte de iluminagao,
necessita-se definir a variavel reflectancia (p)) que € considerada como a
razao adimensional entre a radiancia (L)) e o fluxo radiante incidente (£)).
Até entao, estamos apenas tratando da intensidade de fluxo incidente sobre
um objeto, desprezando a interferéncia da atmosfera.

Para entender como a atmosfera atua na informacéao do pixel, sera apre-
sentada uma sequéncia de calculos até a obtencao da informacéao de re-
flectancia de superficie, ou seja, sem ainfluéncia da atmosfera, consideran-
do o comprimento de onda (4) e 0 angulo zenital solar 6. Suponha que, na
auséncia de atmosfera, a irradiancia espectral solar na Terra seja £). Se o
angulo zenital solar, medido da normal & superficie, for 6, como mostrado na
Figura 6.3, entao airradiancia espectral (densidade de poténcia espectral)
na superficie da Terra sera E) cos 0. Isso resulta na irradiancia disponivel
entre os comprimentos de onda 11 e /12 (Equacao 6.1):

A
Egqyp = J;I (E) x cos 0 x 04 (Wm?) (61)
1

Em sensoriamento remoto, a largura da banda espectral (AL =4, 1) é
estreita o suficiente para que se possa assumir que (Equagéao 6.2):

Esup = E,; xcos 0 ALx 0l (Wm?) (6.2)

Em que E\, € a irradiancia espectral média na banda A4 Para uma
superficie difusa com reflectancia p, representando a propor¢ao da energia
incidente que é refletida, a energia espalhada no topo do hemisfério e dis-

ponivel para ser medida € (Equagéao 6.3):

152



CAPITULO 6 | Corregao Atmosférica de Imagens

L=E; xcos OxL 0] (Wm?sr) (6.3)
T

Em que mrepresenta o hemisfério superior do angulo sélido. L permite
determinar o fluxo detectado pelo sensor e, a partir disso, o numero digital
registrado pelo sensor que é diretamente relacionado com a radiancia da
cena. Apartir do valor digital, por exemplo, 2" bits =2.048 numeros digitais,

pode-se medir a radiancia de um pixel (Equagao 6.4).

LL=CK+L,.,, (Wm2sr') (6.4)

min

Em que K = (L0 - Linin)/C

max

el,,.elL

maximas e minimas medidas pelo sensor. Esses valores sdo usualmente

min S80 as radiancias
disponibilizados pelas empresas fabricantes dos sensores. AEquacéo 6.3
relata o caso ideal, sem a existéncia da atmosfera. Quando a atmosfera
esta presente, varios mecanismos que modificam essa equacao devem
ser considerados. A absorgdo atmosférica € um fenémeno termodinamico
que resulta na perda efetiva de energia para os constituintes atmosféricos.
Contudo, mecanismos de espalhamento e absorgao da radiagao pelas par-
ticulas atmosféricas modificam o sinal medido pelo sensor. Assim, a simples
relagdo acima necessita compor elementos que representem fenémenos de

espalhamento e absorcao ocasionados pela atmosfera.

O espalhamento de difusao ou dispersao corresponde a mudanca alea-
téria da direcéo de propagacao da radiacao solar incidente devido a sua
interagao elastica com os componentes atmosféricos. Teoricamente, o es-
palhamento pode ser dividido em frés categorias, dependendo das rela-
cbes entre o comprimento de onda da radiacao e o tamanho das particulas
atmosféricas que causam o espalhamento. Os trés tipos séo espalhamento

Rayleigh, espalhamento Mie e espalhamento nao-seletivo.
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O espalhamento Rayleigh é o mais comum. Ele ocorre quando o diame-
tfro das particulas € menor do que o comprimento da onda. O espalhamento
Rayleigh relaciona-se com as moléculas de gases presentes na atmosfera
e, por isso, é também denominado de espalhamento molecular. O célculo
do coeficiente de espalhamento Rayleigh depende do numero de particulas
por centimetro cubico, do comprimento da radiagao, dos indices refrativos
das particulas e do meio, mas de forma mais simplificada, pode-se dizer
que ele é proporcional ao inverso da quarta poténcia do comprimento de
onda (Equacéo 6.5).

De acordo com a lei de Rayleigh, a influéncia mais prejudicial do espa-
Ihamento atmosférico ocorre nasimagens obtidas nos menores comprimen-
tos de onda do visivel. Desde que o coeficiente de espalhamento é propor-
cional ao inverso da quarta poténcia do comprimento de onda, os menores
comprimentos de onda da luz azul séo espalhados mais fortemente que a
luz vermelha. Aluz visivel azul & espalhada cerca de seis vezes mais que a
luz visivel vermelha (A = 0,617 um), enquanto o efeito do espalhamento nas
imagens doinfravermelho (A > 0,76 um) € bem menor, quase imperceptivel.
O fato de a luz azul espalhar-se mais que os comprimentos de onda mais
longos do visivel € por ela ser absorvida pelas moléculas e reemitida em
todas as dire¢des, modificando, portanto, a direcdo da radiagao.

O espalhamento Rayleigh é a causa de o céu aparecer azul. O vermelho
do poér-do-sol € também causado pelo espalhamento Rayleigh. Tao logo o
Sol se aproxima do horizonte, seus raios seguem uma trajetoria maior atra-
vés da atmosfera, espalhando os menores comprimentos de onda e dei-
xando apenas as radiagdes de maiores comprimentos, laranja e vermelho,
alcangarem nossos olhos. Por causa desse forte espalhamento dos compri-
mentos de onda azul, o uso de imagens multiespectrais na porcao do es-
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pectro eletromagnético do visivel requer corre¢oes atmosféricas. Por essa
mesma razao € que, nas cameras fotograficas aéreas, filtros amarelos sao
usados para cortar a radiagao azul.

O espalhamento Mie ocorre quando a onda eletromagnética € de ta-
manho comparavel ao tamanho das particulas atmosféricas. Nesse caso, o
coeficiente de espalhamento é um coeficiente de area definido como a ra-
z&o0 da frente de onda afetada pela particula e a sessdo de area transversal
da propria particula. Em analogia ao espalhamento de Rayleigh, o espalha-
mento Mie tem a seguinte relagcdo com o comprimento de onda (Equacao
6.6):

1
M_

- 10,7— 20

Como no espalhamento Mie o tamanho das particulas atmosféricas e
consideravelmente maior que o considerado no espalhamento Rayleigh,
esse tipo de espalhamento ocorrera apenas com 0s maiores comprimen-
tos de onda do visivel. Em sensoriamento remoto, o espalhamento Mie se
manifesta também por uma perda de contraste entre os alvos daimagem, o
que acontece apenas sob atmosfera com particulas esféricas de vapor de
agua e poeiras, isto €, quando a atmosfera esta mais densa. Nas imagens
de sensoriamento remoto, o principal efeito dos espalhamentos Rayleigh
e Mie & o de aumentar a reflectancia real dos objetos, ocasionando uma
diminuicao do contraste entre os diferentes objetos presentes nas imagens.
O exemplo dessa diminuicao do contraste € mostrado na Figura 6.4. Nesta
figura, a cena original possui dois objetos, um com brilho 8 para o alvo mais
claro e outro com brilho 4 para o alvo mais escuro, considerando-se uma si-
tuagdo com auséncia total de espalhamento atmosférico. O contraste entre
esses dois alvos pode ser medido como uma razao do brilho dos dois alvos:
8/4 que é igual a 2. Quando esta mesma cena é colocada sob influéncia
de uma atmosfera, onde séo adicionadas quatro unidades de brilho devido
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ao espalhamento, o alvo com brilho 8 aumenta para brilho 12 e o alvo com
brilho 4 aumenta para 8. Arazao de contraste dos alvos que era de 2 diminui
para 1,5, reduzindo assim, a possibilidade de diferenciar os dois alvos nas

imagens.
A A
12 12 —
Contraste
10 — 10 — 12/8=1,5
8 7 Contraste 87
6 — 8/4=2 6 —
4 4 -
2 2
> >
Cena Original Brilho sem espalhamento 4 unidades de brilho

adicionadas

Figura 6.4.Razao de contraste entre os dois alvos de uma cena sem atmosfera e a
perda de contraste entre eles quando a cena esta sob uma atmosfera.

O mecanismo final de espalhamento é o ndo-seletivo. Ele ocorre quando
o tamanho das particulas &€ muito maior que o comprimento de onda da
faixa espectral que vai do visivel ao termal (0,4 um a 14 um). Dai a razé&o de
ser denominado de n&o-seletivo em relacao ao tamanho da onda. Ele tem a
soma da confribuigdo dos trés processos envolvidos na interacdo da radia-
c¢ao com as particulas. O espalhamento ndo-seletivo ocorre em atmosferas
muito densas, com neblinas e nuvens e resulta em severas atenuagdes da
radiacdo refletida pelos alvos ao sensor. E o responsavel pela cor branca
das nuvens, que espalham a radiacao para cima com alta intensidade. A
Tabela 6.1 resume as caracteristicas dos trés tipos de espalhamento.

Tendo definido esses efeitos, estamos agora em condicdes de deter-
minar como a radiancia medida pelo sensor € afetada pela presenca da
atmosfera. Primeiro, a irradiancia total na superficie da Terra agora se torna
(Equacéao 6.7):

Es;=E,, xTycosbdi + E (6.7)
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Tabela 6.1. Tipos de espalhamento atmosférico.

Tipo de DT ] Tamanho
espalha- das

comprimento .
mento particulas
de onda

com Tipo de Efeitos na redugao

particulas do contraste

Moléculas  Visivel de comprimento

i -4
Rayleigh A <4 de gas de onda curto
SR Visivel de comprimento
i 0,7 -2 2
iz Aoral 01a104 el agug, de onda longo
aerossois
No- Nuvens, Afeta igualmente
: A0 >10 A neblinas, todos os comprimentos
seletivo .
névoas de onda

Em que, por simplificagdo, assume-se que a irradiancia difusa do céu
nao é uma funcao do comprimento de onda na banda de onda de interes-
se. Aradiancia, portanto, devido a esta irradiancia global do pixel, torna-se

(Equacéao 6.8):
Ly=L2{E,, T,cos 040+ Ep)} (6.8)
r= 7 En Ty D :

Acima da atmosfera, a radiancia total disponivel para o sensor torna-se
(Equacéao 6.9):

pT,
Ly=—"{Ey Tycos 040 + Ep} +E, (6.9)

Essa quantidade, portanto, é a que deve ser usada na Equagéo 6.8 para
relacionar o valor de nivel digital com a radiancia medida.
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6.2. Modelos de Transferéncia Radiativa

A atmosfera afeta a radiancia medida em qualquer ponto da imagem
de duas maneiras aparentemente contraditérias. Primeiro, ela atua como
um refletor, adicionando uma radiancia extra ao sinal que € detectado pelo
sensor. Segundo, ela atua com um absorvedor, atenuando a intensidade de
energia que ilumina o alvo na superficie. Quando a atenuacéo € acima de
um valor, a transparéncia da atmosfera torna-se opaca em determinados
comprimentos de onda, impossibilitando a obtengao de imagens. Portanto,
quando temos uma imagem, nela devemos apenas verificar a degrada-
c¢ao que pode ter sido causada pelo espalhamento atmosférico, avaliando
quanto de radiagao foi adicionada ao pixel e que sabemos nao ser prove-
niente do alvo. Na maioria das vezes, os efeitos do espalhamento atmos-
ferico sao sempre o de diminuir o contraste entre os alvos presentes na
imagem. Assim, antes de realizar qualquer tipo de analise usando imagens
de satélite, especialmente quando capturadas na porgao do visivel ao infra-
vermelho proximo (NIR) do espectro elefromagnético, € essencial remover
ou, pelo menos, reduzir as perturbacdes atmosféricas introduzidas durante
a aquisicao da imagem.

A remocao de perturbagdes atmosféricas, portanto, fornece o equiva-
lente a reflecténcia de objetos na superficie da Terra ou reflectancia da su-
perficie abaixo da atmosfera. A obtencéo de reflectancia de superficie € um
grande desafio para o0s usuarios. Assim, varios métodos foram introduzidos
que se enquadram principalmente em duas categorias, 0s baseados em
informacoes intrinsecas das imagens (métodos relativos) e os baseados em
principios fisicos (Tabela 6.2). Os métodos baseados em principios fisicos
s&do os mais complicados. Contudo, sdo os mais precisos e fazem uso de
informacodes auxiliares sobre profundidade éptica do aerossol (atenuacgao
do feixe de radiacdo pelos aerossois ao se propagar pela atmosfera), tipos
de aerossois, vapor de agua e concentragao de O,, além de informagoes
geomeétricas (angulo zenital e azimute solar e do sensor). Nesse caso, para
melhor estimar as condigbes atmosféricas durante o tempo de aquisigdo
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daimagem, tais informagdes auxiliares precisam ser coletadas simultanea-

mente por meio de varias fontes de dados (in situ efou satélite).

Tabela 6.2. Aplicativos desenvolvidos para remogéo dos efeitos atmosféricos.

Métodos Aplicativos Citacao Observagao
Dark subtraction Chavez Jr. (1988)

Internal average relative

reflectance (IARR) Kruse et al. (1985)

Relativo .
Flat field Roberts et al. (1986)
. . . Smith e Milton
Método de linha empirica (ELM) (1999)
Atmospheric Correction Now :
(ACORN) Miller (2002) MODTRAN
Fast Line-of-sight Atmospheric
Analysis of Hypercubes ’(\ggggfw Uil MODTRAN
(FLAASH)
OPERA Sterckx etal. (2015) MODTRAN-5
Framework for O perational
Absoluto Rad’/omemc Correclt/O/j for Frantzetal. (2016) 5S
el Environmental Monitoring
(FORCE)
Pyton Interface for the 6S Wilson (2013) 6S

Radiative Transfer Model (Py6S)

Landsat Ecosystem
Disturbance Adaptive Masek etal. (2006) 6S
Processing System (LEDAPS)

Landsat Surface Reflectance

Code (LaSRC) Vermote et al. (2016) 6S

Os métodos baseados em informacgdes intrinsecas das imagens (méto-
dos relativos) séo os mais simples, pois utilizam numeros digitais existentes
em pixels que sao representativos de feicoes especificas e precisam ape-
nas do arquivo de metadados da imagem para a estimativa. Eles incluem
a subtracado do objeto escuro (dark object subtraction - DOS) (Chavez
Jr., 1988), método de linha empirica (ELM) (Smith e Milton, 1999), Internal
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Average Relative Reflectance (IARR) (Kruse et al., 1985), Flat Field (Roberts
etal., 1986), entre outros.

Quanto aos métodos fisicos, destacam-se o Moderate Resolution
Atmospheric Transmission (MODTRAN) (Berk et al., 2005), o Simulation of
the Satellite Signal in the Solar Spectrum (5S) (Tanré et al., 1990) e a versao
vetorial do Second Simulation of the Satellite Signal in the Solar Spectrum
(6S) (Kotchenova et al., 2006) (Tabela 6.2). Desconsiderando-se algu-
mas constantes, os aplicativos em média utilizam o mesmo modelo para
radiancia espectral de um pixel (L*), fundamentado na superficie plana
Lambertiana ou equivalente (Equacao 6.10).

L*=Ap/(1-p,S)+Bp,/ (1-p,S)+L*, (6.10)

em que
p = reflectancia do pixel na superficie;

p, = reflectancia média da superficie sobre o pixel e sobre aregiao vizinha;
S = albedo global da atmosfera; e

L*a = radiancia espalhada pela atmosfera.

A e B sao coeficientes que dependem das condigdes atmosféricas e da
geometria, mas nao da superficie. Cada uma dessas variaveis depende do
comprimento de onda, mas o indice foi omitido para simplificar a equacao.
O primeiro termo da equacéao corresponde a radiancia que é refletida pela
superficie em direcao ao sensor. O segundo termo corresponde a radiancia
da superficie que é espalhada pela atmosfera e que chega até o sensor,
incluindo os efeitos espaciais de mistura ou de adjacéncia.

6.2.1. Métodos relativos

Os métodos relativos séo correcoes que nao dependem de parametros
atmosféricos ou de dados da superficie e sim das informacdes da imagem
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para determinar a contribuicéo da atmosfera em cada banda espectral de
forma indireta. Uma de suas limitages consiste na exigéncia de obtencao
de informacbes sobre alvos especificos nas imagens analisadas. Na técni-
ca de Dark Subtraction, é assumida que cada banda da imagem deveria
conter alguns pixels com valores proximos ou iguais a zero, cujas origens
mais comuns seriam as areas de sombras de relevo. No entanto, devido
aos efeitos do espalhamento atmosférico, € adicionado um valor de brilho a
todos os pontos daimagem, por isso as areas sombreadas deixam de exibir
pixels com valores zero ou bem proximos de zero. Consequentemente, se
0s histogramas de cada banda fossem analisados, 0s pixels com valores

digitais mais baixos nao seriam zero.

No ELM, é realizada uma calibragao radiométrica a partir da implemen-
tacdo da equacao da linha empirica (Smith e Milton, 1999). A técnicarealiza
uma calibracéo por regressao linear, no qual pode ser aplicada caso sejam
conhecidas as medidas espectrais de campo de alvos especificos e suas
respectivas medidas na imagem. Assim, por meio da obtencao dos coefi-
cientes do modelo linear e aplicagao do modelo a imagem, subentende-se
que os efeitos da variacao dairradiancia solar e dainterferéncia atmosférica

foram removidos.

O método IARR calcula o valor espectral médio da uma cena que € en-
tao dividido pelo valor espectral de qualquer pixel na cena. Essa aborda-
gem ¢ aplicavel principalmente para imagens adquiridas em areas aridas e
sem vegetacdo (Gao et al., 2006). Ja o método Flat Field assume que existe
uma area na cena que possui reflectancia homogénea e espectralmente
uniforme, ou seja, 0 espectro tem pouca variagdo em funcéo do compri-
mento de onda (por exemplo, areia de praia). O espectro médio dessa area
€ entendido basicamente como efeitos atmosféricos e da irradiancia solar
e entdo usado para a derivagdo de espectros de reflectancia relativa de
outros pixels na cena. Tanto a abordagem |ARR quanto a abordagem de
Flat Field nao precisam de nenhuma medicdo de campo de espectros de
reflectancia de alvos de superficie.
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6.2.2. Métodos fisicos

Nos métodos fisicos, é necessario o conhecimento das propriedades
opticas da atmosfera bem como do processo de interacéo da radiagao
com a atmosfera e com a superficie. Estes métodos sdo fundamentados
na teoria da transferéncia radiativa (Chandrasekhar, 1960) que simulam a
propagacao da REM pela atmosfera. O codigo 5S € um exemplo de modelo
que posteriormente evoluiu para o 6S (Vermote et al., 1997). Esses métodos
foram propostos para modelar o sinal do sensor baseando-se nas seguintes
caracteristicas:

a) Modelos estatisticos baseados nas bandas de absor¢oes atmosfé-
ricas provocados pela absorgéo causada por COz, 03, N2O, OZ, CH4
e HZO; e

b) Modelagem de varias fungbes atmosféricas para um tratamento
completo do processo de espalhamento molecular por aerossois,
bem como a reflectancia bidirecional de superficies nao uniformes,
quando necessario.

Os dados de entrada previstos para a realizagéao dos calculos sao a visi-
bilidade e profundidade 6ptica de aerossol, a data e o horario de aquisicao
daimagem, a altitude orbital e a altitude topografica média da area contida
naimagem.

O modelo MODTRAN, derivado do Low Resolution Transmission Mode/
(LOWTRAN), considera a maior resolugao espectral de 2 cm™, modela as
assinaturas de absorcéo da atmosfera como funcéo da temperatura e pres-
s&o e calcula os parametros de modelos de banda para 12 moléculas. O
MODTRAN vem sofrendo constantes atualizacdes para otimizar o seu de-
sempenho. O FLAASH, oriundo do MODTRAN 4, considera a modelagem
da radiancia registrada pelo sensor como uma funcéo da reflectancia do
pixel e do seu entorno, do albedo hemisférico descendente, daradiancia de
trajetoria (a qual inclui os efeitos dos aerossois e de Rayleigh), transmitancia
e da geometria de aquisicdo. O codigo MODTRAN 4 necessita, a priori, da
definicao do modelo de aerossois, especificacado da localizagao geogra-
fica, elevacao, altitude do satélite, data do voo e horario de passagem do
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sistema, além de outros paré@metros como dados de concentragao de CO,,
Como saida, o FLAASH fornece:

a) Concentragcdo de vapor de agua da coluna derivada de dados e
relativo a mapas de elevagao de superficie (por exemplo, de coluna
de oxigénio);

b) Quantidades de aerossol (valores de visibilidade) derivadas de ob-
jetos na cena com reflectancias conhecidas; e

c) Imagens atmosfericamente corrigidas, ou seja, reflectéancia de su-
perficie com a H,O e outras bandas de absor¢éo e espalhamento
de aerossol removidos para comprimentos de onda nio térmicos
(infravermelho de ondas curtas a ultravioleta), incluindo um efeito de
“adjacéncia” da imagem.

OFLAASH oferece flexibilidade adicional, quando comparado aos outros
programas de correcao atmosférica, pois permite calculos personalizados
de transferéncia radiativa para uma ampla gama de condi¢des, incluindo
visualizacao off-nadir e todos os modelos de aerossol padréo MODTRAN.
O ACORN, também oriundo do MODTRAN 4, usa tabelas de consulta cal-
culadas com o cddigo de transferéncia radiativa MODTRAN 4 para modelar
a absorcao de gas atmosférico, bem como os efeitos de dispersdo mole-
cular e de aerossol, convertendo as medi¢c6es de radiancia do sensor cali-
brado em reflectancia de superficie aparente. Os gases sao limitados pela
elevacao e pela geometria de observacao. O vapor de agua é estimado a
partir dos dados pixel a pixel usando as bandas de absorgao de vapor de
agua em 0,94 um efou 1.150 um. Uma tabela de pesquisa para uma faixa de
densidades de vapor da coluna de agua é gerada usando MODTRAN 4 e,
em seguida, ajustada em um sentido de minimos quadrados contra os da-
dos do espectrometro de imagem. O ACORN fornece correcao basica com
aprimoramentos e alguns controles sobre as opges MODTRAN e recursos
adicionais de correcao multiespectral. O FLAASH fornece corregdes basi-
cas com correcoes aprimoradas para efeitos de adjacéncia e € mais flexivel
para correcao de dados hiperespectrais a luz das opc¢des disponiveis e ba-
seadas em MODTRAN.
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CAPITULO 7 | Correcéo Geométrica de Imagens

O processo de correcdo geométrica é uma etapa crucial em apli-
cagdes envolvendo sensoriamento remoto. Apesar de todo o proce-
dimento empregado e do bom desempenho do controle de quali-
dade por parte dos 6rgaos responsaveis pela aquisicdo de dados,
em alguns casos, as imagens corrigidas ainda apresentam erros de
posicionamento. O processo de georreferenciamento de imagens
minimiza os erros de posicionamento remanescentes, normalmente
associados a distorgoes aleatérias e sistematicas residuais (desco-
nhecidas) que devem ser corrigidos pelo usuario. Esse processo €
frequentemente conduzido manualmente, o que € uma tarefa traba-
lhosa, ja que os métodos automaticos de georreferenciamento de
imagens ainda estao longe de serem amplamente aplicados. Nesse
capitulo, serdo apresentadas as fontes de distorcbes geométricas
em imagens referentes ao ponto visado, a plataforma e ao sensor,
bem como as técnicas de georreferenciamento de imagens mais uti-
lizadas. Também serao abordadas as formas de avaliagdo do pro-
cesso de corregdo geométrica, além da tradicional inspecao visual.

7.1. Distor¢coes Geométricas

A corregdo geométrica de imagens de sensoriamento remoto é fun-
damental para a integragdo, gerenciamento e analise de dados de varias
fontes para muitas aplicagdes. A qualidade geométrica das imagens de
sensoriamento remoto esta diretamente relacionada com a presenca de
distor¢cdes que podem ser sistematicas ou aleatérias. As distor¢des siste-
maticas tém, como principais causas, tanto as imperfeicdes na lente, no
sensor e nas mudangas de velocidade e atitude da plataforma, quanto os
efeitos da curvatura e rotagao da Terra. Como a corregao dessas distor¢coes
depende do conhecimento das fontes de erro e de uma série de parametros
relacionados ao sensor e a plataforma de aquisicdo da imagem, o procedi-

mento fica a cargo dos laboratorios de producao de imagens.
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As distor¢oes aleatdrias séo ocasionadas principalmente pela visada
central ou conica dos sensores e pela alteracdo na posicado dos sensores.
Para corrigi-las, € necessario um conhecimento empirico que é obtido por
meio de coleta de pontos de controle bem identificados na superficie da
Terra, juntamente com 0s seus respectivos pontos homoélogos naimagem a
ser corrigida. Esse procedimento € denominado de georreferenciamento de
imagens e consiste no uso de transformacdes geométricas simples para es-
tabelecer uma relagao entre as coordenadas de imagem e as coordenadas
terrestres dispostas em um dado sistema de projecéo cartografica.

Para avaliar os motivos da existéncia das distorcoes geométricas, pri-
meiramente é necessario considerar que uma imagem é formada de linhas
sequenciais de pixels. Umaimagem é composta por N linhas e M pixels. As
linhas sao dispostas sucessivamente uma abaixo da outra. Como 0 campo
de visada instantanea (IFOV) e a altitude da plataforma determinam a reso-
lucao no terreno, a qual possui dimensdes de um quadrado, por exemplo,
20 m x20 m, a formatagéo daimagem corresponde ao arranjo dos pixels em
uma grade regular, tal como mostrado na Figura 7.1. Os pontos de intersec-
¢oes da grade séo as posices dos pixels e o espagamento entre os pontos
da grade éigual ao IFOV do sensor.

Ground sampling
distance (GSD):
Resolugéo do terreno

Resolugéo da célula no
terreno escaneado pelo
campo de visada instantaneo
do sensor (IFOV)

< M >

Figura 7.1. Grade usada para formatar os pixels daimagem digital.

As distorcbes geométricas referem-se aos desajustes na grade de pi-
xels. Em uma imagem digital, isso deve ser entendido como a mudancga de
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posicao do pixel na grade. Como o pixel possui um valor de brilho ou de
nivel de cinza, se ele mudou de posicao, entao, pode-se dizer que aquele
pixel na grade teve uma mudanca no valor de brilho. As distorgdes siste-
maticas e aleatorias nos dados de sensoriamento remoto podem ser clas-
sificadas quanto a sua origem, podendo ser em relagcao ao objeto visado, a
plataforma ou ao sensor.

7.1.1. Distor¢cOes geométricas
referentes ao objeto visado

As distorgdes oriundas do objeto visado, no caso, a Terra, sao devidas
a rotagao, a esfericidade e ao relevo. O efeito provocado pela rotagdo da
Terra deve-se ao movimento relativo entre o sensor e a Terra. Durante o
movimento do sensor, a Terra esta no seu processo natural de rotagao, pro-
vocando descontinuidades entre as linhas consecutivas de imageamento
(Figura 7.2). Nessa situacao, um ponto imageado fica deslocado para oeste
devido ao movimento de rotagao da Terra que € de oeste para leste no mo-
mento da aquisi¢cao da janela de imageamento. Caso as linhas imageadas
estejam arranjadas em forma de grade, pode-se perceber que elas estarao
deslocadas para leste, em relacéo ao terreno que elas representam. Para
uma correcao da posicao relativa do pixel no terreno, € necessario realizar
uma compensacao. Esse deslocamento para oeste depende da velocidade
relativa do satélite, da velocidade de rotagdo da Terra e do comprimento
da faixa de imageamento. O deslocamento das linhas € da ordem de uma
dezena de quilbmetros para satélites como Landsat ou China-Brazil Earth
Resources Satellite (CBERS). Asimagens disponibilizadas para os usuarios
ja vém processadas com a corregdo necessaria. Em sensores aerotrans-
portados, esse tipo de distor¢cdo é pouco relevante.

A distorgdo provocada pela esfericidade da Terra é ocasionada pelo
fato de a Terra ndo ser um plano e de o sensor imagear em uma perspecti-
va cilindro-conica. O efeito dessa distorgao € maior ao longo das linhas ou
areas imageadas, acentuando-se com a visada lateral (Figura 7.3).
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Movimento de
rotacao da Terra

\4

Movimento -/

do sateélite

Compensagéo devido a
rotacao da Terra

Figura 7.2. Efeito da rotagéo da Terra no tempo de aquisicdo da imagem.

Sistema sensor

Figura 7.3. Efeito da esfericidade da Terra.

Para os sensores que possuem um pequeno angulo de visada, isto &,

FOV em torno de #7,5°, como sdo os casos dos sensores High Resolution
Visible (HRV) do Satellite Pour IObservation de la Terre (SPOT), Operational
Land Imager (OLI) do Landsat 8, ou a camera multiespectral (MUX) do
CBERS-4A, com uma largura da faixa de imageamento no terreno entre uma
e duas centenas de quilébmetros, a distorcao nao é relevante. Para angulos

FOV da ordem de +40° a £50°, a distor¢ao da imagem passa a ser conside-
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ravel, pois a largura da faixa de imageamento pode atingir mais de 2.000
km. Nesse caso, o tamanho do pixel ao longo da linha de varredura pode
ser de trés a cinco vezes maior que o tamanho do pixel a nadir. E o caso do
sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) das pla-
taformas Terra (lancado em 1999) e Aqua (langado em 2002) ou do satélite

National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA).

As fontes de distor¢cdes devidas ao grande campo de visada do sen-
sor sao bem conhecidas dos fotointérpretes. Elas introduzem dois tipos de
distorgdes nas imagens: o aumento da area dos pixels situados no extremo
daimagem e o deslocamento das posigdes dos pixels ao longo da linha de
varredura. Ambas séo inerentes a todos os tipos de sensores, em funcao de
a visada ser do tipo central ou cénica, semelhante aos sensores fotografi-
cos. Portanto, nesse caso, a corregao da imagem trata, prioritariamente, da

remocao de erros introduzidos pelos campos de visada do sensor.

AFigura 7.4 ilustra a geometria que os angulos S (IFOV) e 8 (FOV) oca-
sionam nesses dois tipos de distor¢des. No caso de aumento da area do
pixel, vé-se que os pixels, ao longo da linha de varredura, sdo amostrados
aincrementos regulares, definidos pelo &ngulo de visada instantaneo S, na
extensdo definida pelo movimento do &ngulo de visada 6. Como resultado,
a area efetiva do pixel na extremidade (T) € maior do que a nadir (N). Dessa
forma, ha uma pequena variagao de escala entre as areas do terreno a nadir
(N) e off-nadir (T). Se a dimensao do pixel a nadir &€ p, entdo a sua dimensao
na direcéo de varredura estabelecida pelo angulo @ sera pf = f hsec?6.
Para pequenos valores de 0, esse efeito & negligenciavel. Por exemplo, no
satélite Landsat 7, o maior valor de 6 é 7,50° de modo que o pixel (T) na
extremidade da linha apresenta um pequeno incremento de tamanho (pf =
1,02) do pixel a nadir. Quando os pixels s&o arranjados para compor a grade
de pixel da imagem digital, eles s&o transcritos com 0 mesmo tamanho, ao
passo que a area equivalente do terreno nao €, masisso nao € tdorelevante

nesse caso porgue o incremento no tamanho do pixel é pequeno.
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cos 0 =h/d d= h/cosO
como angulo = arc/r
arc = angulo () . r (d)
arc = B x h = Phsect
cos 6

csO= ph 1

cos 0 pb
cos’0 = ph

po
PO = phsec’ 0

psec

Figura 7.4. Distorcdo geométrica da imagem devido a visada coénica, causando
deslocamento e aumento da area do pixel.

Na Figura 7.4, o arco centrado no sensor e que passa pelo ponto N posi-
ciona S'aum angulo de visada @normal a superficie e a mesma altura & que
o ponto N. Nesse caso, os pixels em Ne em S, medidos na visada inclinada,
seriam do mesmo tamanho, sem qualquer distorcéo. No entanto, como a
imagem é medida no terreno, o ponto S é a projecéo inclinada na posicao
T. Se projetar S verticalmente ao terreno, poder-se-a, entdo, medir a sua
distancia em relagédo ao ponto 7. Essa medida configura o deslocamento
que os pixels progressivamente sofrem ao longo da linha de imageamento.
Para medir esse deslocamento, basta calcular o valor do arco SN da Figura
7.4, conforme demonstrado por Richards (2013). O grau de distor¢ao trans-
versal alinha é dado por SN/TN = 6/tan. No caso do satélite Landsat, para
(6/tan)max = 0,99, os pixels nas extremidades da linha, isto &, distantes
92,5 km a leste ou a oeste da posicao a nadir, estarao deslocados cerca
de 314 m da posicao real no terreno. Trata-se de uma distorgdo geomeétrica
significativa.

O efeito do deslocamento do pixel € a deformacao visual da imagem.
Como os pixels sdo registrados com uma separacao angular igual ao IFOV,
no ponto N a nadir em que cos @ € igual a 1, os centros dos pixels s&o es-
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pacgados em p. Aum angulo @ em relagéo a posigao 7, os centros de pixels
serdo espagados em psec26. Dessa forma, colocando-se os pixels sobre
uma grade uniforme, havera um maior nimero de pixels por area proxima a
nadir do que nas areas extremas da linha de imageamento. Dessa forma, a
imagem sofrera uma compressao transversal a linha de varredura, com os
alvos deformando-se, como ilustra a Figura 7.5.

o

Figura 7.5. Efeito de distorcdo da imagem por compressao da linha de varredura
devido ao Instantaneous Field of View (IFOV) e a taxa angular de varredura constan-
te. Fonte: Richards (2013).

O efeito causado pelo relevo ou pela diferenca de altura entre objetos
que compbem a superficie terrestre leva a uma distorgdo devida a diferen-
ca de altitude. Essa distorgao é diretamente proporcional as diferengas de
nivel entre os pontos. Esse efeito € minimizado para grandes altitudes de
VOO, na qual a imagem tende a adotar as caracteristicas de uma projecéao
ortogonal, como ilustrado na Figura 7.6.

Projecao central Projecao ortogonal

Espaco imagem

Espago objeto

/ y

Figura 7.6. Distor¢édo devido ao relevo.
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A principal caracteristica dessa distorgéo € que 0s objetos detectados
no centro da imagem, assumindo imagem registrada a nadir, séo isen-
tos de deslocamento. A medida que se afastam do cenfro da imagem, as
distor¢cbes vao se agravando. Essa distorgao pode ser representada pela
Equacao 7.1:

3 rxh,
R~ H

v

(71)

em que
0r = deslocamento devido ao relevo;

r =distancia entre o objeto imageado e o centro da imagem;
h, = altura do objeto; e

H,, = altitude do sensor.

Supondo um sensor com altitude de aproximadamente 450 km, distan-
cia focal de 8.800 mm e dimenséo do pixel no terreno de 0,6 m, o tamanho
do pixel na imagem sera de 0,1173 mm. Supondo que um objeto com 100
m de altura seja detectado pelo sensor e representado na imagem a uma
distancia de 13.000 pixels do centro da imagem, isto &, proximo a borda da
imagem, e assumindo umainclinagdo do eixo focal do sensor em relacéo ao
nadir igual a zero, havera um deslocamento devido ao relevo de 0,034 mm,
ou seja, cerca de 3 pixels.

7.1.2. Distor¢cboes geométricas
referentes a plataforma

As principais distor¢oes daimagem durante oimageamento, inerentes a
plataforma, sédo devidas a altitude, velocidade e atitude. Segundo Richards
(2013), variacdes na elevagao ou na altitude da plataforma proporcionam
variagoes de escala e, por consequéncia, mudangas no tamanho do pixel,
como apresentado na Figura 7.7.
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Figura 7.7. Distor¢do devido a variagéo da altitude da plataforma.

Variag6es de velocidade da plataforma alteram o intervalo de tempo
(4t,) de passagem do sensor e, por consequéncia, o tamanho do pixel na
direcao da trajetéria. Portanto, esse efeito proporciona mudanca de escala
em funcdo da direcao de ftrajetéria do sensor. Em se tratando de sensor
de imageamento em linha, se a velocidade da plataforma for menor que a
nominal, havera superposicéo positiva no imageamento com parte da su-
perficie da Terra, sendo essa imageada duas vezes. Caso contrario, havera

superposigdo negativa, o que criara faixas na Terra nao imageadas, como
ilustrado na Figura 7.8.

Movimento I
do satélite ,

Figura 7.8. Distor¢des devido a variagéo da velocidade.

As distorgées relativas a atitude da plataforma sao representadas por
rés angulos denominados de guinada (k), arfagem (@) e rolamento (w), que
inferem rotacdes e deslocamentos longitudinal e transversal de varredura.
O angulo w é responsavel por ligeira distorcdo na varredura, devido a nao
ortogonalidade da visada. Ja a variagdo do w ao longo da cena provoca o
nao alinhamento das varreduras consecutivas. Essa distor¢éo afeta a ima-
gem apenas no sentido da varredura, como ilustrada na Figura 7.9.
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Figura 7.9. Distor¢des devido a altitude do sensor.

De forma semelhante ao rolamento (w), porém, na diregcao transversal a
varredura, 0 angulo ¢ é responsavel por pequenas distor¢coes na imagem,
devido a n&o ortogonalidade da visada. A variagéo desse angulo ao longo
da cena provoca superposicoes, positivas ou negativas, entre varreduras
consecutivas. A guinada é responsavel por distorgdes representadas por
um nao alinhamento das varreduras devido a rotac&o sofrida pelo sensor.
A variagcao do x ao longo da cena pode provocar superposicao positiva
ou negativa entre duas varreduras consecutivas, resultando em um efeito
semelhante a um leque.

7.1.3. Distor¢coes geométricas
referentes ao sensor

As distor¢bes referentes ao sensor séo caracterizadas segundo seu
tipo, sendo os de arranjo linear e o de quadro os mais comuns para aquisi-
cao de imagens de sensoriamento remoto. Nos sensores de arranjo linear,
problemas em seu desenvolvimento proporcionam erros que podem estar
associados a mudanca de dimensao do fotodetector (pixel), translagdo ou
rotacéo dos segmentos dos fotodetectores no plano focal em relagéo a po-
sicdo nominal e flexdo em arco ao longo da linha de varredura.

Na corregao decorrente da mudanca na dimensao do pixel, inicialmente
€ definido o sistema de referéncia da linha de detectores, como ilustrado na
Figura 710, cuja origem se encontra no centro de cada linha e do detector
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central. O eixo y, se encontra ao longo da linha de varredura e o eixo x, é
perpendicular ao eixo yg e ao longo da trajetoria da plataforma. Como y, é
a referéncia do eixo na diregdo da linha e a imagem sofre distorcao radial
em cada seguimento ao longo da linha de varredura, pode-se dizer que as

distorgbes devido ao tamanho do pixel se encontram ao longo do eixo y,.

Ne

A
\j

Y

L/
Xs

Figura 7.10. Efeito do tamanho do pixel na diregdo da linha de varredura.

Considerando-se um pixel com dimensé&o (p,, py), uma variagao na di-
mens&ao do pixel ao longo da linha de detectores dpy provocara uma altera-

¢ao na coordenada y dada por (Equacao 7.2):

dp
V= y —— (7.2)
Dy

em que

y =posicéo do pixel na linha de varredura.

Como uma variagao no tamanho do pixel tem, como efeito, uma altera-
¢cao na escala da imagem, conclui-se que o erro dyp ¢ fortemente correla-
cionado com o fator de escala na diregéo y,, com variagéo da disténcia fo-
cal e com a distorg&o radial do sistema de lentes. Na diregéo x,, a corregéo

€ dada por (Equagéao 7.3):
dxp =dp, (7.3)
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Os erros devidos as translacdes na linha de fotodetectores nas direcoes
x e y podem ser modelados inserindo-se as constantes dx,. e dy,., respecti-
vamente, no modelo.

A corregéo devida a rotagéo (8) dos segmentos de fotodetectores no
plano focal em relagdo a posicdo nominal (Figura 7.11) é necessaria se 0
sensor ndo estiver bem alinhado com a diregdo da trajetéria, produzindo
assim, erros angulares nas diregoes x, e y, (dxy dyg) em cada seguimento.

Figura 7.11. Efeito da mudanca ou rotagdo dos segmentos CCD no plano focal em
relagdo a posicao nominal.

Essa distorcaéo pode ser corrigida compensando o angulo formado entre
a linha de varredura e a posi¢do nominal, por meio das seguintes expres-

soes (Equacdes 7.4 e 7.5):
dyg=y—yxcos=yx(1-cosb) (7.4)
dxy =y x senl (7.5)

A distor¢cao devida a flexdo em arco no plano focal, ao longo da linha de
varredura, se da quando um seguimento de fotodetectores sofre deforma-
¢ao em arco, como mostrado na Figura 7.12. O tamanho do arco é descrito
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pelo angulo central () referenciado ao sistema adotado para cada linha de

varredura.

> Vs

Figura 7.12. Linha de flexao no plano focal. Fonte: Pali (2005).

O raio r desse arco pode ser calculado em fungcéo do comprimento da
linha de fotodetectores em numeros de pixels (Np), do tamanho de cada

pixel na diregao y (py) e do angulo d por (Equagéo 7.6):

Np xp,

T 2 xsen 9 (7.6)
2

O efeito dessa curvatura tende a ser mais evidente com o aumento do
angulo nadiral. Segundo Pali (2005), esse efeito pode causar erros signifi-
cantes na diregao x, indicado por dx(s. No centro dalinha (ys =0), esse erro

€ maximo e dado por (Equacao 7.7):
Jre — 5
X5 —(r—rxcosz) (7.7)
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Nas bordas, esse erro € nulo. Para qualquer outro valor de y,, ele pode
ser modelado inserindo um angulo ¢’ (Equacgéo 7.8):

L9
0 <9 <7 (7.8)

Definido como (Equacéo 7.9):

Utilizando 0 "no calculo da deformagao, tem-se que (Equagéo 7.10):

dxs=—(r x cos 5'—rxcos§)=—rx(c0s 5'—cos§) (710)

Se y, € negativo, deve-se multiplicar os valores de dxgpor -1.

Outra fonte de distorcéo que se torna necessario modelar e corrigir séo
as distorcoes das lentes. Essas distorgdes sao mais evidentes em sensores
de grande abertura angular, como no caso de sensores aerotransportados
em baixa altitude. Segundo Wolf et al. (2014), em fotogrametria, as distor-
coOes das lentes produzem imagens com posi¢cdes deslocadas de suas lo-
calizagdes ideais. Modelos matematicos s&o usados para modelar essas
distorcbes que podem ser decompostas em duas componentes, a distor-
cao radial simétrica e a distorcao descentrada.

A distorgao radial simétrica pode ser encarada como uma parcela nao
desejavel da refracado sofrida pela luz ao atravessar uma lente. Essa distor-
cao € inerente ao processo de fabricagcao das lentes. Ja a distorcao des-
centrada deve-se a impossibilidade do fabricante em alinhar perfeitamente
0s eixos oticos das lentes. Em fotogrametria orbital, a distorgdo descentrada

180



CAPITULO 7 | Correcdo Geométrica de Imagens

dalente, descrita pelas constantes p; e p,, € modelada por (Equagbes 7.11
e 712):

dxg=p;x(r? +2xx])+2xp, xX,x¥, (711)
dyd:pzx(l’z+2xj/3)+2xp1x5€px)7p (712)

Adistorcao radial simétrica ocorre em funcéo de coeficientes angulares
k;. k,e k;e pode ser modelada como (Equagdes 713 a 7.15):

dx, = (k;xr> + kyxrt+kzxré)xx, (713)

dy, = (k;xr> + kyxrt+kzxré)xy, (714)
em que

R (715)

Segundo Pali (2005), além das distor¢des simétrica e descentrada, ou-
fros possiveis erros que podem ocorrer em sistemas 6pticos de sensores
orbitais sdo o deslocamento do ponto principal com coordenadas (xp, yp),
que é modelado com incremento de constantes Axp e Ayp nas diregbes x;
e y, e uma variacdo Afna distancia focal f, cujo efeito pode ser modelado
como (Equacbes 716 e 717):

2 = 724 52 (716)

X X (717)
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em que
XPZX*X‘D , €
_)717 :yiyp

Com relacgéo a variagcéo de escala (s), com énfase em sensores de ar-
ranjo linear na diregéo y,, a equagao pode ser descrita da seguinte forma
(Equacéo 718):

dys = s,x¥, (718)

7.2. Georreferenciamento de Imagens

Imagens corretamente georreferenciadas efou registradas sdo neces-
sarias para varias operacoes que envolvem dados geoespaciais, tais como
fusado de imagens multitemporais ou de multissensores, sobreposicao com
conjunto de dados espaciais e mapas analégicos ou digitais existentes,
deteccado de mudancas, atualizagdo de mapeamentos, ou integracao de
dados realizados em sistemas de informacao geografica. Georreferenciar
umaimagem € tornar suas coordenadas terrestres conhecidas em um dado
sistema de coordenadas e de referéncia geodésica, podendo ou nao ser
adotado um sistema de projecéo. O registro de uma imagem corresponde
ao processo de superposicao de uma mesma cena que aparece em duas
ou mais imagens de bandas diferentes ou de datas diferentes, tal que os

pontos correspondentes nessas imagens coincidam espacialmente.

Atualmente, a geometria bem caracterizada dos sistemas sensores,
combinadas ao sistema de referéncia do sensor de estrelas Star Tracker
Sensor, ao sistema inercial Inertial Measurement Units, a determinacao de
posicao a bordo do sensor de alta precisdo com Sistema de Navegacgao
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Global por Satélite (GNSS) e ao uso de modelos digitais de elevacao (MDE)
precisos, proporcionam precisao de alguns pixels na geolocalizagéo, de-
pendendo do sistema de satélite/sensor. Apesar de todo o método empre-
gado e do bom desempenho do controle de qualidade dos 6rgaos respon-
saveis pela aquisicdo das cenas, em alguns casos, as imagens corrigidas

ainda apresentam erros de posicionamento.

Esses erros remanescentes sao devidos principalmente ao conheci-
mento insuficiente da altitude do satélite, de angulos de montagem influen-
ciados termicamente entre o sensor éptico e a unidade de medigéo de atitu-
de, fatores decorrentes da distorgdo panoramica, da refragdo atmosfeérica,
de variagdes de relevo e da nao linearidade na varredura do IFOV de um
sensor. O processo de georreferenciamento das imagens minimiza o erro
de posicionamento remanescente, normalmente associados as distorcées
nao sistematicas (aleatérias) e sistematicas residuais (desconhecidas), e
deve ser executado pelo usuario. Por isso, as informagdes de pontos de
controle de campo sao necessarias para ajustar os parametros do modelo
do sensor, a fim de alcancar alta qualidade posicional.

Os pontos de controle de campo (GCP) podem ser obtidos manualmen-
te usando mapas de referéncia, imagens ortorretificadas ou por medicoes
em campo por meio do posicionamento pelo GNSS. A definicdo dos GCPs é
realizada a partir da selecéo de ob jetos identificaveis naimagem bruta (ima-
gem a ser corrigida) e normalmente correspondem a feicoes retas como
arestas, contornos, intersecées de linha, cantos, cruzamento de estradas,
pontes e calgadas. Em todos os casos, a medigdo de GCPs é uma tarefa
morosa e onerosa, especialmente no contexto do processamento de dados
em massa de centenas de imagens. O processo é ainda mais complexo
quando as imagens sao predominantemente cobertas por feicées naturais,
como, por exemplo, florestas densas, desertos, corpos de agua amplos,

entre outras.

No processo de correcéo, numerosos GCPs bem distribuidos sao loca-

lizados tanto em termos de suas coordenadas daimagem u e vnaimagem
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bruta como em termos de suas coordenadas no terreno x e y. O processo
nada mais é do que a transformagdo geométrica da imagem que consis-
te em associar dois sistemas de coordenadas de imagem (u,V) e terres-
fre (x,»), no qual um deles passa a ser referéncia para a transformacao.
Quando o processo for concluido, aimagem estara entao georreferenciada,
com todos os pixels podendo ser lidos por coordenadas referenciadas a
um sistema terrestre, tal como se localiza um objeto ou uma feicado em uma

carta topografica.

O processo de correcao, ou georreferenciamento, é realizado em quatro
etapas: (i) identificagdo dos pontos de controle; (ii) correspondéncia entre
as feicdes da imagem a ser referenciada e as coordenadas de referéncia;
(iii) aplicacao do modelo de transformacao; e (iv) calculo do novo valor de
brilho para o pixel naimagem de saida corrigida, por meio de reamostragem
ou interpolacao de pixels daimagem original. Aprimeira e a segunda etapa,
como ja citado, preveem a selecéo dos GCPs, a obtencao das coordenadas
no sistema de referéncia terrestre e a identificagdo/deteccéo acurada na
imagem bruta. Caso o modo tela seja aplicado, espera-se a detecgao dos

GCPs naimagem de referéncia e naimagem bruta.

7.2.1. Aplicacdao do modelo de estimacéao

A terceira etapa do processo de correcdo geométrica consiste na de-
finicdo da funcdo de mapeamento que ira relacionar as coordenadas de
imagem (linha e coluna) e as coordenadas de referéncia. A partir disso, sado
definidos dois sistemas de coordenadas cartesianas, um que define a lo-
calizagao dos pontos no mapa (x,)), e outro sistema para a localizagao dos
pixels naimagem (u,v linha e coluna) naimagem a ser corrigida, conforme
ilustrado no esquema da Figura 7.13. Se essas fungbes de mapeamento sao
conhecidas nas suas formas, pode-se entao localizar um ponto na imagem

conhecendo-se a sua posigao no mapa.
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Mapa (referéncia) Imagem bruta

Figura 7.13. Sistemas de coordenadas mapa-imagem paralocalizag&o dos pontos.

Com isso, constréi-se uma versao corrigida da imagem original.
Considera-se entao que esses dois sistemas de coordenadas podem ser
relacionados por um par de fungdes de mapeamento espacial, fe g, tal que
(Equacbes 719 e 7.20):

u =f(x, y) (719)

v =g(x, ) (7.20)

*  Modelo rigoroso

Uma das funcdes de mapeamento muito conhecidas em fotogrametria
€ denominada de modelo rigoroso de georreferenciamento e se baseia na
equacéao de colinearidade. Tal procedimento relaciona a localizag&o do pi-
xel medido no plano focal com a localizagao terrestre de seu objeto corres-
pondente (GCPs). Esse método € conhecido como rigoroso pela necessi-
dade de se conhecer os parametros internos do sensor para a reconstrugao
da geometria interior do sensor no momento da aquisigdo da imagem, para
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0 processo de orientagao interior, além da orientacéo angular (atitude) do
sensor e sua relacdao com o terreno para o processo de orientacao exterior.
Trata-se de uma técnica muito utilizada na aerofotogrametria, porém, pouco
aplicada para georreferenciamento de imagens orbitais, pois os par@metros
internos e precisos do sensor normalmente nao séo disponibilizados aos

usuarios, inviabilizando a utilizagdo das equagdes de colinearidade.

* Fungbes polinomiais racionais

Outro procedimento amplamente utilizado para pré-processamento de
imagens de satélite sdo as chamadas fungdes polinomiais racionais. Nessa
técnica, as orientagdes exterior e interior néo sdo consideradas, mas sim as
corregdes associadas a translacdo, rotagio e escala, realizadas de forma
direta naimagem. Assim, as funcdes de mapeamento u e v séo escolhidas
como sendo, na realidade, simples polindbmios de primeiro, segundo e ter-
ceiro graus para desenvolver o processo. As transformacdes polinomiais
fazem o vinculo entre as coordenadas de imagem e as coordenadas no
sistema de referéncia terrestre. Usando um polinébmio de segundo grau, que
tem duas variaveis, temos as seguintes expressées que relacionam coor-
denadas da imagem e coordenadas da carta (referéncia) (Equacdes 7.21
e 7.22):

u=ay+ta x+a,ytayxy ta,x*+ asy? (7.21)

v=>by+ b x+byy+byxyt+tbyx?+ bs)? (7.22)

Para que esse sistema de equacbes possa ser construido, é preciso co-
nhecer os valores dos coeficientes a; e bl.. Esses coeficientes sdo estima-
dos identificando-se as coordenadas de feicdes no mapa de referéncia que

também podem ser identificadas nas imagens ou vice-versa. As coordena-
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das de imagem (linha, coluna) sao obtidas quando o usuario clica sobre a
feicdo naimagem e os valores correspondentes das coordenadas de refe-
réncia sao obtidos por meio de produtos cartograficos ou de levantamentos
geodésicos em campo.

Os pontos de controle devem representar feigdes discretas, tais como
cruzamento de estradas ou de pistas de aeroportos, confluéncias de rios
consolidados, feicbes proeminentes de linha de costa e intersegdes de li-
nhas ou limites construidos pelo homem. Uma vez determinados os n pon-
tos de controle e selecionada a transformacao polinomial, um sistema de 2n
equacOes € montado para resolver os parametros das fungoes, cuja quan-
tidade varia em relacéo a ordem do polinémio adotado. Em uma equagéao
do primeiro grau, ou transformacao afim no plano, os coeficientes a;e bl.,
modelam duas translagdes, duas rotagdes e dois fatores de escala, totali-
zando seis parametros.

A escolha da ordem da fungao polinomial depende da intensidade da
distorcdo da imagem. Normalmente, transformacées de 12 e 22 ordem sao
usadas nas imagens de sensoriamento remoto. Quanto maior a ordem dos
polinémios, mais proxima a curva de ajuste deve passar desses pontos.
Contudo, a utilizagao de polinémios de grau muito elevado pode provocar
algumas distor¢des naimagem gerada. Por isso, as vezes, o ajuste linear é
uma adaptacao aceitavel. Porém, os polindmios de maior ordem apresen-
tam maior acuracia na vizinhanga dos pontos de controle. Essa caracteris-
tica pode conduzir a erros significativos e, consequentemente, a distorgoes
naquelas regidoes que estao fora dos limites definidos pelo conjunto de pon-
tos de controle.

Richard (2013) exemplificou claramente que nem sempre uma ordem de
transformacao maior € mais adequada para a corregdo de uma imagem. A
Figura 714 mostra os ajustes dos pontos de controle as curvas de diferen-
tes ordens polinomiais. Aparentemente, a curva de 32 ordem seria a melhor
escolha, porque é a que passa mais proxima aos pontos de controle. No
entanto, se mais pontos fossem plotados, € presumivel que a tendéncia dos
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pontos seguiria mais proxima a reta de 12 ordem, enquanto a curva de 32
ordem se desviaria dessa tendéncia. Transformacdes de 32 ordem devem
ser usadas em imagens com severas distor¢coes, como as fotos aéreas e
imagens de alta resolugao espacial, tomadas off-nadir. O processo de cor-

rigir distorgbes nao lineares é também conhecido como rubber sheeting.

32 ordem

1@ ordem

...... 23 ordem

Figura 7.14. Escolha da ordem polinomial para melhor ajuste.

Fonte: Richards (2013).

E exigido um niimero minimo de pontos de controle, conforme seja a or-
dem polinomial, mas, na pratica, aumentar o numero de pontos de controle
aumenta a confianca no resultado, sem a necessidade de aumentar o grau
do polinémio. Deve-se também ter em mente que a distribuicdo dos pontos
de controle &€ muito importante, desde que as transformacdes polinomiais
tendem a se comportar, adequadamente, apenas na regido onde se encon-
fram os pontos de controle. O ideal para uma corregao homogénea da ima-

gem é que 0s pontos recubram todos os cantos e a area central daimagem.

+ Correspondéncia

A correspondéncia de imagens € uma técnica que vem ganhando es-
paco no sensoriamento remoto e desempenha um papel importante na au-

tomacao do processo. A técnica se baseia na identificagdo de pontos ho-
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moélogos entre a imagem de referéncia e aimagem a ser referenciada para
identificar candidatos a GCP. O processo de correspondéncia usa uma
piramide de multipla resolucao para lidar com grandes diferengas entre a
imagem referéncia e a imagem a ser referenciada. A busca por correspon-
déncias comega nas imagens com resolu¢cdes mais baixas, onde as dife-
rencas, devido a topografia, iluminacéo, perspectiva e afins, sdo menores.
Os parametros estimados no final dessa etapa sao entao aplicados como
valores iniciais ao nivel seguinte.

Primeiro, os possiveis pontos de correspondéncia sao selecionados na
imagem de referéncia aplicando-se um operador de interesse. Com base
nesses pontos, janelas padrdo de n pixels x n pixels s&o selecionadas na
imagem de referéncia e localizadas com uma precisao de cerca de um pixel
na imagem bruta usando o0 maximo dos coeficientes de correlagéo norma-
lizados, calculados por varredura na area de pesquisa. A area de pesquisa
€ determinada pela estimativa de transformacgdes afins locais com base em
pontos homologos.

Uma limitagdo envolvida no uso da técnica € que naturalmente espera-
-se uma imagem de referéncia e que as posigdes aproximadas de GCPs
devem ser conhecidas a priori em ambas as imagens. Além disso, as ja-
nelas em torno delas devem, de preferéncia, conter caracteristicas bem
contrastantes, a fim de permitir uma boa estimativa dos parédmetros. Esse
método passou a ser empregado principalmente na aquisicao de imagens
por aeronaves remotamente tripuladas (RPAs) em virtude da sobreposicao
longitudinal e lateral entre as imagens bem como a aquisicao simulténea de
coordenadas por GNSS.

+  Ortorretificacao

A ortorretificacao de imagens é o processo de correcao da imagem,
pixel a pixel, das distorgbes causadas pelo relevo, fazendo com que a
imagem seja representada em perspectiva ortogonal. A ortorretificacéo é

uma correcao geométrica que resulta em bons resultados, em razao de in-
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serir a funcdo de mapeamento juntamente com os GCPs, parémetros de
orientacao interior do sensor/satélite bem como de um MDE que garantira
a corregao da imagem com relacao a superficie topografica. Tal operagao
€ necessaria em imagens de sensores remotos, especialmente quando as
imagens representam superficies bastante irregulares e com declividades
acentuadas. Esse processo de corregéo é realizado principalmente pelo
fato de que as imagens de satélites sdo obtidas por meio de perspectiva

central, ou seja, sdo representadas em projecdes conicas (Figura 7.15).

Sensor

Imagem bruta

Resultado da
ortorretificagcao

Correto ncorreto

[ 2 [ T T 1

Figura 7.15. Geometria das distorgoes causadas pelo relevo na imagem.

Fonte: PCI Geomatics (2013).

Para a aplicacéo da técnica, € importante o conhecimento dos coeficien-
tes polinomiais racionais denominados de Rational Polynomial Coefficients
ou Rational Function Coefficients. Esses coeficientes refletem a realidade
fisica da geometria da visada e corrigem as distor¢des inerentes a plata-
forma, ao sensor e a Terra. Assim, pressupéem-se que sejam conhecidos
os parametros fisicos relacionados ao sensor e a plataforma do satélite nos
instantes de aquisicao das imagens que nem sempre sao disponibilizados
aos usuarios. Em vez disso, os provedores fornecem os coeficientes para a

orientacéo e emprego de um modelo rigoroso alternativo.
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7.2.2. Avaliacao dos erros de transformacao

Dificilmente consegue-se derivar coeficientes que ndo produzem erros.
Isso em virtude da diversidade de distorgdes, conforme apresentado nos
itens anteriores, e pelo fato de o usuario raramente identificar um ponto de
controle em uma imagem de forma univoca, pois muitas das feicdes nao
s&o visualmente discretas. Além disso, nem sempre se consegue uma boa
distribuicdo de pontos de controle que contemple toda a area da imagem.
Essas limitagdes infroduzem erros nos coeficientes para a transformagao
polinomial, levando a uma imprecisao no georreferenciamento da imagem.
Essaimprecisao pode ser representada ao imaginarmos a sobreposicéo da
grade de pixel da imagem a grade de pixel do mapa de referéncia. O que
ocorreria seria algo parecido com a Figura 7.16. Amedida que se aumenta
a quantidade de pontos de controle, melhor ajustada ficara a imagem em
relacdo aimagem de referéncia.

AN
T AN
%/ Transformagao Db ﬁ
pacial \/
1/
AV

Imagem de referéncia (mapa) Imagem de ajuste

LA
/S

Figura 7.16. Erro na sobreposigéo da grade da imagem a grade do mapa devido a
impreciséo dos pontos de controle.

Matematicamente, a precisdo do georreferenciamento é geralmente
feita calculando-se o erro médio quadratico (RMS) ou a diferenca média
quadratica entre as coordenadas de referéncia dos pontos de controle e as
coordenadas obtidas na imagem corrigida ap6s ajuste dos parametros. A
Figura 717 mostra o ajuste dos pontos de controle a uma funcéo polinomial
de segunda ordem.
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Figura 7.17. Pontos de controle ajustados a ordem de transformacgé&o polinomial.

Aqui, é correto dizer que o erro pode ser avaliado individualmente em
cada ponto de controle utilizado por meio do residuo (7;) (Equag&o 7.23), ou
globalmente por meio do RMS (Equagéao 7.24).

ro= =202+ - ) (7.23)

em que
X; e y; =coordenadas transformadas; e

X, ey, =coordenadas de referéncia.
1 n
mm=v;z,#ﬁ) (7.24)
=

A Figura 718 mostra a diferenca, nas direcdes X e Y, entre as coorde-
nadas definidas para um ponto de controle (PC fonte) e as coordenadas
ajustadas daimagem apo6s o georreferenciamento (PC saida).
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Residuo em X
PC fonte l

/

Residuo total (7;)

-

Residuo em Y

PC saida

Figura 7.18. Diferenca entre as coordenadas definidas para um ponto de controle
e definidas naimagem apos o georreferenciamento.

O valor de RMS pode ser expresso em nimeros de pixels ou em unidade
de medida adotado pelo sistema de coordenadas terrestres utilizado. Por
exemplo, um RMS igual a 2 significa que o pixel transformado esta distante
dois pixels do pixel de referéncia. Se os pontos de controle mostram valores
altos de RMS na diregao X ou na diregéo Y, deve-se adicionar mais pontos
naquela direcao. Os valores de tolerancia do RMS que normalmente séo
aceitos para os pontos de controle sao:

- Imagens com pixel de 30 m: RMS <2 pixels =60 m;
+ Mapas na escala 1:26.000: preciséo proxima de 10 m; e
-+ Uso do receptor de navegacao GNSS: precisao de aproximadamente 15 m.

Para o caso polinomial, € sempre recomendavel comecar com uma
transformacédo de 12ordem. Pode-se computar repetidamente a transforma-
cao ate conseguir um RMS aceitavel. Apds cada calculo da transformacgao e
do RMS, existem quatro opc6es para melhoramento dos resultados:

1) Excluir o ponto de controle com o maior RMS, assumindo que este €
o ponto de controle de menor precisdo. Outra matriz de transforma-
cao pode, entao, ser computada dos pontos de controles restantes.
Entretanto, se esse € o Unico ponto de controle em uma determinada
regiao daimagem, isto pode causar um erro maior;

2) Tolerar um valor maior de RMS;
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3) Selecionar somente os pontos que vocé tem maior confianga; e

4) Aumentar a ordem da transformacéao, criando alteracbes geométri-
cas mais complexas naimagem.

Uma matriz de transformagao pode ser entdo computada, acomodan-
do os pontos de controles com um erro menor. Importante ressaltar que,
caso o interesse for na avaliagéo da qualidade geométrica de acordo com
padrbes de exatidao cartograficos (PECs), € importante considerar GCPs
diferentes dos adotados para a determinagao da funcao de transformacao.
Atualmente sdo adotados PECs para mapeamento digital que segue meto-
dologia e limiares para adogéo de escalas em fungcdo do RMS alcancgado,
calculado por meio de GPCs diferentes dos utilizados no modelo.

7.2.3. Reamostragem

A quarta etapa do processo de correcao geométrica refere-se ao cal-
culo do novo valor de brilho para o pixel na imagem de saida corrigida,
por meio de reamostragem ou interpolagao de pixels da imagem original.
A reamostragem consiste em encontrar pontos na imagem corresponden-
tes para cada localizacao na grade de pixel previamente definida sobre o
mapa. Isso € feito automaticamente sem interferéncia do usuario. O espa-
camento da grade deve ser escolhido de acordo com o tamanho do pixel
da imagem resultante. Na suposi¢cao de que 0s pontos locados na imagem
correspondem exatamente aos centros de pixels, esses pixels, com seus
valores de brilho, sdo entao simplesmente transferidos da imagem original
para a apropriada localizagao na grade, para construir aimagem corrigida.

Mas como se espera, 0s centros da grade de pixels do mapa de refe-
réncia nao sao transferidos para a exata localizagao do centro de pixels na
imagem, isto é, a grade de pixel do mapa raramente coincide com a grade
da imagem. E preciso entao encontrar uma solugéo, a qual se resume em
encontrar quais s&o os valores de brilho dos pixels a serem escolhidos para
substituir os valores de brilho na nova grade. Essa técnica € o que se de-
nomina de reamostragem ou interpolag&o dos valores de brilho daimagem.

194



CAPITULO 7 | Correcdo Geométrica de Imagens

Pode-se definir reamostragem como o processo de extrapolar os valores
digitais para os pixels da imagem corrigida, a partir dos valores digitais
dos pixels fontes. Isso quer dizer que os niveis de cinza que comporao a
imagem corrigida residem na imagem de entrada. Segundo DAIge (2001),
baseada fortemente naideia de otimizagado computacional, essa é uma fase
que pode ser denominada de mapeamento inverso, que permite que se re-
torne a imagem original, para que se definam os niveis de cinza que com-

pordo a imagem corrigida. A reamostragem € a Ultima etapa do processo

de georreferenciamento.

AFigura 719 exemplifica esse processo de mapeamento inverso. Nessa
figura, a grade de pixel da imagem original esta representada em linhas
continuas e a grade de pixel da imagem corrigida em linhas tracejadas. O
pixel destacado naimagem original (coluna 430, linha 289) influencia radio-
metricamente pelo menos 0s quatro pixels vizinhos da imagem retificada
(colunas 427 e 428 e linhas 288 e 289). O problema da reamostragem se
resume em determinar qual desses quatro pixels vizinhos devera assumir o

valor de brilho do pixel em destaque, da imagem original.

428 429 430 431 432
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Figura 7.19. Reamostragem do valor de brilho da imagem corrigida a partir do

brilho da imagem fonte.
Fonte: Brito e Coelho Filho (2002).
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No processo de reamostragem dos pixels, varios métodos de interpola-
cao foram desenvolvidos, incluindo-se a interpolacéo pelo método do vizi-
nho mais préximo, a interpolacédo bilinear e a interpolagéo por convolugao
cubica. Ainterpolagado com reamostragem pelo vizinho mais préximo, tam-
bém conhecida como interpolagdo de ordem zero, apenas transfere, para
a imagem reamostrada, o valor de brilho do pixel da imagem original que
estiver mais proximo. No exemplo da Figura 7.19, esse pixel sera o da coluna
427 e linha 289. Esse método introduz descontinuidades geomeétricas (er-
ros) naimagem reamostrada da ordem de 0,5 pixel, que éirrelevante para a
visualizacdo daimagem (Schowengerdt, 2007). Sua principal vantagem € a
rapidez de processamento e de ndo requerer nenhum calculo para derivar o
pixel de saida. Além disso, essa reamostragem nao altera os valores radio-
meétricos da imagem original, necessarios para aplicagées que envolvem o
conhecimento dos principios fisicos, quimicos e biologicos dos alvos.

A interpolacédo com reamostragem bilinear (primeira ordem) toma, por
base, os valores de brilho dos quatro vizinhos mais préximos ao centro do
novo pixel (imagem corrigida). Duas interpolacdes lineares séo executadas
ao longo das linhas para encontrar o valor a ser interpolado. Utilizando-se
uma janela de dimensao 2 x 2, é calculada a média ponderada das dis-
tancias dos centros dos quatro pixels ao centro do pixel de saida para se
determinar aintensidade do valor de brilho do pixel de saida. O efeito € uma
suavizacao da superficie, acompanhada de uma alteracao dos valores de
brilho daimagem original, o que pode ser problematico para subsequentes
analises numéricas. Sua vantagem em relacéo ao método do vizinho mais
proximo € a melhor precisdo geométrica e o desaparecimento de desconti-
nuidades (Novo, 2010).

A interpolagao por convolugao cubica utiliza os 16 pixels ao redor. A
interpolacao é realizada ajustando polindmios cubicos a cada coluna para
depois interpolar um novo polinémio cubico a esses resultados. Issoincorre
em menor erro de interpolacdo. Areamostragem cubica produz um aumen-
to de brilho nas areas com bordas bruscas, o que pode ser interessante
para fins de fotointerpretacéao da imagem. A técnica € consideravelmente
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mais complicada do que as anteriores, mas tende a produzir imagens com
uma aparéncia bem mais "natural", embora alguma perda de feicbes de
alta frequéncia acabe por ocorrer, uma vez que qualquer interpolador €, na
verdade, um filtro passa-baixa. Os dados s&o alterados mais drasticamente
do que pelos outros métodos, podendo ndo ser recomendado se aimagem
for usada para classificagao ou para analises numéricas que dependem da
precisao dos valores radiomeétricos originais. Dos trés métodos, o da inter-
polacao por convolugao cubica é o mais preciso para gerar uma imagem
geometricamente corrigida e deve ser utilizado quando o trabalho envolver
o uso de imagens de diferentes resolucdes espaciais.

A Figura 7.20 mostra a variacéo visual das diferentes técnicas de
reamostragem. E importante visualizar como o processo de suavizacdo da
cena é crescente a medida que aumentamos o nimero de pixels envolvidos
na aplicacao da técnica.
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Imagem real Vizinho mais proximo

Bilinear Bicubico

Figura 7.20. Diferencas visuais entre as técnicas de reamostragem.

Fonte: Hasan e Hoque (2017).
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CAPITULO 8 | Ampliacdo de Contraste

Amais simples das técnicas de transformacao espectral de ima-
gens € a ampliacao de contraste baseada na distribuicao histogra-
mica dos dados, cujo Unico objetivo € melhorar a interpretabilidade
visual da imagem, ampliando o contraste dos niveis de cinza das
classes de alvos presentes na cena. A simplicidade das operactes
histogramicas esta no fato de que elas nao promovem uma transfor-
macao total da imagem, mas apenas um reescalonamento dos ni-
veis de cinza dentro dointervalo de quantizagao daimagem. Apesar
de sua simplicidade, € a técnica mais usada pelos usuarios para
iniciar o primeiro contato com as diferentes bandas de um sensor e
avaliar o potencial de informacao de cada banda. Anecessidade de
ampliar o contraste da imagem deriva do fato de os sensores mul-
tiespectrais terem uma cobertura global, adquirindo imagens com
um amplo leque de paisagens, desde cenas com baixos valores de
radiancia até com muita alta radiancia. Isso requer um intervalo de
valores digitais (nivel de quantizagao) de no minimo 8 bits por pixel
para acomodar essa variacao de radiancia. O realce da imagem &
efetuado no dominio espectral, de tal forma que cada pixel da ima-
gem modifica o seu valor independentemente do valor do pixel vizi-
nho. S&o operacoes efetuadas pixel a pixel e que podem ser ditas
do tipo realce radiométrico. Os algoritmos dessa téecnica embutem o
conceito de um espaco espectral multidimensional.

Representag¢ao Histogramica

operacdes de contraste por meio de expanséao de histograma séo

feitas banda a banda. A escolha do melhor método depende das caracte-

risticas de cada area, pois elas ditam a forma que o histograma assume.

Ha varias opgoes de técnicas de aumento de contraste, algumas baseadas

em funcbes matematicas e outras em funcdes estatisticas. Os histogramas

sao usados para representar uma grande quantidade de dados numéricos

e para analisar as informagdes de forma mais facil do que por tabelas. O

histograma de uma imagem & uma representacao estatistica da distribui-
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cao dos pixels da imagem em termos de numero total de pixel de cada
valor digital. Os dados sao dispostos na forma de um grafico XY em que
0s valores no eixo Xrepresentam os numeros digitais, enquanto os valores
em Y representam o numero total de pixels de cada numero digital, isto &,
a frequéncia. Cada numero digital deve ser entendido como uma classe de
alvo de um valor de radiancia.

Na Figura 8.1, € mostrada a representacéo tipica de histograma de uma
imagem que frequentemente tem a aparéncia de uma curva normal. O his-
tograma contém apenas informacgao radiométrica da imagem, sem nenhu-
ma informacé&o espacial. Um intérprete experiente, ao localizar um ponto na
curva histogramica, &€ capaz de estimar a classe do alvo que ele representa
e ter uma ideia da area que ocupa na imagem. No entanto, apenas pelo
histograma, ndo sabera dizer onde o alvo se encontra e nem se ocorre na
forma de uma Unica area ou se encontra fragmentado em pequenas areas

naimagem.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 8.1. Histograma da imagem de uma banda com os valores de brilho ou
niveis de cinza no eixo X definidos pela resolucao radiometrica do sensor e no eixo
Y o numero de pixels por classe de brilho.

A analise de um histograma envolve basicamente trés parametros, ten-
déncia central, variabilidade e forma. A tendéncia central da distribuicao de
frequéncia de numeros digitais ou de brilhos da imagem é controlada pelo
intervalo digital de quantizacao da imagem (por exemplo, 8 bits =256 valo-
res; 16 bits =65.536 valores). Duas maneiras de representar a distribuicéo
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central tipica s&o pelo valor mais frequente da variavel, ou seja, a moda, que
corresponde ao pico mais alto da curva, e pelo valor da média da variavel
amostrada. A média esta relacionada com uma grandeza que indica algo
sobre o nivel de reflectancia dos alvos presentes na cena. Média e moda
se igualam somente se o histograma for analogo a uma distribuicdo normal
gaussiana, 0 que raramente se vé nas imagens de sensoriamento remoto.

Para descrever adequadamente a distribuicdo de frequéncias de uma
variavel quantitativa, € necessario analisar também o quanto esses valo-
res variam (variabilidade), ou seja, quao dispersos eles estdo em relagao
a meédia. Estatisticamente, a variabilidade € a medida da variancia, a qual
da uma ideia do contraste da imagem. Se a curva histogramica esta muito
concentrada em um pequeno intervalo de valores digitais, aimagem mostra
pouca variabilidade de brilho, isto €, pouca variagéo de radiancia. Caso
estejabem dispersa, ocupando um intervalo grande de valores digitais, sig-
nifica que os alvos presentes na cena tém radiancias bem diferentes e a
medida da variancia é alta. Essas informacdes sdo automaticamente com-
putadas durante o processamento daimagem e podem ser acessadas pelo
usuario por meio de relatorios estatisticos dos dados das imagens.

A forma do histograma indica como os dados na imagem estao distribui-
dos em torno da média ou da moda. A forma geral € proxima de um sino,
com um Unico pico, mas nao necessariamente com as abas da esquerda
e da direita simétricas. O mais comum é uma das extremidades da curva
estender-se em direcéo a um dos limites inferior ou superior do intervalo de
numeros digitais. Nao se deve associar essa forma de histograma parecida
com a de um sino com a estatistica de uma distribuicédo gaussiana deno-
minada funcdo densidade de probabilidade que é definida para variaveis
aleatdrias continuas. As imagens s&o raramente tratadas como exemplos
de um processo de medidas de variaveis aleatérias. Por isso, o histograma
€ mais apropriado para descrever os dados discretos das imagens de sen-
soriamento remoto.

Os exemplos de histogramas mostrados na Figura 8.2 indicam que es-
ses trés parametros, moda, média e variancia, classificam os padrbées de
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histogramas das bandas nos tipos unimodal, bimodal, simétrico e assimétri-
co, 0s quais podem ser abertos ou fechados. A forma simétrica € mostrada
no caso A em que o histograma apresenta média baixa de valores digi-
tais e distribuicéo fechada. Isso significa que os alvos na cena possuem,
simultaneamente, baixa radiancia e baixo contraste de niveis de cinza. A
aparéncia visual da imagem ¢ escura, sendo mais dificil de distinguir as
diferentes classes de alvos. No caso B, a média dos valores digitais € mais
alta, isto &, visualmente, a imagem € mais clara, com uma variancia mode-
rada, portanto, com um contraste espectral moderado de alvos. No caso C,
o histograma tem uma forma bimodal (dois picos), sugerindo a presenca de
um conjunto de pixels com valores baixos de radiancia, correspondendo a
alvos com tons de cinza mais escuros, € de oufro conjunto de pixels com
tons de cinza mais claros. O caso D é de um histograma assimétrico que
estende a curva em direcdo aos numeros digitais mais altos devido a pre-
senga de varios alvos com alta radiancia. No caso E, a curva histogramica
€ simétrica, mas as baixas reflectancias das aguas dos rios configuram um
pico com muitos pixels em torno do valor digital igual a zero.

Em termos de processamento de imagens, a importancia de conhecer
essas caracteristicas do histograma é que elas ajudam o analista a sele-
cionar o tipo mais apropriado de técnica de processamento de ampliagao
histogramica para obter uma imagem com melhor contraste. Como é fre-
quente na cena apresentar bandas com diferentes formas histogramicas,
pode haver a necessidade de se aplicar uma técnica distinta de ampliagéo
histogramica para cada banda.

Ha duas classes de algoritmos de ampliagdo de histograma que sé&o
as mais empregadas: lineares, que podem ser por saturagao e por partes,
e as nao lineares, que podem ser gaussiana, equalizacao, raiz quadrada,
logaritmica e exponencial. As técnicas lineares conseguem manter a radio-
metria daimagem, enquanto as ndo lineares distorcem a radiometria. Existe
uma maxima em processamento de imagens de que o bom desempenho
dos resultados obtidos em uma area ndo necessariamente se repete em
outras areas.
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Figura 8.2. Exemplos de formas de histogramas.
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8.2. Expansao por Saturacao

Os sensores sao instrumentos concebidos para registrar, em qualquer
faixa espectral, uma ampla variagcédo de intensidade de radiancia refletida,
emitida ou retroespalhada. Acontece que, na natureza, frequentemente
uma boa parte dos alvos contidos em uma cena nao apresentam altos con-
tfrastes de reflectancia.

Na pratica, isso mostra que, quando a imagem original é exposta no
monitor de video, o analista tem dificuldade para discriminar visualmente as
classes de niveis de cinza. Contribui também para isso, a baixa capacidade
de percepcao visual do olho humano para discriminar tons de cinza. Como
pode ser visto nos exemplos da Figura 8.2, geralmente apenas uma peque-
na proporcao do intervalo maximo de valores de brilho de uma imagem (ni-
vel de quantizacao) € ocupada. Anecessidade de se ter um intervalo digital
grande é para que os alvos possam ser detectados sem levar a saturacao
dos detectores. O intervalo amplo de valores digitais permite que existauma
boa margem de espaco para expandir o histograma e, consequentemente,
aumentar o contraste espectral dos alvos presentes na imagem.

Amaneira de aumentar o contraste da imagem por saturagcao é reesca-
lonar a amplitude de cada pixel por meio de uma regra basica de expansao
do histograma. Aimagem modificada ou realgada é assumida de ser restrita
ao mesmo numero de pixels da imagem original, apenas expandindo seus
valores de brilho para o intervalo total de quantizacao daimagem. Por isso,
0 que se realiza € uma saturagcdo em preto e em branco, de modo que o
nivel de brilho de saida é o nivel que mais se aproxima do exato mapea-
mento de um nivel de brilho de entrada. Esse efeito resulta em uma escala
de niveis de brilho de saida muito mais diferenciada. Fica claro que, ao se
efetuar a expansao linear naimagem, a mesma intensidade de expansao é
aplicada igualmente para os pixels que tenham o mesmo valor de brilho, o
que significa serimpossivel de aplicar, em umaimagem, diferentes transfor-
macoes histogramicas para as areas com os mesmos valores de brilho. Se
acontecer de o realce produzir valores de brilho fora do intervalo definido
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pela fungao de transformacao, esses valores serdo saturados ao nivel maxi-
mo ou ao nivel minimo permitido. Por isso que é dito ser realce ou expansao

linear por saturagao.

A funcdo de mapeamento linear por saturacdo é uma fungdo de
1¢ grau que destina novos valores de brilho ()) para cada pixel da ima-
gem original (x). Na fungcdo matematica de primeiro grau, o coeficiente
a determina a inclinagdo da reta e exerce, efetivamente, o efeito de am-
pliacdo do histograma original, enquanto o coeficiente b define o off-
set, ou seja, o deslocamento do histograma em relacéo a origem. Para
a >1e b =0, tem-se somente uma ampliagdo de contraste naimagem de
saida; para b > 0, acrescenta-se, a ampliacdo de contraste, um desloca-
mento dos niveis de cinza a fim de centralizar o histograma préximo a média
do intervalo de valores digitais da imagem. AFigura 8.3 mostra que o valor
de brilho de saida (V) pela transformagé&o linear & calculado por simples
relacdes trigonométricas, a partir dos valores do intervalo de valor digital da

imagem de entrada (Equacéao 8.1).

A
Valor maximo

—

Intervalo de brilho
a imagem de saida

a
b

\ Intervalo de brilho

da imagem de entrada

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Y=ax+b i
|
|
|
|
|
|
|
|
|

—,

Valor maximo
»

»

Figura 8.3. Representacéo trigonométrica da expanséo linear de contraste por
saturacao dos valores de brilho.
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y=ax +b (81)

Computacionalmente, essa Ultima equacédo pode ser expressa por
(Equacéo 8.2):

V.= 259 VB M) 8.2
§ Max — Min ( e M (8:2)

em que
V, = valor do brilho de saida;

VB, = valor do brilho de entrada;

Max = valor de brilho maximo (255 para imagens com 8 bits); e
Min = valor de brilho minimo.

E importante considerar que o realce linear deve ser aplicado nas ima-
gens que exibem histogramas com formas mais simétricas e unimodais.
Para aplicar esse tipo de realce, o programa adquire o histograma de cada
banda e determina os valores inferiores e superiores dos niveis de cinza ou
brilho, que s&o fixados como valores de corte. Como o processo é interativo,
o analista pode, ao seu critério, redefinir os valores de corte a fim de con-
frolar o realce desejado. A funcao de transformacao linear € aplicada para
cada banda, fazendo com que o valor de corte minimo seja fixado automa-
ticamente ao valor de brilho zero e o valor de corte maximo ao valor maximo
digital. Qualquer valor dentro do intervalo é linearmente reescalonado entre
VD,,in€ VD, .- Portanto, os pixels vizinhos aos valores min-max sdo ma-
peados para preto e branco, respectivamente. A técnica consiste, dessa
forma, em um realce de contraste por saturagao. Esse € um bom procedi-
mento para manter a base de dados normalizada a escala total do intervalo
dinamico de brilho. Usualmente, o analista, ao observar o histograma, de-

termina livremente quais sao os valores digitais minimo e maximo do dado
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original, pois ele pode decidir que, abaixo ou acima de certo valor digital,

nao hainformacao de interesse.

Como exemplo do método, a Figura 8.4 representa o histograma de uma
suposta banda de 8 bits, com os valores minimos e maximos dos pixels da
imagem de entrada fixados em 5 e 25, respectivamente.

DB e -
© _ Entrada Saida
kel
§ — 5 0
P 8 38
g 9 64
£ 12 89
o ] 15 127
()]
% 18 166
= % 255
25 5 55

58
0 I|H ||

Histograma de entrada

Figura 8.4.Exemplo numérico e grafico da ampliagéo dos valores de brilho de uma
imagem pelo método de expanséo linear.

O problema pode ser assim formulado:

- Valores de brilho < 5: fixados em 0 (b =0);

-+ Valores de brilho > 25: fixados em 255; e

-+ Valores de brilho entre 5 e 25: expandidos entre 0 255.

Portanto, segundo a fungdo computacional de transferéncia de 12 grau,
- Para f(x,y) <5,y =0;

- Para f(x,y) > 25, y =255; e

- Para f{x,y) € [5,25], ¥ é reescalonado proporcionalmente segundo a
Equacéo 8.3.
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V.= 2> VB,—-5 (8.3)
s 25_5 ( e ) :

Computacionalmente, os calculos operacionais podem ser numerica-
mente representados em uma tabela denominada de Look-Up Table (LUT),
que relaciona os valores de brilho da imagem original aos correspondentes
valores de brilho da imagem realgada. A LUT é feita mediante uma rotina
computacional usando a equacao de transformacao selecionada para fazer
orealce daimagem. AFigura 8.5 mostra o resultado obtido de umaimagem
realgada por ampliagdo linear por saturagcdo e seu respectivo histograma.
As duas barras no histograma marcam, por opg¢ao do usuario, os valores de
corte minimo e maximo no espacgo no histograma, onde todos os pixels com
valores digitais compreendidos entre eles serdo expandidos para o interva-
lo total dos valores digitais da imagem de saida.

A Banda 4 sem realce B Banda 4 com realce linear

Figura 8.5. Exemplo de realce de
contraste por expansao linear histogra-
mica de imagem do satélite Landsat 8
OLI obtida na banda Red e histograma
win 6285 |:[10428 wax [ ]2 A correspondente.

"t
6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000
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A grande vantagem da fung&o linear, como se observa nas imagens da
Figura 8.5, € a manutencao na imagem realgada das relagdes originais de
reflectancia dos alvos. Nao ha alteracéo radiométrica da imagem. Por isso,
a opcgao por ampliacao linear por saturacao € a mais preferida das opcoes
para aumentar o contraste espectral das imagens da maioria dos sensores
multiespectrais, principalmente quando ha interesse em estabelecer rela-
coes de analises comparativas da imagem com a reflecténcia dos alvos
medida em campo ou laboratorio.

8.3. Expansao por Equalizacao

Quando o histograma da imagem é assimétrico, € impaossivel, usando
uma fungao linear, controlar simultaneamente o realce dos niveis de cinza
com maior populagao de pixels e a quantidade de saturagao nos extremos
do histograma com menores populacgées. Para esse tipo de histograma,
sera necessario usar uma transformacao nao linear para executar uma re-
distribuicao dos valores de brilho, tal que os incrementos de ampliacéo do
brilho da imagem sejam desigualmente distribuidos entre VD,,;.e VD, .
Realces nao lineares distorcem a radiometria da imagem e, portanto, sao
Uteis apenas para melhorar a interpretacao visual daimagem.

Equalizacao refere-se ao fato de o histograma da imagem realgada ser
aproximadamente igual em densidade (nUmero de pixels/niveis de cinza),
ou seja, a curva histogrémica tem uma altura aproximadamente igual, dan-
do a aparéncia de um histograma com uma forma quase uniforme. Ao invés
de ser uma modificacdo matematica presa a forma do histograma original,
como condiciona a expansao linear, a equalizagao estabelece uma forma
de histograma de saida previamente concebida. Imagina-se que se o his-
tograma tem a mesma altura, entdo ele mostrara umaimagem onde ha uma
boa representacéo dos detalhes de todos os valores de brilho. Pode ser
dito que a equalizacéo de histograma € realizada com o objetivo de norma-
lizar a escala de brilho, trazendo resultados muito satisfatdrios de realce de

imagens.
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Na pratica, verificamos que o resultado normalmente n&o exibe um his-
tograma perfeitamente uniforme, tal como a técnica foi proposta. A equali-
zagao s6 conduz a histogramas efetivamente uniformes quando a gama de
brilhos da imagem for continua e se 0 nUmero de pixels da imagem fosse
infinito. Como consequéncia disso, a equalizacéo tende a reduzir o con-
fraste dos niveis de brilho muito claros e dos niveis de brilho muito escuros,
enquanto expande os niveis medianos que se transformaréo em valores de
brilho com maiores contrastes. A hipotese de haver uma vantagem dessa
técnica em relacao a forma de contraste linear esta no fato de que o estimu-
lo de percepgéo visual do olho humano néo € linear.

Richard (2013) fizeram a demonstracao matematica da funcao de ma-
peamento dos valores de brilho para calcular o contraste por equalizagao,
que pode ser resumida pela Equacéao 8.4. Por essa equacao, o aumento de
contraste por equalizacéo tem, por base, a fun¢éo de distribuicdo cumulati-
va daimagem. E exigido que o intervalo dos valores de brilho de Y seja de 0
a(L—1), em que L é onumero de classes do alvo (Equagéo 8.4).

L-1
= 8.4
Y N C (x) (8.4)

em que
Y = valor do brilho de saida;

N =numero total de pixels daimagem de entrada;
C (x) = histograma cumulativo; e

Os histogramas apresentados na Figura 8.6 correspondem a base de
dados da Tabela 8.1. Sdo dados de uma imagem hipotética com um total
de 75 pixels, distribuidos em 16 classes de valores de brilho, apenas para
simplificar os calculos do exemplo que é apresentado. Os histogramas das
Figuras 8.6a, 8.6b e 8.6¢c sao, respectivamente, da imagem original, dos
valores cumulativos e da imagem realgcada de saida. Na Tabela 8.1, a pri-
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meira coluna (i) séo os valores das 16 classes de brilho da imagem original
com 75 pixels. Computado o valor cumulativo (iii) dos nUmeros de pixels
da imagem de entrada (i), primeiramente, calcula-se o valor do novo fator
de escala (iv) que, pela Equagio 8.4, corresponde a divisdo (L —1)/N =
15/75 = 0,2. Esses valores sédo aproximados para valores de brilho inteiros
e discretos (V).

10 4 100 —|

94 90 —

8 4 80 —

74 70 4

6 60 —

5 50 —

44 40

34 30 —

2 20 —

RNl NI
I I T T T
123 45 6 7 8 9101112131415 172 3 456 7 8 910112131415

T T T
123 456 7 8 9101112131415

Figura 8.6. Histogramas de uma imagem original hipotética (A), dos valores acu-
mulativos (B) e daimagem realgada por expanséo da equalizagao (C).
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Tabela 8.1. Dados do processo acumulativo de pixels para célculo da equalizacao

do histograma.

. Pixels Numero Novo  Aproximagao N“T“er°
ILOC 2 por de pixel valorda do valor de d(_e SO
entrada classe cumulativo escala brilho imagem

realcada
0 1 1 0,2 0 2
1 1 2 0,4 0 2
2 2 4 0,8 1 4
3 4 8 1,6 2 5
4 ) 13 2,6 3 7
© 7 20 4,0 4 0
6 9 29 5,8 6 9
7 10 39 78 8 0
8 11 50 10,0 10 10
9 8 58 11,6 12 0
10 6 64 12,8 13 1"
" 4 68 13,6 14 0
12 3 71 14,2 14 8
13 2 74 14,8 15 6
14 1 75 15,0 15 7
15 0 75 15,0 15 8

Por dltimo, para calcular a nova distribuicdo de nUmero de pixels daima-
gem de saida, ou imagem realgada, relacionam-se os valores de brilho da
coluna (v) com os numeros de pixels da coluna (ii). Aos valores de brilho
que n&o ha na coluna (v), o numero de pixels & computado como sendo
zero. Observe, no histograma de saida da Figura 8.6¢, que o maior contras-
te ocorre para as classes que ocupam a posicao mais central do histogra-
ma. Portanto, o efeito da equalizagdo aumenta o contraste no centro do his-
tograma que € onde ha a mais densa populacdo de pixels, enquanto reduz
0 contraste nas extremidades. Embora o pressuposto da equalizacao seja

gerar uma forma histogramica com as classes (barras) com igual dimensao
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de numero de pixel, isso néo é totalmente conseguido, como se observa no
histograma equalizado da Figura 8.6c¢.

A equalizacdo tem uma aplicacéo pratica além do simples propoésito de
aumentar o contraste daimagem. Nas aplicagdes de sensoriamento remoto,
€ bastante comum haver a necessidade de se compor mosaicos com duas
ou mais imagens. Nesse processo, as imagens frequentemente tém, entre
si, uma distribuicdo de brilho variada, ou por serem de datas diferentes ou
por apresentarem variagdes das condigdes atmosféricas de uma imagem
para outra. Nesse caso, para se ter um mosaico com aparéncia de brilho
mais homogénea, é preciso realizar uma transformacgéao nas imagens a fim
de reduzir as variagdes de brilho do mosaico. Essa tarefa se resume em
equalizar os brilhos das imagens por um processo igual ao apresentado,
com a diferenca de que o usuario devera decidir pela escolha de uma ima-
gem de referéncia, em relacao a qual as outras imagens serao equalizadas.
Os programas de processamento de imagens executam essa operacéo de
uma forma bastante automatizada, sem que o usuario tenha a necessidade
de analisar os histogramas.

Afuncao de equalizagdo ndo deve ser aplicada em imagens que tenham
uma porgao da area extensa e homogénea de brilho constante, como um
grande corpo de agua, que cria um pico isolado no histograma. Isso porque
a equalizagao tem, como principio, criar um histograma uniforme na altura,
agrupando classes de alvos menores. Um pico isolado de uma Unica classe
de alvo interfere no histograma cumulativo, tendo, como consequéncia, a
perda de contraste, o que € o oposto do pretendido.

Na Figura 8.7, € mostrada uma imagem da banda do infravermelho de
ondas curtas (SWIR1) do satélite Landsat 8 Operational Land Imager (OLI),
original e realgada por equalizagdo. Observe que, na imagem realgcada, é
mais notavel a textura de relevo, enquanto nas areas de solo exposto, 0s
valores dos pixels, originalmente mais claros, ficam saturados em branco.
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Banda SWIR1 equalizada
= -

J‘

10000 15000 20000 Figura 8.7.Exemplo de realce de
contraste de imagem por equalizagcao
e histograma equivalente modificado.
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8.4. Expansao Gaussiana

A proposta de expansao de histograma baseada em suposi¢coes gaus-
sianas fundamenta-se nas formas dos histogramas que frequentemente
sé&o observadas nas imagens das diferentes bandas espectrais de senso-
riamento remoto. Como temos observado nos exemplos anteriores, ha uma
tendéncia de os histogramas apresentarem formas parecidas a de uma dis-
tribuicdo normal gaussiana ou log normal. Portanto, seria l6gico imaginar
que, para algumas finalidades, poder-se-ia ajustar o histograma de uma
imagem a uma forma predefinida de um histograma com forma gaussiana.

Tal qual o processo de equalizacao, que também forca o ajuste do his-
tograma da imagem original a uma forma histogramica predefinida, o pro-
cesso passa por um estagio de usar o histograma cumulativo da imagem
original para se obter novos valores de distribuigdo de pixels daimagem de
saida. Para isso, séo exigidos dois parametros para realizar um processa-
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mento estatistico de segunda ordem: a média e o desvio-padréo. Segundo
Schowengerdt (2007), ambos os parametros fornecem, ao algoritmo, meios
convenientes para explicitamente controlar a média dos resultados, ao
mesmo tempo em que varia 0 confraste controlando o desvio-padréo. O
aumento do desvio-padrao permite expandir a distribuicdo dos dados com
aumento de contraste. A modificagdo gaussiana € um processo de norma-
lizac&o particularmente Gtil para igualar as imagens em termos de média e
desvio-padrao, o que ajuda a obter composi¢cdes coloridas com bom equi-
librio de cores.

A fungao gaussiana de densidade de probabilidade normal e sua forma
analitica sao mostradas na Figura 8.8. Os dois parametros que definem a
distribui¢cdo séo a média u e o desvio-padrao o (Equagao 8.5). A area total
sob a curva é unitaria e a area dentro do intervalo (+ 20 € —20), centrado na
meédia, € de 0,95, e a area dentro dointervalo (+1 e —10) € de 0,68.
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Figura 8.8. Funcéo de densidade de probabilidade normal ou curva gaussianica.

1 (x_ll'l)z
fx) = o e 20° (8.5)
o
em que
u =média;
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o = desvio-padréo;
T =314159; e
e =2,71828

Na Figura 8.9, € mostrado um exemplo de uma imagem realgada por
ampliacao histogramica gaussiana. Como a curva de uma distribui¢ao nor-
mal varia de -00 a +o0, no exemplo, um intervalo de + 3 desvios-padrées foi
usado. Um maior ou menor numero de desvios-padrbes pode ser especi-
ficado pelo usuario. O algoritmo define a priori qual € a probabilidade de
cada classe de brilho da imagem original ser mapeada para novos valores
de brilho, dentro de uma distribuicdo normal. Note que, no histograma trans-

formado gaussiano, os extremos, isto &, as areas muito escuras ou muito

B Landsat 8 OLI Banda SWIR2
realce gaussiana

claras, foram também realgados.

Landsat 8 OLI Banda SWIR2
sem realce

-

8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

Figura 8.9. Exemplo de realce de

Min[9444 J:[6824 Max [ Jx . NS o
imagem por ampliagdo gaussianica.
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8.5. Funcao Raiz Quadrada

Quando algumas imagens apresentam uma distribuicédo de dados con-
centrada na porgao de valores de brilho mais escuros do que nas porcoes
mais claras, gerando um histograma de forma assimétrica para a esquerda,
€ desejavel forcar uma maior intensidade de contraste dessa porgcao mais
escura da imagem, e menor da porgao mais clara. A fungao de transforma-
¢ao nao linear adequada a esse tipo de histograma € a raiz quadrada, que
tem a seguinte formulagdo matematica (Equagao 8.6):

g (I, p) = GxNg(l, p) (8.6)

em que

G = NDmax . .
VND, . (fator de ajuste); e

g (I, p) = valor original do pixel.

Nesse caso, propicia-se um realce maior das areas de intensidade mé-
dia e clara da imagem (Figura 8.10). A inclinagdo da curva de transforma-
cao sera mais acentuada no final do que no inicio do histograma. Observe
que, nas imagens correspondentes aos histogramas de entrada e de sai-
da, as areas mais escuras na imagem original modificaram-se para valores
de niveis de cinza mais claros, visualmente mais discerniveis, aumentando
a interpretabilidade da imagem. Equivalentes as funcdes raiz quadrada e
quadratica sao as fungdes logaritmica e exponencial, com a diferenca de
que promovem o realce de um intervalo menor de niveis de brilho.
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Landsat 8 OLI Banda SWIR1 B Landsat 8 OLI Banda SWIR1
Sem realce Realce raiz quadrada

Figura 8.9. Exemplo de realce de
imagem por funcao de raiz quadrada
Vi 1036 [z [ 2 A de imagens com baixos valores de
prilho.
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Qualguer imagem, quando exposta em bandas individuais no
monitor, € uma imagem em preto e branco, pela simples razdo de
que a onda elefromagnética ndo tem cor. Uma onda s6 € medida
pelo seu comprimento e sua energia. Cor € um atributo que adicio-
namos as imagens por meio de técnicas de processamento, visando
aproxima-las a capacidade que o olho humano possui em enxergar
cores. A cor pode ser usada para simplesmente expor uma imagem
no monitor ou pode ser manipulada por técnicas de processamento
a fim de realcar os dados que o analista deseja extrair da imagem.
Fazemos isso porque nés, humanos, temos a capacidade de distin-
guir milhares de tons de cores, enquanto nos restringimos a perce-
ber ndo mais do que duas dezenas de tons de cinza. Neste capitulo,
apresentaremos algumas técnicas heuristicas simples para manipu-
lar numericamente a cor, utilizando-se de figuras geométricas como
cubos para entender os modelos teéricos de cor cujas teorias sdo
complexas demais para serem abordadas aqui

9.1. Cor

O termo cor € usado para se referir a um aspecto da experiéncia visual
de percepgao. Para descrevé-la, usamos os atributos tom ou cor dominan-
te, brilho ou luminosidade e saturacao para distinguir uma cor opaca de
uma cor intensa. Ha também fatores fisicos que devem ser considerados e
que afetam esses atributos, como a iluminagdo da cena, as propriedades
das superficies dos objetos e até a atitude do observador. Isso torna dificil
a obtencdo de medidas quantitativas precisas da magnitude de percepgao
da cor. Matematicamente, para dimensionar uma cor, € preciso numerar 0s
vetores que sdo necessarios para caracterizar diretamente a percepgao de
cor. Essa formulagdo matematica precisa estar de acordo com as teorias
que tentam explicar como o0 olho humano enxerga as cores, as quais de-
pendem de conceitos Opticos, fisicos e psicofisicos para explicar aresposta
interna da visdo aos estimulos externos de cores. Desde a primeira teoria
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de cor, proposta por James Maxwell no século XX, a preocupagao tem sido
como padronizar as cores.

Experimentos realizados a partir de misturas de cores mostraram que
€ necessaria uma combinagao aditiva de trés estimulos independentes de
diferentes energias espectrais para produzir a percepc¢ao de todas as cores
pelo olho humano. Essa mistura aditiva de trés cores primarias € possivel de
ser representada graficamente, numericamente ou em termos de notagao
vetorial. A vantagem de modelar quantidade de qualquer cor por meio de
uma forma geomeétrica esta na possibilidade de medi-la por meio de coor-
denadas ou valores numericos.

Em 1931, a Commission Internationale de I'Eclairage (CIE) prop6s um pa-
drao de cores que foi adotado internacionalmente. Trata-se de um padrao
de cores de origem luminosa, isto €, aluz. O CIE adotou o sistema de espe-
cificages triestimulos como padrao internacional para colorimetria, desen-
volvendo férmulas para calcular os valores triestimulos do olho humano e
as coordenadas de cromaticidade por meio de padrées de luzes das cores
primarias azul (B), verde (G) e vermelha (R) e um grupo de observadores.
Com isso, criou-se o diagrama de cromaticidade, visto na Figura 9.1. Foram
estabelecidos os valores de comprimentos de onda de 435,8 nm, 546,1 nm
e 700 nm para representar espectralmente as trés cores primarias azul, ver-
de e vermelha, respectivamente. O diagrama de cromaticidade mostra os
limites de todas as cores visiveis que representam as combinacdes de co-
res monocromaticas do espectro.

Amedigao de cores pelo sistema CIE se baseia na possibilidade de ma-
tizar qualquer cor como uma combinagdo das trés cores primarias R, G e B,
conhecida como sistema de cor RGB. A soma dessas cores primarias resul-
ta no branco. A cor preta corresponde a auséncia total de luz. Ap6s o de-
senvolvimento do sistema CIE, tridangulos de cores foram usados como dia-
gramas de cromaticidade, sendo que as coordenadas lineares do triangulo
representam os valores de cromaticidade. Como a soma dos trés valores de
cromaticidade tem um valor fixo, é suficiente representar geometricamente
apenas dois dos trés valores por meio de coordenadas cartesianas X, Y. Os
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vértices do triangulo de cromaticidade representam as cores primarias RGB
(coordenadas X, Y e Z nos vértices (1,0), (0,1) e (0,0), respectivamente),
enquanto os lados do triangulo representam as cores secundarias ciano,
amarelo e magenta, formadas pela mistura das cores primarias. RGB € o
sistema de cor usado na captacao e reproducdo de cores em monitores de
computadores, televisbes e maquinas fotograficas digitais.

097 550 |

00 o1 02 03 04 05 06 07 08
X

Figura 9.1. Diagrama de cromaticidade mostrando os limites de todas as cores
visiveis que representam as combinagdes de cores monocromaticas do espectro.

Essa teoria triestimulo que modela numericamente a percepcao visual
de cores pelo sistema RGB € que permitiu a fundamentacao das formu-
lacbes computacionais para usar a cor como forma de expor as imagens
multiespectrais de sensoriamento remoto. Como sera visto neste capitulo,
0s algoritmos de processamento de cores usualmente utilizados em pro-
cessamento de imagens de sensoriamento remoto séo numericamente mo-
delados por vetores que compdem 0s trés eixos ortogonais de um cubo
representando as cores tricromaticas RGB. Também sera mostrada outra
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0pcao que é usar 0 espaco hexacone para representar a cor por meio dos
atributos de brilho (intensidade), matiz (hue) e saturacéo (S). Isso significa
a aplicacao de dois modelos de cores para construir composi¢cdes colori-
das com imagens de sensoriamento remoto. A representacéo desses dois
modelos RGB e IHS pelos espacos do cubo e do hexacone foi a forma en-
contrada para uma simplificacédo computacional confiavel e ajustada aos
equipamentos de reprodugao RGB dos monitores.

Qual € a importancia da cor para a visualizagdo das imagens multies-
pectrais de sensoriamento remoto? Se considerarmos que fisiologicamente
a visdo humana tem uma baixa percepcao para discriminar niveis de cinza,
essa seria aresposta a essa questdo. Na pratica, os intérpretes de fotos aé-
reas preto e branco quase sempre desprezam a analise dos tons de cinza
e recorrem a visao estereoscopica 3D para interpretar as fotos. Teriamos a
mesma dificuldade se tentassemos analisar as imagens em preto e bran-
co de uma determinada banda de um sensor. Mesmo que 0s métodos de
ampliacdo de contraste de imagens, vistos em capitulo anterior, ajudem a
melhorar essa deficiéncia, dificimente poder-se-ia garantir que todas as in-
formacgdes contidas nas bandas fossem reconhecidas pelo fotointérprete.
Por essa razao, quando se modifica o contraste das imagens originais, 0s
resultados poderao ser mais bem avaliados quando as bandas realgadas
sdo combinadas para formar composicées coloridas. As composigdes colo-
ridas procuram reproduzir padrdes de cores tricromaticas RGB, combinan-
do trés bandas com as cores primarias azul, verde e vermelha.

Aintencgao de usar a cor pode ser apenas para expor visualmente asima-
gens para facilitar algumas operagdes simples como a selegcao de amostras
de areas para uma classificagdo supervisionada. Mas 0 uso mais importan-
te € propiciar uma alta qualidade de extragao de informacdes para fins de
mapeamentos tematicos, cartograficos ou de monitoramento. Veremos que
nao s&o apenas as imagens realgadas por modificacao de histogramas que
s&o usadas para compor umaimagem colorida. Ha diversas outras técnicas
como descorrelagao de bandas, fusdo de imagens com mais de trés ban-
das ou fusao de imagens com diferentes resolucdes espaciais.
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9.2. Fatiamento de Cores

O procedimento mais simples para associar cores as bandas de uma
imagem é por meio do fatiamento dos valores de brilho. Alguns pesquisa-
dores consideram esse processo como uma forma de realce de contraste,
muito embora ndo seja realizada nenhuma operagcéo matematica ou esta-
tistica para processar a imagem. O fatiamento consiste em dividir o inter-
valo digital minimo-maximo de uma determinada banda em subintervalos
digitais especificados pelo analista. O analista deve recorrer ao histograma
de valores digitais da banda para definir o nimero de fatiamento que deve
aplicar na imagem. Os pixels que estiverem dentro de um intervalo digital
sao convertidos para um unico valor e visualmente mapeados a uma cor
escolhida. Se o analista decidir dividir a imagem em dez fatias, a imagem
de saida tera dez variagdes de cores que sdo selecionadas previamente de
uma paleta de cores. As cores dessa banda séo denominadas de pseudo-
cores para diferenciar essa imagem colorida de uma composigao colorida
padrdo RGB. Trata-se de uma forma simples de colorir uma imagem com-
posta por tons de cinza. Porém, ao agrupar pixels em um intervalo de brilho,
0 numero total de valores discretos de brilho é reduzido, acarretando em

perda de alguns detalhes daimagem.

O valor dessa técnica é transformar, em cores, as sutis variagdes de
niveis de cinza que nao sao visualmente percebidas pelo analista e que
podem representar pequenas diferencas espectrais de um alvo aparente-
mente homogéneo. O resultado € bastante parecido com uma classificagao
do tipo paralelepipedo, assunto a ser visto mais adiante. AFigura 9.2 mostra
a aplicacdo de fatiamento de uma banda do infravermelho proximo de uma
area de deposito de sal de borax (borato de soédio) e halita, encontrado em
proporgdes variadas nos Andes argentino. Dificilmente dois intérpretes che-
gariam a um mesmo resultado de mapeamento baseado apenas na inter-
pretagao visual das variagdes dos niveis de cinza que essa imagem apre-

senta. Bons resultados também podem ser obtidos para o mapeamento de
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plumas de dispersao de sedimentos em corpos d’agua, plumas de poluigdo

ou de macrofitas.

SN 3 L ]t »’!«v' : |
Figura 9.2. Banda do infravermelho préximo de um salar andino e pseudocores
obtidas pelo fatiamento dos niveis de cinza da imagem.

9.3. Espaco de Cores RGB

O sistema de cor RGB é 0 mais usado entre os modelos de cores, es-
pecialmente para imagens de oito bits. De acordo com a teoria de mistura
de cores, a luz visivel, quando passa através da pupila, é focada na retina
pelas lentes oculares. Na retina, ha um grande numero de células fotore-
ceptoras altamente especializadas, conhecidas como cones e bastonetes
que estado conectados ao nervo 6ptico por uma rede de fibras nervosas, ao
longo das quais a energia luminosa detectada pelo olho vai ao cérebro, for-
mando aimagem visual. Ha cerca de 5 milhdes de cones e 120 milhdes de
bastonetes. Os bastonetes respondem a luz de baixos niveis de iluminagao
(intensidade), adaptando-se a sub-obscuridade. Os cones sdo responsa-
veis pela visdo das cores e seus detalhes. Realizam a distingdo de matiz
(hue) e a percepcéao de pureza (saturagao).

Imagina-se que a cor, ou mais apropriadamente hue, esteja associada
com a visao diurna dos cones, pois ha trés tipos de cones, cada um sendo
responsavel pela criagdo de cada uma das trés cores primarias, azul, ver-
de e vermelha. O mais interessante dessa teoria triestimulo, além de sua
simplicidade, esta no fato de que ela da a ideia de que as cores podem
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ser formadas pela soma do vermelho, azul e verde em varias combinacoes
de intensidades. Dessa forma, se imaginarmos que cada cor possui uma
intensidade bem definida, ao se tomar uma fragdo da intensidade da cor
e soma-la a outra, cria-se uma cor (C) que pode ser expressa por meio da
conhecida equagao de adigao de cores (Equacao 9.1).

C = XIB + sz +X3R (91)

No algoritmo do modelo de espaco de cor das imagens de sensoria-
mento remoto, as intensidades x;, x, € x5 sdo determinadas pelos valores
digitais de brilho das bandas. Em obediéncia a teoria triestimulo, 0 modelo
concebido baseia-se na adigao de um fripleto de bandas, as quais séo as-
sociadas livremente aos canais das cores azul, verde e vermelha do moni-
tor. O processo de expor, no monitor, as imagens de trés bandas, com seus
respectivos valores digitais armazenados e organizados matricialmente, é
mostrado na Figura 9.3.

SWIR2

CanalR

Canal G

Canal B

Figura 9.3. Conversdo de uma imagem digital para analégica no processo de
formacgao de uma composicao colorida padrao RGB.
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Para serem expostas nos trés canais de cores vermelha, verde e azul do
monitor, as imagens das trés bandas sdo processadas por Look-Up Tables
(LUT), que é essencialmente um arquivo digital que, com suas férmulas ma-
tematicas, consiste em converter os nimeros digitais (nd) inteiros da ima-
gem para valores analdgicos discretos de niveis de cinza (NC), isto &, um
conversor analogico/digital, conforme mostra a Equacao 9.2.

NC =LUT (”d)O,ZSS (9.2)

Para compor a imagem colorida na tela do monitor, 0os corresponden-
tes pixels de cada uma das bandas sdo enderegados a cada um dos trés
canais de cores RGB do monitor. Assim, cada um dos pixels da tela RGB
do monitor contém a sobreposicdo de trés pixels das trés bandas e a soma
das cores RGB dos pixels cria a imagem colorida. As telas atuais conse-
guem gerar 24 bits de informacéao de cor por pixel, sendo 8 bits para cada
canal RGB (3 x 8 = 24). Esses bits sao referentes aos indices de cores de
profundidade, um termo da computagéo grafica em que 8 bits (2°) éigual a
256 cores. Se cada canal do monitor consegue gerar uma variagcao de 256
cores, trés canais totalizam 16,78 milhées de variagdes de cores com brilho,
tom e saturagdo. Isso explica o limite de valores que os canais RGB dos
monitores utilizam, que vai de 0 a 255. Todas as imagens de sensoriamento
remoto, quando expostas na tela do monitor, obedecem a essa condicao,
independente da resolucao radiométrica daimagem ser de 8, 16 ou 32 bits.

O sistema de cores RGB tem, como qualidade destacada, a liberdade
dada ao analista para explorar as possiveis combinagdes de trés bandas
por ele selecionadas, procurando obter a imagem colorida de melhor con-
traste. Embora o apelo visual das cores seja dependente da qualidade de
contraste de cada banda, ele € controlado pela escolha adequada das ban-
das em fungado do comportamento espectral dos alvos que o usuario deseja
analisar. Isso requer experiéncia e conhecimento por parte do intérprete so-
bre o comportamento espectral dos alvos. Nao basta apenas ter habilidade
em processamento de imagem.
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A cor é um recurso imperativo no uso de imagens multiespectrais da fai-
xa optica do espectro eletromagnético, porém, composicdes coloridas po-
dem ser obtidas com qualquer outro tipo de imagem, tais como as imagens
termais multibandas do sensor Advanced Spaceborne Thermal Emission
and Reflection Radiometer (ASTER) ou as imagens polarimétricas de radar
do satélite canadense RADARSAT.

A regra universal de adicao das trés cores primarias € mostrada na
Figura 9.4. A combinacéo da projecao dos focos de luzes azul, verde e ver-
melha resulta no branco, e a combinacao pareada das cores azul + verde
resulta na cor ciano. Da mesma maneira, o par de cores azul + vermelha
resulta na cor magenta e o par de cores verde + vermelha resulta na cor
amarela. Milhées de cores poderao ser obtidas variando as intensidades de
luz de qualquer uma das trés cores primarias.

Ciano Figura 9.4. Combinagao aditiva das co-
res RGB, gerando as cores secundarias
ciano, magenta e amarelo.

Em termos instrumentais, os monitores coloridos s&o constituidos de
materiais fotossensiveis as trés cores primarias que se iluminam como um
pequeno ponto de luz colorido (pixel da tela). Ailuminacéo da tela € produ-
zida por correntes de elétrons cujas intensidades sao determinadas pelos
valores de brilho dos pixels daimagem. Quando uma imagem é carregada
na tela, um pixel da imagem ocupara um correspondente pixel do monitor.
Dessa forma, cada pixel da tela registrara a combinacao das trés cores,
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com intensidades correspondentes aos valores de 8 bits dos pixels das trés
bandas combinadas. Suponha um pixel de uma imagem com os seguintes
valores:

- Banda1: pixel com valor digital 255 e enderecado ao canal de video R;
- Banda 2: pixel com valor digital 255 e enderegado ao canal de video G; e
- Banda 3: pixel com valor digital 0 e enderecado ao canal de video B.

O valor digital 255 acendera, na tela do monitor, altos valores de brilho
de cores vermelha e verde para as bandas 1 e 2, respectivamente. O valor
digital 0 ndo acendera nenhuma intensidade de azul no monitor. Asoma das
intensidades de brilho das cores R intenso + G intenso + B nulo, resulta em
um pixel na tela de cor amarela (Y). AFigura 9.5 contém alguns exemplos
de cores resultantes das combinagdes dos valores digitais com as cores
basicas RGB. Vemos que a cor dominante € controlada pelo pixel ou pixels
que possuem maior valor digital, ou seja, maior radiancia. Como o hardware
de monitores s&o padronizados para o sistema RGB, para qualquer outra
representacao de cor como a do sistema IHS, a imagem, ap0ds o seu pro-
cessamento, tem de ser transformada obrigatoriamente para o sistema RGB
para que possa ser exposta em monitores coloridos.

Valores digitais
192 80 77
84 141 212
0 255 0
255 0 255
102 204 255
215 246 20
255 0 102
128 128 128
1 131 62

Figura 9.5. Exemplo de notagbes de
cores RGB correspondentes aos valores
digitais de trés bandas.

O modelo computacional de mistura das cores RGB é representado pelo
cubo de cor, como mostra a Figura 9.6. O modelo do cubo ¢ intuitivamente
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relacionado com o modelo triestimulo da visdo humana e com o0 mecanismo
de cores dos monitores. Os valores digitais dos pixels de cada banda irdo
constituir, no sistema de coordenadas RGB, os eixos ortogonais do cubo
de cor. O intervalo de valor de brilho daimagem define o tamanho dos trés
eixos do cubo de cores RGB que, paraimagens quantizadas em 8 bits, é de
256 (0—255). Nesse contexto, cada cor € identificada por uma tripla coorde-
nada de numeros inteiros 0 <R <255, 0 <G <255 e 0 <B <255, represen-
tada por um vetor que estara de algum modo dentro dos limites do cubo de
cor. Note, na Figura 9.6, que as cores aditivas primarias e secundarias estao
nos vértices do cubo, enquanto o eixo diagonal com origem no vértice do
centro do cubo e em diregcao ao vértice oposto as cores, contém os tons de
cinza. Sobre as arestas do cubo, localizam-se as cores saturadas nesse es-
paco. Cor saturada n&o significa cor pura, como as cores definidas em 1931
pela CIE, onde cores puras sdo somente aquelas localizadas no contorno
do diagrama de tricromacidade. Dessa forma, o uso do cubo de cor nao é
capaz de reproduzir cores puras, apenas cores saturadas.

Azul (0, 0, 1), Ciano (0, 1, 1)

Magenta (1, 0, 1 Branco (1, 1, 1)

Verde (0, 1, 0)

Vermelho (1, 0, O

Amarelo (1, 1, 0)

Figura 9.6. Representacéo do espaco de cubo de cores RGB para geracdo de
imagens coloridas.

Esse modelo computacional de mistura de cores RGB embute um pro-
blema. Para que a imagem colorida apresente um alto contraste de cores,
cada banda deve ser previamente realcada aplicando uma ampliacao de

histograma de acordo com os seus valores minimo e maximo de numeros
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digitais, 0 que é realizado automaticamente quando a imagem colorida é
exposta na tela do monitor. Isso realmente aumenta o contraste das cores
da imagem colorida RGB, mas o balango das cores pode mudar de forma
imprevisivel porque qualquer uma das bandas pode conter pixels de valo-
res anébmalos, aos quais a referida ampliagéo de contraste &€ muito sensivel.

A melhor combinagéo de cores para um tripleto de bandas é uma de-
cisao a ser tomada pelo analista. Isso pode parecer simples, mas se con-
siderarmos o numero de possiveis combinagdes coloridas, como no calcu-
lo abaixo, com seis bandas permutadas com trés cores, a tarefa é quase

impossivel.

! !
nPr = _" com nPr 6— = 120 combinagodes

(n—7r) 6 bandas - (6 —3)!  possiveis

Para resolver esse problema, dois passos podem ser seguidos. O pri-
meiro passo consiste em selecionar trés bandas que resultem na melhor
imagem colorida, isto €, com melhor contraste de cores entre os alvos pre-
sentes na cena. E preciso que o analista tenha um minimo de informacéo de
quais alvos existem na area e aqueles que sdo do seu interesse. A seguir,
ele deve plotar, em um grafico, as curvas de reflectancias dos alvos que
deseja discriminar na imagem e nele indicar as posi¢cdes das bandas. As
melhores bandas sa@o aquelas situadas nas regides de maior diferenca de
reflectancia entre os alvos do seu interesse, como € mostrado na Figura 9.7
com as bandas do sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) do saté-
lite Landsat 7. Nesse exemplo, a melhor composigao colorida é obtida com
as bandas 4, 5 e 7. Pelo fato de os comprimentos de onda dessas bandas
nao serem do visivel, a composicao colorida por elas formada é chamada
de falsa-cor. Para se ter uma composigao colorida que se aproxime da vi-
sao humana, deve ser usado um tripleto de bandas com comprimentos de
onda situados exclusivamente no visivel. No exemplo mostrado na Figura
9.7, essa composigao seria com as bandas 1, 2 e 3 do satélite Landsat 7.

Uma vez selecionado o fripleto de bandas, o segundo passo é decidir
qual cor RGB atribuir as trés bandas selecionadas. Experimentos mostram
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que o numero de cones sensiveis a cor azul € muito menor do que as cores
vermelha e verde, por isso a sensitividade da visao humana a cor azul é
mais baixa do que as cores verde e vermelha, como mostra a Figura 9.8.
Em funcao disso, para montar uma composigao colorida, € aconselhavel
associar a cor verde ou a cor vermelha as bandas de maiores variancias,
portanto, de maior contraste, destinando a cor azul a banda de menor va-
riancia. Para saber a variancia da banda, basta ver o histograma de valo-
res digitais. Pode-se constatar isso nas composicdes coloridas exibidas na
Figura 9.9. Sao imagens obtidas pela combinacdo das bandas R, infraver-
melho proximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR1) do sensor
Operational Land Imager (OLI) do satélite Landsat 8. Dessas trés bandas,
abanda SWIR1 é a que apresenta a maior variancia. Observe que, quando
as cores verde ou vermelha sdo destinadas a essa banda, as composicoes
apresentam maior impacto visual do que quando se associa a cor azul a
essa banda, muito embora todas as trés imagens coloridas contenham o

mesmo contetido de informacgao.

1
234 5 6 7 i|: Landsat 8 OLI
8
123 4 5 7 Landsat 7 ETM+
.« 8
o
c
S |
8 Rocha oxidada
k5
v
Vegetacao
_/-\ Rocha rica em
A ~— matéria organica
I I I I I
0,4 0,9 1,4 1,9 2,4

Comprimento de onda (um)

Figura 9.7.Espectros de reflectancia de quatro materiais e as posi¢coes das bandas
do sensor ETM+como meio pratico para selecionar trés bandas que melhor possam
identificar esses materiais.
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27 Figura 9.8. Diferencas de
» sensitividade do olho hu-

T
0,6 0,7 mano as cores azul, verde e

0,4 o|,5
Comprimento de onda (um) vermelha.
NIR/SWIR1/R R/NIR/SWIR1

Figura 9.9. Impacto das cores na
composi¢ao colorida obtida com a
associacao das cores verde ou ver-
melha de maior percepgao do olho
humano, a banda de maior variancia
(SWIR1).

9.4. Espaco de Cor IHS

No espago de cores RGB, os eixos do cubo representam a quantizagao
daradianciareferente aos comprimentos de onda de um tripleto de bandas,
resultando em imagens coloridas que satisfazem a maioria das necessida-
des do intérprete. Contudo, quando vamos descrever a cor de um objeto,
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naturalmente nos referimos, por exemplo, se aquela cor vermelha € brilhan-
te, clara ou escura, ou mesmo se € uma cor pura. Essa é a forma normal de
se descrever a cor por meio da percepgao fisiologica da visdo. Os termos
equivalentes em computagdo grafica sao intensidade (1), hue (H) e satu-
racao (S), que sdo grandezas quantitativamente especificaveis e indepen-
dentes, sob o ponto de vista de percepgao visual. Diz-se, entdo, que |, H e
S sao atributos da cor fortemente percebidos pela visdo. Dependendo dos
valores digitais das bandas e das caracteristicas do terreno da area ima-
geada, esses afributos podem apresentar valores bem diferentes. A vanta-
gem do espaco de cor IHS sobre 0 espago de cor RGB estano fato de que é
possivel manipular cada componente |, H e S separadamente, obtendo-se,
dessa forma, maior controle sobre o realce de cor. Isso é feito por meio de
operagdes lineares e nao lineares sobre os componentes |, H e S (Dutra e
Meneses, 1986, 1987).

O sistema IHS ndo se trata de uma teoria de cor, mas de outra forma
de modelar a representacao espacial desses trés atributos para a mesma
cor obtida pelo espaco de cubo de cores. Ou seja, € uma transformacao
numeérica do espaco de cor RGB para o espaco IHS. Define-se intensidade
como a quantidade de brilho de uma cena, o que é uma medida do albedo
refletido das partes iluminadas e sombreadas de todos os alvos presentes
naimagem. E equivalente a ver uma cena colorida com uma visdo em preto
e branco. Assim, a intensidade ¢é independente dos atributos saturacéo e
hue, que séo apropriadamente, os atributos da cor. Saturacéo € o grau de
diluicdo de uma cor pura pela luz branca, por isso, € também chamada de
pureza da cor, enquanto hue ou matiz define a cor espectral dominante.
Nessa transformacédo do espaco de cor, a imagem hue derivada de trés
bandas é livre de sombra, pois os valores dos pixels na imagem hue sdo
independentes de iluminagao e estao relacionados apenas com as assina-
turas de reflectancia das trés bandas.

Para se usar IHS como uma opgao de processamento de cor, devem-se
seguir os passos indicados na Figura 910. Com as trés bandas selecio-
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nadas, executa-se a transformacao do espaco cubico RGB para o espaco
IHS, obtendo-se separadamente os componentes de |, H e S da imagem
RGB. Nesse processo, ndo ha um deslocamento numérico da cor, uma ca-
racteristica que geralmente néo € verdadeira porque os componentes R, G,
e B no cubo de cor, sdo sujeitos, como comentado anteriormente, por um
aumento de contraste minimo e maximo. Mudancas de contrastes em H ou
S devem ser feitas por transformagdes apropriadas, como forma de se ter
maior controle sobre os realces das cores daimagem. Com a aplicagéo da
transformacédo IHS inversa, volta-se ao espago de cores RGB para que se
possa observar a imagem nos monitores coloridos. Além disso, é possivel
aplicar filtros passa-alta nessas composicdes de maneira a ressaltar deta-
Ihes espaciais.

NIR R I R .
SWIR G H G Filtragem
R B IJ S B passa alta

Transformacgao

Transformacé&o inversa ao
espaco RGB

Figura 9.10. Etapas do processo de transformacgéo do espaco de cores RGB para
o espaco IHS.

Um exemplo da transformacéo para o espago de cores IHS é mostrado
na Figura 9.11, a partir do tripleto de bandas R, NIR, SWIR1 do sensor OLI.
Os histogramas sdo apresentados para demonstrar o primeiro passo do
processo de transformacao, que consiste em extrair, do conjunto das trés
bandas, os trés componentes independentes que caracterizam a cor. Note
que os intervalos digitais das bandas sao convertidos para o intervalo 0 —1
para os componentes | e S, enquanto o componente H € expressa no inter-
valo de 0° a 360°. Antes dos componentes serem revertidos para o espago
RGB, o analista pode ajustar cada componente por métodos de realce de
contraste. Adiferenca desses ajustes com os ajustes feitos no espaco RGB,
€ que, no espaco IHS, a mudancga de cores € uniforme.
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Na Figura 911, sdo mostradas, para efeito de comparagao, a composi-
cao colorida no espacgo de cor IHS e a composigao colorida no espago de
cor RGB. Observe que a imagem IHS retrata, de forma bem mais contras-
tante e com finos detalhes, as variacdes de cores que sdo mais dificeis de
serem percebidas naimagem RGB. Ha uma pequena perda de textura do
relevo porque, no processo de transformagao, as sombras sdo computadas
como valores de brilho.

Figura 9.11. Histogramas (A, B e C) e as correspondentes imagens componentes
IHS (D, E e F, respectivamente) das bandas do satélite Landsat 8 OLI nas faixas
espectrais doinfravermelho proximo (NIR), infravermelho de ondas curtas (SWIR1) e
vermelho (R). Em (G) e (H), as composicoes coloridas RGB e IHS, respectivamente.

Para descrever o modelo geométrico do espaco de cor IHS, usa-se nor-
malmente um hexacone que € representativo da maioria das versdes de
algoritmos usados em processamento de imagens equivalentes ao IHS,
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como o HSV (value), e o HLS (lightness). Value e lightness s&o atributos com
equivaléncia ao afributo intensidade |. Outra conhecida transformacéo é o
HSV (carta de Munsell) que se baseia na carta de cores de solos, mas que
utiliza a geometria de um cilindro. VariacGes dessas representagdes sao
possiveis e praticamente nao se nota diferencas significativas de resultados
de processamento entre esses algoritmos.

Schowengert (2007), utilizando a geometria de um hexacone, descreveu
como se chega as medidas das coordenadas dos atributos IHS. Como o
IHS é uma transformacao do sistema RGB, a concepcéao da geometria do
hexacone deve ser subtraida da geometria do cubo de cor. Imagine a pro-
jecao de cada subhexagono de cor em um plano perpendicular a linha do
vetor preto ao branco, como visto na Figura 9.12. Movendo-se o veértice do
vetor preto até o vértice branco, a projecéo do plano resulta em uma série
de hexagonos de diferentes dimensoes. Essa série de hexagonos define o
hexacone. O vetor preto ao branco define a intensidade de cada hexagono,
engquanto os componentes H e S se localizam nas arestas do hexagono. No
local onde o hexacone se reduz ao valor minimo, a intensidade é zero, isto
é, 0 hexacone é um ponto preto. A medida que se aumenta a intensidade,
os tamanhos dos hexagonos vao aumentando, e o ponto preto caminha até
atingir o seu maximo, o branco, como se fosse uma linha de niveis de cinza.
A dimensao de cada secao transversal do hexacone determina a quantida-
de de matizes presentes (hue). Para um ponto P interno a projecéo de um
hexadgono e com uma dada intensidade, os outros dois componentes da
cor, hue e saturacao, séao definidos, geometricamente, na superficie do he-
xagono. O hue é determinado pela posi¢ao da matizem torno do hexagono
e € calculado pela rotagcao do angulo azimutal de 0° a 360°. O vermelho
esta em 0°, o amarelo em 60°, o verde em 120°, o ciano em 180°, o azul em
240° e amagenta em 300°.

A saturacdo é determinada pela distancia do ponto P ao centro do he-
xagono, por isso define a quantidade de branco que esta associada a cor.
Pontos mais distantes do centro representam matizes mais puros do que
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aqueles mais proximos ao centro. Saturacao e intensidade possuem valores
no intervalo de 0 a 1. Para se efetuar o realce dos atributos IHS de uma for-
ma independente, antes de voltar ao espaco RGB (fransformacéao inversa),
a componente | pode ser linearmente ampliada para realcar as areas de
baixo albedo, H é rotacionada pela escolha de um angulo apropriado para
destacar uma cor, e os valores de S podem ser linearmente reescalonados

a fim de aumentar a saturacgdo e tornar as cores mais vivas.

Intensidade

A

Verde Amarelo _ Saturagdo

iz
Ciano » Vermelho
H=180 H=0

yV

»
|

=

Figura 9.12. Modelo de representacéo dos atributos IHS da cor por meio da geo-

metria do hexacone.

Fonte: adaptado de Schowengerdt (2007).

Como as imagens sado armazenadas utilizando o espago de cores RGB,
torna-se necessaria a utilizacao de equagdes para a transformacgao IHS.
Transformacdes lineares podem ser usadas para definir os componentes,
tornando os algoritmos de transformacao de intensidade, matiz e saturagao
bastante simples e eficientes. Uma transformagao bastante conhecida € a
que foi proposta por Pratt (2014), que tem a seguinte formulagéo, também

baseada na geometria do hexacone (Equagéao 9.3):
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1 1/3 1/3 1/3 .
L7, I/Jg 1/\@ Z 6 |=|¢ (9.3)
V, | ) 0 B
AR

Apbs essa primeira transformacao, os valores de matiz (H), saturagao
(S) e intensidade (I = V) s&o obtidos por (Equagbes 9.4 a 9.6):

Vi
LH = tan™' — (9.4)
V;
S = VV12+ sz (9.5)
V=1 (9.6)

A transformacao inversa para o espago RGB, para que aimagem possa
ser visualizada nos monitores coloridos que sédo de padréo RGB, é dada por
(Equactes 9.7 a 9.9):

Vi==S8cos H (9.7)
Vo, =S8sin H (9.8)
=7 (9.9)
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Conforme mencionado anteriormente, outras variagcdes de transforma-
cOes existem tais como o HLS (hue, ligtness, saturagao) ou HSV (hue, satu-
racao, value). No modelo HLS, o espaco de cor é definido por um hexacone
duplo (Figura 9.13). Nesse modelo, diferentemente do que ocorre no HSV,
os valores de L e S nos quais se obtém o mais forte nivel de luminosidade
e saturagcédo sdoem L =0,5 e S =1, enquanto no HSV, para se ter o mesmo
efeito, teriamos V=1 e S=1 (Foley etal., 1990).

Branco

Ciano Vermelho

Figura 9.13.Modelo de cor
HSL por meio da geometria

Mati
1z do hexacone duplo.

Fonte: adaptado de Foley et al.
Saturagdo (1990).

Independentemente de quais sejam as equacdes de transformacéo,
Souto (2000) observou que um problema inerente aos componentes da cor
€ a instabilidade de hue sob condi¢bes variadas de saturacéo e/ou inten-
sidade. Ao se observar as imagens dos componentes, esse autor compro-
vou que é percebida uma acentuada instabilidade de hue (cores) quando
a cena real do terreno exibe baixos valores de saturacédo. A medida que o
valor de saturacao aumenta, a instabilidade de matiz diminui até chegar a
uma situacao de estabilidade. Para valores baixos de intensidade, o com-
ponente hue € mais sensivel (ou instavel) do que as variagbes de valores
dos componentes no espaco RGB.
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Na busca de um equilibrio entre a pequena largura espectral
das bandas e a razao sinalfruido, 0s sensores multiespectrais tipi-
camente apresentam campos de visadas instantaneos maiores, ou
seja, baixas resolucdes espaciais para permitir a coleta de um gran-
de numero de fotons refletidos do pixel e manter uma boa relagcéo
sinalfruido. A partir da metade da década de 1980 e baseada na
experiéncia com sensores fotograficos que obtém fotografias pan-
cromaticas (uma Unica banda com ampla largura espectral) com
alta resolugao espacial, a maioria dos sensores orbitais passaram
a incluir, no modulo multiespectral, uma banda pancromatica com
alta resolugao espacial. O objetivo de combinar a banda pancro-
matica com as bandas multiespectrais € permitir a produgéo de
imagens multiespectrais com alta resolucao espacial. Os algoritmos
de processamento dessa operagdo sdo conhecidos como fuséo de
imagens e as primeiras tentativas utilizaram a transformacao intensi-
dade-hue-saturagao (IHS) para fundir ou fusionar imagens de baixa
resolugao espacial com uma imagem de alta resolugéo espacial. E
possivel ndo sb fusionar imagens do mesmo sensor, mas também
imagens de sensores diferentes. A condicao imposta € que as ima-
gens precisam estar geometricamente registradas antes da fuséao.
E aconselhavel ainda que também possuam a mesma resolugao ra-
diométrica. Neste capitulo, veremos as diferentes opgdes de algorit-
mos disponiveis para fusdo de imagens.

10.1. IHS

A alternativa para descrever as cores de uma imagem decompondo-as

nos componentes de intensidade (1), hue (matiz) e saturacéo (S), estende-se

além do seu uso para obtengao de composicoes coloridas. A transformagao

IHS tem sido mais usada como uma técnica poderosa para combinar ima-

gens de diferentes resolucdes espaciais. A representacado no espago de

cores IHS apresenta algumas propriedades, entre as quais se destaca o

ordenamento das resolucées espaciais dos componentes|, H e S, na forma
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como o olho humano é capaz de percebé-las. Acomponente | € percebida
por sua maxima resolugao, seguida de H e S, devido ao fato de que aretina
do olho humano é composta de maior nUmero de bastonetes que sao res-
ponsaveis pela percepcéao de luminosidade ou brilho do que de cones que
séo responsaveis pela percepcgdo da matiz e da saturagao.

Imagine uma foto aérea pancromatica tomada com um fime preto e
branco na faixa espectral do visivel de um terreno cheio de ob jetos colori-
dos aos nossos olhos. As cores mais vivas da paisagem corresponderiam
a tons de cinza claros na fotografia pancromatica preto e branco, enquanto
as cores escuras corresponderiam a tons de cinza escuros. A foto aérea
em preto e branco seria, portanto, uma representacao da intensidade. Para
compensar a falta dos outros dois atributos da cor, elas tém, como principal
caracteristica, a alta resolu¢&o espacial, de alguns poucos centimetros, o
que possibilita a identificacéo de ob jetos pela analise de suas formas e ndao
pelas propriedades de matiz e saturagéo. Elas possuem, assim, uma baixa
resolucao espectral, mas uma alta resolucao espacial. Entao, o ideal seria
ter um sensor que pudesse registrar com a maxima eficiéncia os trés com-
ponentes das cores com alta resolugcao espacial. Por essa razao, 0s senso-
res multiespectrais passaram a incluir, no médulo multiespectral de baixa
resolugao espacial, uma banda pancromatica de maior resolugéo espacial
(banda PAN).

Para que se possa compreender a operagao de fusdo de forma efetiva,
mostramos, na Figura 10.1, os passos para realizar a fusdo de imagens pela
técnica IHS. O primeiro passo é selecionar trés bandas do médulo multies-
pectral que contenham as melhores informacdes espectrais de interesse
e realizar a transformacéo para o espaco IHS. Os componentes H e S que
guardam a informacgéao espectral das cores sao preservados e 0 compo-
nente | € descartado e substituido pela imagem pancromatica de alta reso-
lucao espacial. O passo seguinte consiste em reamostrar os componentes
H e S para a resolucao espacial da banda pancromatica, sintetizando uma
imagem colorida com resolu¢ao espacial da banda pancromatica e com as
cores do modulo multiespectral. Opera-se, entdo, a transformacédo inversa
para o espaco de cor RGB. Apesar de ser uma técnica bastante utilizada, a
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fuséo pelo método IHS possui a limitagao de permitir apenas a fusao de trés
bandas com aimagem de alta resolu¢&o espacial.

Transformacgéo

RGB —> IHS
]
>

Substituir
Transformagéo
Inversa
RGB —> IHS

Figura 10.1. Etapas do processo de fusdo de imagens pela técnica IHS.

As outras propostas de técnicas de fusdo sado baseadas em trés opcoes
de modelos no dominio espacial, dominio espectral e algébricos. Os mo-
delos no dominio espacial utilizam as transformadas de wavelet e a técnica
de filtragem passa-alta para retirar ainformacéao espacial de alta frequéncia
daimagem de alta resolucao espacial e combina-la com aimagem multies-
pectral. Os trés principais modelos no dominio espectral sdo a técnica IHS,
principais componentes e a de Gram-Schmidt. Ja nos modelos algébricos
incluem-se as técnicas de Brovey e a multiplicativa que utilizam operacoes
aritmeticas pixel a pixel. Muitos trabalhos tém sido publicados com essas
técnicas para diversas aplicagdes, podendo-se citar os estudos conduzi-
dos por Carper et al. (1990) e Francisco e Braga (2021). Uma breve descri-
cao dessas técnicas é apresentada a seguir. Maiores detalhes podem ser
obtidos em Vrabel (1996) e Welch e Ehlers (1987).
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10.2. Modelos Algébricos

10.2.1. Modelo de Brovey

O modelo algébrico de Brovey utiliza uma combinagédo matematica de
soma e multiplicagéo entre as imagens de diferentes resolucoes espaciais.
Cadabanda daimagem multiespectral (MSI) é multiplicada pelaimagem de
altaresolugao espacial (PAN) e dividida pelo somatorio das bandas multies-
pectrais (Equacao 10.1). Essa operagao normaliza a cor da imagem fusio-
nada, confribuindo para diminuir a instabilidade da matiz sob condi¢ées de
baixa saturacao efou intensidade. Somente trés bandas multiespectrais séao
usadas. A fusdo Brovey possui a mesma limitagao da fuséo IHS, pois tra-
balha com o sistema de cores RGB. No entanto, tem-se mostrado superior

ao IHS quando as bandas multiespectrais sdo da regiao do infravermelho.

(MS; + 1) x (PAN + 1) x 3
Y, MS; x 3

CN = -1 (101)

10.2.2. Normalizacao espectral de cores

Atécnica de normalizacéo espectral de cores € uma extensao do algorit-
mo Brovey, mas sem restricdo ao numero de bandas e a resolugéo radiomeé-
tfrica da imagem sintética de saida. Entretanto, ha uma Unica restricéo para
a execucao dessa fusao: o intervalo espectral das bandas de entrada deve
ser o mesmo da banda de alta resolugédo espacial (PAN). O processo de
fusdo comega com o agrupamento das bandas de entrada em segmentos
espectrais cujos intervalos espectrais sdo definidos pelo valor central do
comprimento de onda de cada banda, o que é obtido do arquivo cabegalho
(txt) da imagem. Em seguida, é realizada uma operacao aritmética seme-

Ihante a da fusdo Brovey. Cada banda de entrada € multiplicada pela banda
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de alta resolucao espacial e normalizada pela divisao da soma de bandas
multiespectrais, na forma da Equacgao 10.2.

(MS; x PAN (banda segmento)

CN =
> bandas de emtrada segmentos + nimeros bandas segmento

(10.2)

Podemos considerar que o método de fusdo mais eficiente € aquele que
preserva as cores da imagem original e que consegue transferir a informa-
cao espacial de alta frequéncia daimagem de alta resolucao espacial.

10.3. Modelos no Dominio Espectral

10.3.1. Componentes principais

Afusao por componentes principais € a forma de ndo limitar o niumero de
bandas que podem ser fusionadas, como ocorre com as técnicas Brovey e
IHS. Inicia-se com a transformagdo das bandas multiespectrais em um mes-
mo numero de componentes nao correlacionados. O primeiro componente
principal (CP1) é substituido pela banda pancromatica, que antes passa
por um processo de equalizagao de média e variancia para que fique mais
parecida possivel com a CP1.

10.3.2. Gram-Schmidt e NN-Diffuse

O procedimento de Gram-Schmidt, assim como o de principais compo-
nentes, trata-se de uma operagdo sobre vetores, com o objetivo de torna-los
ortogonais. A fusdo inicia-se simulando a existéncia de uma banda pancro-
matica a partir das bandas multiespectrais de baixa resolugdo espacial. A
banda pancromatica simulada deve estar dentro do intervalo espectral das
bandas de baixa resolugdo. Na sequéncia, uma transformacéo de Gram-
Schmidt é aplicada a banda pancromatica simulada e as bandas multies-
pectrais. A banda pancromatica simulada é considerada como a primeira
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banda Gram-Schmidt que é trocada pela banda pancromatica de alta re-
solucdo. Finalmente, uma transformacéo inversa € aplicada para formar a
imagem sintética de saida. O método Gram-Schmidt é mais preciso do que
0 método de principais componentes porque ele usa a funcéo de resposta
do sensor para estimar como a banda pancromatica deve aparecer.

Exemplos de fusdo de imagens pelos métodos acima descritos sdo
apresentados na Figura 10.2. As imagens sao do sensor ETM+ do satélite
Landsat 7, com seis bandas no modulo multiespectral (0,45 pm—2,35 um)
de resolucao espacial de 30 metros e uma banda pancromatica (0,55 pm-—
0,95 um) com resolucao espacial de 15 metros.

Sun et al. (2014) propuseram um novo método de pan-sharpening ba-
seado em modelo de mistura, denominado de Nearest-Neighbour Diffuse
Pan-Sharpening (NNDiffuse Pan-Sharpening). Esse método assume que
cada pixel da banda pancromatica € uma mistura linear ponderada dos
superpixels vizinhos das bandas espectrais de baixa resolugcao espacial.
Os pesos sdo controlados por um modelo de difusdo inferido a partir da
imagem pancromatica que relaciona a similaridade do pixel de interesse
com o0s superpixels vizinhos, isto €, com um subconjunto de pixels conecta-
dos que sao espectralmente similares. Anatureza da operagao do espectro
por pixel é diferente dos algoritmos existentes, que dependem principal-
mente de processamento banda a banda. Por causa do seu alto desem-
penho, essa técnica tem-se tornado cada vez mais popular por causa do
seu desempenho superior em relagdo aos outros métodos baseados em
pan-sharpening.
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Figura 10.2. Resultados da fusdo da imagem multiespectral obtida pelo sensor
Landsat 7 ETM+ de resolugéo espacial de 30 m (A) com aimagem pancromatica de
resolugéo de 15 m (B), pelos métodos baseados no modelo algébrico (CN) (C), do-
minio espectral (IHS) (D), componentes principais (PC) (E) e Gram-Schmidt (GS) (F).

253



PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

10.4. Referéncias

CARPER, W; LILLESAND, T. M.; KIEFER, R. W. The use of Intensity-Hue-Saturation
transformation for merging spot panchromatic and multispectral image data.
Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, v. 56, n. 4, p. 459-467, 1990.

FRANCISCO, R. F.; BRAGA, A C. O. Fuséo de imagens multissensor para a identificagao de
feicbes erosivas no municipio de Bauru/SP. Revista Brasileira de Geomatica, v. 9, n. 1,
p. 21-35, 2021.

SUN, W,; CHEN, B.; MESSINGER, D. W. Nearest-neighbor diffusion-based pan-sharpening
algorithm for spectral images. Optical Engineering, v. 53, n. 1, 013107, 2014.

VRABEL, J. Multispectral imagery band sharpening study. Photogrammetric Engineering
& Remote Sensing, v. 62, n. 9, p. 1075-1083, 1996.

WELCH, R.; EHLERS, M. Merging multiresolution SPOT HRV and Landsat TM data.
Photogrammetric Engineering & Remote Sensing, v. 53, n. 3, p. 301-303. 1987.

254






CAPITULO 11

Aritmética de Bandas

Paulo Roberto Meneses
Tati de Almeida

S
1320




CAPITULO 11 | Aritmética de Bandas

Aaritmética de bandas é uma das formulacgées algoritmicas mais
simples de processamento de imagens e que produz resultados ex-
pressivos. A facilidade para executar as operagoes aritméticas de
soma, subtracao, multiplicacao e divisdo € uma notavel demons-
tracdo das vantagens do uso de processamento de imagens mul-
tiespectrais. Trata-se de um processo bastante rapido para realgar
toda a cena de uma imagem ou alvos especificos de interesse do
analista e, também, para ajustar e suavizar imagens muito ruidosas.
A aritmética de bandas é bastante utilizada para detectar mudan-
cas (change detection) no meio ambiente a partir de imagens ad-
quiridas em datas diferentes. As operacdes aritméticas realizam um
processamento de transformacao de dados a partir da combinacao
de bandas, gerando, como resultado, uma nova imagem completa-
mente distinta das imagens de entrada. Uma nova matriz de dados
€ gerada. As imagens envolvidas nas operacoes aritméticas devem
ter as mesmas dimensodes espaciais em termos de nimero de pixel,
numero de linhas e resolucao espacial.

11.1. Operacdes Aritméticas

As transformacdes aritméticas que envolvem soma, subtragcao, multipli-
cagao e divisdo séo executadas pixel a pixel por meio de uma regra mate-
matica predefinida envolvendo, normalmente, no minimo duas bandas do
mesmo sensor (Figura 11.1). A soma, subtracdo e multiplicacdo sdo enten-
didas como transformacées lineares, enquanto a divisdo de bandas corres-
ponde a uma transformacao n&o linear e € a que mais pode ser interpretada
em termos de aspectos fisicos do imageamento do terreno pelos sensores.

As operagdes mais utilizadas em sensoriamento remoto séo a divisdo e a
subtragao de bandas, com aplicacao reduzida para as operacées de soma
e multiplicacdo. Como o resultado € uma Unica imagem de saida, e que
nado deve ser chamada de banda, as operagdes aritméticas sdo uma forma
de recurso para reduzir o numero de imagens contidas em um arquivo de
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dados, 0 que é uma vantagem em termos de armazenamento em disco.
Em termos gerais, a soma e a multiplicagao servem para realcgar similarida-
des espectrais entre imagens de diferentes bandas ou datas, enquanto a
subtracao e a divisdo sdo utilizadas para realgar diferengas espectrais dos
alvos.

Figura 11.1. Operacdes aritméticas sdo executadas pixel-a-pixel entre duas ban-
das, gerando uma nova imagem.

11.1.1. Soma

Com um par de imagens ou n imagens, a operagdo soma é definida
como a soma de bandas espectrais ou de varias imagens obtidas em datas
distintas. Como a soma pode resultar em valores de pixels que caem fora
do intervalo de numero digital da imagem, uma compressao de dados se
faz necessaria, o que normalmente pode ser feita dividindo-se o resultado
da soma pelo nimero de bandas somadas. Como a novaimagem (b,,,,..) €
uma média aritmética dos pixels de todas as bandas somadas, sédo soma-
dos tanto os pixels bons como os pixels ruidosos, o que tende a minimizar
0s ruidos que podem estar presentes nas imagens originais. A expressao
matematica genérica para a soma consiste em uma média de valores intei-

ros (Equacao 11.1).

bi(lLp)... +..b,(Lp) (111)
n

bsoma (Z’ p) = lnt
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em que
[ = pixel nalinhal;

p = pixel na coluna p;

n =numero de bandas; e
int =inteiro.

O resultado da soma e da multiplicagdo de dois nimeros inteiros tam-
bém é um valor inteiro, enquanto a divisao de dois numeros inteiros nao
necessariamente resulta em um nimero inteiro. Outra opgdo matematica da
soma, tendo-se a mesma situacao anterior em que o0s pixels caem fora do
intervalo digital da imagem, € reescalonar os dados de saida para os valo-
res extremos mais altos ou mais baixos dos dados originais. Por exemplo,
0s valores de saida, para serem expostos no monitor de video de 8 bits,
somente assumem valores dentro do intervalo de 0 a 255.

Segundo Crosta (1999), a soma € utilizada para realgar similaridades
entre imagens de diferentes bandas ou datas, resultando em um aumento
de contraste entre as classes de alvos presentes nasimagens originais. Um
exemplo numérico da soma dos valores digitais de duas bandas € mostrado
na Figura 11.2. Observe, naimagem da soma, que trés conjuntos (classes)
de niveis de cinza séo destacados ou realcados.

Por livre iniciativa do analista, pode-se também combinar a adigdo de
frés pares de bandas com as respectivas cores RGB a fim de se obter uma
composicao colorida. Os resultados s&o meras tentativas de sucesso, visto
que nao ha um controle ou regra espectral que possa orientar o analista a
alcancar o resultado desejado.
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Figura 11.2. Soma de duas bandas com similaridades espectrais dos alvos.

11.1.2. Multiplicacao

A multiplicagao de bandas ¢ talvez a menos usada das operagoes arit-
méticas em sensoriamento remoto. Uma das principais dificuldades é a
faixa extrema de valores que pode ser gerada. A expressao matematica
abaixo é normalmente usada na multiplicagdo de duas bandas e tem a fi-
nalidade de realcar os dados que sao semelhantes em ambas as bandas
(Equacao 11.2).

b(l p) =int b p}z - f”(l’ r) (11.2)

Florenzano et al. (2001) encontraram uma forma de usar a multiplicacéo
de bandas como recurso para obter uma imagem que agrega o realce da
informacao textural de relevo com a informacao espectral. Para isso, mul-
tiplicaram a banda do infravermelho préximo (NIR) do sensor Operational
Land Imager (OLI) do satélite Landsat 8 que, em areas com cobertura ve-
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getal verde, consegue ter uma boa informacgao de relevo, pelas bandas 2
(azul), 5 (infravermelho proximo) e 7 (infravermelho médio), combinando os
resultados dessa multiplicagdo em uma composicao colorida. Comparada
com uma composicao colorida simples RGB das bandas 2, 5 e 7, da para
perceber que oresultado é umaimagem com maior valor para interpretagao
visual das formas de relevo, enquanto se vé uma leve suavizagdo das cores
que ajuda a retirar, em beneficio do intérprete, o efeito distrativo de cores
saturadas de outros alvos (Figura 11.3).

7 NIRXSWIR1/NIRXG/NIRXSWIR2

Ry

PR

Figura 11.3.Imagens Landsat 8 OLI da regido da serra do Tepequém/RO. Em (A),
composi¢cao SWIRT/NIR/G e em (B), composigao da multiplicagao (NIR x SWIR1)/
(NIR x G)/ANIR x SWIR2). SWIR1 =infravermelho de ondas curtas 1; NIR =infraver-
melho proximo; G = verde; e SWIR2 =infravermelho de ondas curtas 2.
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11.1.3. Subtracao

Asubtragcao de bandas é uma operacéo de grande recurso pratico para
identificar, espectralmente, feicbes que tenham mudado entre duas ima-
gens adquiridas sobre a mesma area em datas diferentes. Ela pode ser feita
entre duas bandas do mesmo comprimento de onda e de datas diferentes,
ou entre dois conjuntos de imagens também de datas diferentes. Os arqui-
vos tém que ter o mesmo numero de bandas, a mesma resolucao espacial
e serem corregistrados ou georreferenciados. Essa operacéo é conhecida
como change detection e tem grande uso na detecgao de impactos am-
bientais e na avaliacdo de desmatamentos florestais.

Nesse tipo de aplicagao, € importante considerar alguns fatores que po-
dem causar diferencas entre as imagens de datas diferentes, sem que haja
mudancas dos alvos. Esses fatores podem estar relacionados com: dife-
rengas nos modos de imageamento dos sensores, por exemplo, Enhanced
Thematic Mapper Plus (ETM+) e OLI, que podem ter a mesma largura em
termos de faixas espectrais, mas com os centros de comprimentos de onda
um pouco diferentes, ou terem diferencas de fungdes de respostas espec-
frais; imagens tomadas com angulos de iluminagao (inclinacéo e azimute
solar) diferentes, como por exemplo, uma imagem no verao e a oufra no
inverno, especialmente se as imagens forem adquiridas em areas do ter-
reno com forte controle estrutural; diferencas nas condi¢gbes atmosféricas
entre imagens de datas diferentes, as quais causam intensidades diferen-
tes de espalhamento da radiagao. O corregistro entre as bandas das duas
imagens deve estar assegurado, por isso, a subtracdo entre imagens do
mesmo sensor torna-se mais confiavel.

O método mais simples de subtragdo é o de duas bandas do mesmo
comprimento de onda de duas imagens de datas diferentes, o que, neste
caso, pode resultar, no extremo, em diferencas negativas maximas de va-
lores digitais, contando que sempre ha, nas imagens, alguns pixels com
ND,, .. =0.Paracompensar os valores negativos dos pixels, pois ndo existe
radiancia negativa, € preciso adicionar um valor ao resultado da subtragao
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para ajustar o valor digital minimo para zero. De acordo com essa formu-
lacado matematica (Equagao 11.3), os pixels com valores iguais a mediana
do intervalo digital das imagens correspondem as areas sem mudancgas,
enquanto as areas que sofreram mudancas ao longo das duas datas terdo
pixels com valores tendendo para zero (alvos mais claros na data 1 do que
na data 2) ou para ND
Neste caso, pode-se dizer que é diagnosticada uma diregcao de mudanca.

ma (81VOS Mais escuros na data 1 do que na data 2).

(g1 — &) *+255

S = > (11.3)

Sem mudanca

aumenta mudanca * aumenta mudanca
0 «¢ 128 P 255

Direcao e grau de mudanca

Os métodos atuais de detecgao de mudancgas oferecem uma ampla va-
riedade de opgdes para identificar, descrever e quantificar diferencas de
feicbes entre conjuntos de imagens da mesma area de datas diferentes. Os
seguintes métodos abaixo descritos de deteccdo de mudancgas relativas
sao empregados no programa ENVI 6.5. Mudancas relativas significam que
alguma coisa mudou, mas nao especificam o que mudou. E um método
mais rapido.

Vemos isso no exemplo da Figura 11.4 de duas imagens tomadas em
2001 e 2006. Subtraindo a banda 3 do satélite Landsat 7 ETM+ de 2006 da
imagem de 2001, os pixels na diregao ao zero representam mudangas das
classes de alvos que eram mais claras (maior reflectancia) em 2001 do que
eram em 2006, e os pixels na direcao a 255 sao das classes de alvos que
eram mais escuros em 2001 do que eram em 2006.

(imagem ano 200 imagem 2006) = imagem direfenca
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em diferentes datas. Na imagem diferenca, os tons de cinza mais escuros e mais

claros indicam as areas que sofreram as maiores mudancgas.

« Transformagéo

Técnicas de processamento de transformagao de imagens como a ana-
lise de componentes principais, fracao de ruido minimo (MNF) e analise de
componentes independentes sdo computadas nas imagens de entrada de

datas diferentes, a fim de se extrair as feigcdes correlacionadas a mudancgas.

+ Subtracéo

As imagens de entrada, sdo aplicadas funcdes de processamento de
diviséo (razao) de bandas, tais como o indice de vegetacéo por diferenca
normalizada (NDV!) e outras divisdes propostas pelo analista. Os resultados
dessas divisdes sao subtraidos das imagens de entrada para se criar as

diferencas de imagens.

+ Visada Mdiltipla de Duas Cores

Uma banda de uma imagem da data 1 & exposta no canal vermelho
do monitor e a mesma banda da data 2 € exposta nos canais azul e verde.
Objetos que sdo mais claros na imagem da data 1, quando comparados
com a imagem da data 2, aparecem em vermelho. Objetos que sdo mais

escuros naimagem da data 1, quando comparados com a imagem da data
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2, aparecem em ciano. Essas cores podem ser usadas para indicarem po-
tenciais areas de mudancgas.

- Angulo Espectral

Esse método computa o &ngulo espectral entre os espectros de pixels
correspondentes das imagens das datas 1 e 2. As diferengas dos angulos
espectrais medem as diferencas entre os espectros e, consequentemente,
das areas que sofreram mudancas.

11.1.4. Divisao de bandas

No processo de extracéo de informagdes de imagens de sensores mul-
tiespectrais, em muitas situacoes, ha o interesse em discriminar variacées
sutis de reflectancia de alvos especificos, como um tipo de litologia, solo,
agua, vegetacao ou outros tipos de alvos de interesse do analista. Nesse
caso, deve-se buscar por meios que possam destacar exclusivamente as
propriedades daquele tipo de alvo, em defrimento a todos os outros pre-
sentes na cena, sem interesse. A divisdo ou razao de bandas € a operagao
aritmética usada para este fim e, por isso, se tornou em uma das mais Uteis
e abrangentes técnicas de transformacéo de imagens. Ela se baseia em
paréametros dos aspectos fisicos do sensor e no comportamento da reflec-
tancia dos alvos, como veremos logo adiante.

Como mostra a Equacao 11.4, a divisao de imagens consiste na diviséo
pixel-a-pixel de uma banda pelo pixel de posicdo correspondente de outra
banda do mesmo sensor, tal como representado na Figura 11.5. A divisao
trabalha no realce das assinaturas espectrais dos alvos e, para isso, € ne-
cessario que o intérprete selecione corretamente as bandas do sensor. A
selecdo das bandas é decidida com base no conhecimento que o intérprete
tem acerca do padrdo de reflectancia do alvo de interesse. Dai decorre ser
uma técnica controlada pelo intérprete, com resultados que se tém mostra-
do importantes para mapeamentos litolégicos, de solos, vegetacao e cor-
pos de agua.
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b,(, p)

bdiv (l’ p) = b (Z p)
208

(11.4)

Para realcar uma determinada classe de alvo, como um tipo de solo ou
de rocha, pela técnica de divisdo de bandas, as areas desses alvos preci-
sam expor, naimagem, padroes homogéneos e bem definidos de reflectan-
cia. Porém, em areas de relevos acidentados, os sombreamentos alteram
os valores de reflectancia dos alvos, e o pressuposto de um padréo de re-
flectancia diagnostico daquele alvo é perdido. Nesse caso, a recuperagao
da reflectancia do alvo sombreado implica na supressao da sombra. H3,
dessa forma, um compromisso mutuo entre a possibilidade de se realgcar
alvos especificos e a supressao de sombras em imagens multiespectrais.

40/50 =0,8
valor do pixel da
Imagem de saida

Imagem razéo
de saida

Figura 11.5. Exemplo de processo de divisédo de duas bandas para um pixel com
valores digitais 40 na banda NIR e 50 na banda visivel.

Essa situacao é demonstrada na Figura 11.6 para uma forma hipotética
derelevo. Nessa figura, vemaos, pela geometria de iluminacéo dorelevo, que
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o angulo 6, formado pela direcdo do raio solar incidente com a normal & su-
perficie, é diferente entre a face frontal da encosta que é fortemente ilumina-
da e a face oposta da encosta que € sombreada. Isso tem uma implicagao
matematica. Como o valor do cosseno do angulo 6 é parte da equacao que
mede os valores quantitativos da reflectancia de uma superficie, mesmo
que as duas encostas fossem constituidas do mesmo material, a reflectan-
cia da face oposta seria diferente da face frontal devido ao sombreamento,
nao devendo ser interpretada como uma variacéo de reflectancia do alvo.

Normal a Normal a
superficie superficie

Raio de iluminagéo solar

0,+ 0,

Figura 11.6.Influéncia da variagéo do angulo de iluminagéo solar (0) nareflectancia
de superficie do terreno em virtude das inclinagdes das vertentes frontal e oposta.

A demonstracdo matematica da divisao de bandas para supresséo do
sombreamento é mostrada a seguir. A equacao matematica que descreve
aradiancia medida pelo sensor para cada banda, integra, além do cosseno
do angulo de incidéncia (6), as variaveis relacionadas a irradiancia da fonte
(E), trajetoria atmosférica (1), reflectancia do alvo (p), e parémetros fisicos
do sensor que podem ser expressos na forma da Equagéao 11.5.

|
Ly =— JE;RATpo)Toopycosd + p0} (11.5)

em que

E; =irradiancia solar;
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R; =1fungéo daresposta espectral do sensor;
Tﬁ(z) = transmitancia da atmosfera na trajetéria descendente;
TZ(A) = transmitancia da atmosfera na diregao zenital refletida da superficie;

Py = reflectancia da superficie; e

p’0 = reflecténcia da atmosfera, indicando a dependéncia da elevagao
solar.

Reescrevendo a Equacédo 11.5 de uma forma mais simples, tem-se
(Equacéo 11.6):

em que
E; =irradiancia solar;

G, = fator instrumental;

T, = transmitancia da atmosfera;

Py = reflectancia da superficie;

6 = angulos de iluminagéo solar do terreno; e
N, =radiancia aditiva da atmosfera.

A divisdo de duas bandas baseada na Equacado 11.6 € dada por
(Equacao 11.7):

Ly  E;nGuTuTupnd + Ny
Lyy  E;nGaTinTnpppt + Ny

(11.7)

Dos parametros envolvidos na Equacédo 11.7, o Unico termo que possui 0
mesmo valor nas duas bandas € o angulo 6 de diregéo de iluminagéo solar
(n&o confundir com o dngulo @de incidénciana superficie). Nessa equagao,
a divis&o anula o termo @ e, dessa forma, a reflectancia das duas faces dei-
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xa de ter ainfluéncia das variag6es de iluminagcdo com a normal a superficie
das encostas de relevo. O efeito na imagem € a eliminacao da textura de
relevo (na realidade, uma reducgao), deixando a superficie topografica pla-
na, sem sombreamento. Sem o efeito de sombreamento, a reflectdncia da
superficie do alvo torna-se uniforme e configura representar sua assinatura
espectral.

Segundo Drury (1987), o efeito do sombreamento néo é completamente
eliminado por duas razées: primeiro, 0s terrenos naturais ndo sao uma su-
perficie Lambertiana, ou seja, as reflectancias das superficies variam em
funcao do angulo entre as superficies e a iluminagao incidente, e em funcao
das formas das estruturas, tal como o dossel de uma vegetacao; segundo,
os efeitos atmosféricos modificam os valores de razbes de diferentes en-
costas, de uma maneira imprevisivel. Devido a isso, é aconselhavel corrigir
a atmosfera, transformando a imagem digital para imagem de reflectancia
antes de se realizar a divisao.

Quando o sombreamento é suprimido da divisdo de bandas apos a sua
execucao, automaticamente o realce do alvo desejado é alcancgado, ra-
z&0 pela qual a diviséo de bandas € uma técnica de realce de imagens de
grande poder. Um exemplo pratico da aplicagao da divisao de bandas para
realgar alvos de interesse do intérprete é ilustrado na Figura 11.7. Imagine
quatro diferentes tipos de alvos que tenham padrées de reflectancias como
no esquema dessa figura. Os quatros alvos, quando vistos na banda 1 ou
na banda 2, ndo mostram diferencgas significativas de reflectancia entre si,
a excegao do alvo D. Sendo assim, os alvos A, B e C dificilmente podem
ser discriminados entre si, sejana banda 1 ou na banda 2. Como mostrado
na tabela da figura, os valores digitais dos pixels equivalentes aos valores
de reflectancia dos alvos A, B, C e D estao muito préximos entre si. Mas,
com base na Equagéo 11.4, quando a banda 2 é dividida pela banda 1,
os valores digitais da imagem de saida tornam-se numeros fracionarios e
pequenos que ocupam somente uma estreita faixa do intervalo dindmico
dos valores digitais da imagem. Isso requer que uma operacao adicional
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seja processada na imagem resultante da divisdo, unicamente para expor
visualmente a imagem divisdo na tela do computador de forma realgada.
Vamos usar a Figura 11.7 para explicar melhor.

Banda 1 Banda 2

————

A .
B ’ Alvos com baixo confraste

nasbandas1e?2
C

12 [1p

A 8 | 43 |54

B 6 | 40 | 66

Reflectancia (em valor digital)

Comprimento de onda

Figura 11.7. Gradiente de diferenca de reflectdncia dos alvos como condicdo
imposta para a divisdo da banda 2 pela banda 1.

No exemplo da Figura 11.7, ha uma condicéo estabelecida que é aregra
basica para se obter o realce de alvos pela operacéao de divisdo de ban-
das. Essa regra diz que o alvo deve ter uma boa diferenca de reflectancia
entre as bandas 1 e 2, o que na Figura 11.7 € medida pela inclinagéo da
reta (coeficiente a da reta) entre os valores de reflectancia da banda 1 com
a banda 2. Observe que os quatros alvos obedecem a essa regra e que
quanto maior for a diferenca de reflectancia entre os alvos das duas ban-
das, maior é a inclinagcéo da reta. Sabendo-se que a equagio da reta tem
aforma y = ax + b em que a é o coeficiente de inclinagdo da reta e x s&o
os valores da variavel, computacionalmente, os valores digitais da imagem
divisdo que correspondem ao x da equacéao da reta sao multiplicados pelo
valor do coeficiente dareta, o que faz com que se expanda os valores digi-
tais resultados da divisao para todo o intervalo dinamico da imagem. Ao se
adicionar o valor escalar (coeficiente b na equacao dareta) aos nimeros da
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diviséo, desloca-se o histograma da imagem divis&o para o centro do inter-
valo digital dindmico. Por esse processo, o resultado darazéo € a obtengao
de um grande realce dos alvos. Os algoritmos de divisdo calculam auto-
maticamente os valores dos coeficientes a e b. Numericamente, os valores
da divisdo mostrados na tabela inserida na Figura 11.7 passariam a ter os
valores listados na Tabela 11.1.

Tabela 11.1. Comparativo entre divisdes de bandas com e sem realce utilizando
equacao linear.

Alvos Divisao 2/1 a=15b=7
A 54 88
B 6,6 106
C 7,6 121
D 1,8 34

Observe, nessa tabela, que os valores digitais da divisdo, ao serem
multiplicados pelo valor escalar 15 do coeficiente a e somados por 7 pelo
coeficiente b, apresentam diferengas numéricas significativas, ou seja, vi-
sualmente, na tela do computador, seria notado um grande realce entre os
alvos. Na pratica, para encontrarmos as bandas que satisfagcam essa con-
dicéo, ointérprete deve primeiro identificar em qual banda do sensor o alvo
tem a maior absorcao e, a seguir, a banda em que o alvo apresenta a mais
alta reflectancia. Com isso, o analista encontrara as duas bandas com a
maior declividade entre os valores de reflectéancia. Embora a divisdo seja
definida em termos de reflectancia dos alvos, ela é largamente aplicada em
imagens com valores de numeros digitais nao calibrados. E regra dividir a
banda de maior reflectancia pela banda de menor reflectancia para se ter

uma imagem de saida em tons de cinza mais claros.

E bastante vantajoso o uso das imagens razdo para se obter compo-
sicOes coloridas a partir da combinacdo de trés imagens distintas e resul-
tantes da divisdo monocromatica. Essas composi¢coes tém a vantagem de
combinar informagdes destacadas de varias bandas, facilitando a inter-
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pretacdo das variagOes espectrais sutis dos alvos, além de ser uma forma
de reduzir a dimensao de dados para analise. Trés divisbes envolvem seis
bandas.

A técnica de divisdo de bandas deu origem a uma série de algoritmos
de processamentos, denominados de indices radiométricos, tais como o
indice de vegetacao, indice de minerais, indice de agua e indice de quei-
madas. O analista pode criar livvemente o indice de seu interesse, desde
que tenha boas referéncias do comportamento espectral do alvo. Todos os
indices seguem o mesmo principio que foi mostrado na Figura 11.7, como
veremos nas segdes seguintes.

11.2. indice de Vegetacao

O exemplo mais conhecido e didatico que ilustra os principios da divisao
de bandas ¢é o indice de vegetacao. Na Figura 11.8, esta plotada a curva
de reflectancia da vegetacao para demonstrar, na pratica, como um indice
deve ser criado. Os dois outros espectros de reflectancia sao de dois alvos
sem cobertura vegetal, agua e solo exposto, que foram colocados na figura
para demonstrar as diferencas de suas divisbes com a da vegetacdo. A
principal banda de absorcdo da vegetacao esta centrada em 0,65 um, re-
giao visivel daluz vermelha, e que nas imagens do sensor OLI| do Landsat 8
equivale a banda 4, situada entre 0,636 pm e 0,673 um, chamada de banda
R do vermelho. Aregiao de maior reflectancia da vegetacao € no NIR, onde
se situa a banda 5 do sensor OLI, nos comprimentos de onda de 0,851 pm
a 0,879 um.

Entre essas duas bandas, temos a maior declividade de reflectancia da
vegetacéo. Fazendo a divisdo da banda 5 pela banda 4, os pixels situa-
dos nas areas com vegetagao resultardo em valores bem maiores do que
1. Entretanto, os pixels da agua e do solo exposto resultaréo em valores
proximos a 1, porque, para ambos, nao ha praticamente nenhuma diferenca
de declividade em suas reflectancias entre as duas bandas. Essa é outra
regra das imagens divisao: alvos com diferentes radiancias absolutas, mas
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com declividades de curvas espectrais de reflectancia similares aparecem
com valores de pixels aproximadamente iguais e baixos. Aplicando-se o
escalonamento aos valores digitais da razao, tal como vimos no exemplo da
Figura11.7, os pixels da vegetagdo se transformam em altos valores digitais,
aparecendo na imagem divisdo em tons muito claros, enquanto os outros
dois alvos se transformam em valores digitais praticamente iguais e mais
baixos do que os da vegetacao, pois possuem valores de razao iguais a 1
(Figura11.9). Eles surgem naimagem como alvos escuros, indicando serem
areas sem vegetacao. Com isso, foi criado um indice para destacar as areas

de vegetacéao das areas sem cobertura de vegetagao.

Banda Banda

A Red (OLI) NIR (OLI)
0,75 1 B
[

@ 0
e [
S 0,5 o
3 [
— [ =
S [ vegetacéo
o |

0,25 }

0 agua

| T T T
0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Figura 11.8. Selecdo de bandas para definicao do indice de vegetacao a partir das
curvas espectrais de reflectancia.

Essa divisdo acima exposta é referida como Ratio Vegetation Index (RM)
e foi proposto por Jordan (1969), o primeiro a ser estabelecido. Ele consiste
na divisdo da banda situada no NIR, regi&o que a vegetagéo mostra a mais
intensa reflectancia, pela banda situada no vermelho, onde a vegetagao
possui a mais alta absorcao da luz solar visivel devido a presenca, em sua

constituicao, do pigmento verde de clorofila, indicativo de uma vegetacao
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sadia, tal como mostrado na Figura 11.9. A forma matematica € bem sim-

ples, como mostra a Equagao 11.8.

RVI =

NIR
- (11.8)
RED

Reflectancia

Solo exposto

Vegetagéo

Agua
T T T 7 T
0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

Comprimento de onda

>

Figura 11.9. Recorte de imagem do satélite Landsat 8 OLI identificando &reas
cobertas com solo exposto, vegetagdo verde e massa de agua (A) e suas respec-
tivas curvas espectrais nas bandas do verde, vermelho, infravermelho préximo e

infravermelho de ondas curvas.
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Os valores absolutos de RVI computados sao sempre maiores que zero
e assumem valores positivos altos em areas de densa cobertura vegetal. O
escalonamento, como se comentou, & necessario para converter os valores
da divisdo para numeros inteiros dentro do intervalo numérico da imagem
(por exemplo, 0 —255), a fim de expor visualmente aimagem ao intérprete.
O resultado € uma imagem monocromatica, com a gradacao de tons de
cinza indicando a variacao da biomassa ou o indice de area foliar. Quanto
mais claro o tom de cinza, maior a densidade de vegetacao. Tons de cinzas
meédios indicam pouca vegetagao e tons de cinza totalmente escuros indi-
cam auséncia de vegetacao, o que s6 pode ocorrer nas areas de corpos de

agua, solos expostos e areas cobertas por neve ou nuvens, dentre outros.

Um indice similar, um pouco mais complexo, € o NDVI, proposto por
Rouse Jr. etal. (1974), que envolve a diferenca e a soma entre as duas ban-
das do infravermelho préximo e do vermelho, segundo a razao (Equagéao
11.9):

NDVI = M (11.9)
NIR + RED

Os valores de NDVI computados variam de —1 a +1, em que valores po-
sitivos sdo de areas vegetadas e os valores zero ou negativos sdo de areas
ndo vegetadas. A vantagem do NDVI sobre o RVl é que ele tende a ser
linearmente mais proporcional a biomassa. O NDVI também é mais apro-
priado quando se pretende fazer comparacdes ao longo do tempo de uma
mesma area, pois é esperado que seja menos influenciado pelas variagdes
das condicbes atmosféricas. Trata-se de um indice preferido ao RVl e € am-
plamente utilizado em escalas continental ou global, até de forma comer-
cial, com satélites como o Satellite pour | "Observation de la Terre (SPOT).
Inimeros trabalhos relacionaram NDVI com diversos aspectos da vegeta-

cao, tais como indice de area foliar, porcentagem de cobertura do solo e
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radiacéo fotossinteticamente ativa, que sdo usados em varios modelos para
estudos de fotossintese e sequestro de carbono.

Apesar da grande aceitacao do NDVI, Huete e Jackson (1987) consta-
taram que esse indice € um bom indicador de biomassa de vegetacao se o
terreno tiver uma cobertura esparsa de vegetagédo, como em regides semia-
ridas ou aridas. Esses autores propuseram entdo um novo indice denomi-
nado de indice de vegetacao ajustado para solo (SAV), que tem um melhor
desempenho para areas com baixa cobertura vegetal, ou seja, com presen-
ca natural de solos expostos. Sua formulagéo é dada por (Equacao 11.10):

pN — NIR — pRED
pNIR + pRED + L

SAVI = [ }(1 + L) (1110)

O parametro L é uma constante empiricamente determinada para mi-
nimizar a sensitividade do indice de vegetacao as variagcbes de reflectan-
cias dos solos. Como a primeira parte da equacao SAVI € idéntica ao indice
NDWV, se L forigual a zero, o SAVI é¢igual ao NDVI. Para &reas com cobertura
vegetal intermediaria, L é tipicamente em torno de 0,5. O fator (1 + L) asse-
gura que o intervalo de valores de SAVI seja 0 mesmo que 0 do NDVI, isso
e, entre [-1, +1].

A Tabela 11.2 retne os indices de vegetacdo mais conhecidos, enquan-
to na Figura 1110, € mostrada, comparativamente, os resultados de varios
indices de vegetagdo. Extensdes das aplica¢des dos indices de vegetagao
s&o utilizadas para avaliar a senescéncia da vegetacao por meio do Plant
Senescence Reflectance Index (PSRI) e Cellulose Absorption Index (CAl),
que servem para investigar a disponibilidade de biomassa susceptivel a
queimadas.
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Figura 11.10. Mesma érea realgada
por nove indices de vegetagdo denomi-
nados de DV (A), GLI (B), GNDV (C),
GOSAVI (D), GRM (E), GSAV (F), GVI
(G), NDVI (H) E SAVI (I). A identificacao
&\ das siglas e as respectivas formulas ma-
tematicas sao mostradas na Tabela 11.1.
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Com essa mesma concepgao do indice de vegetacao, é possivel mode-
lar ainda indices para agua, minerais, solos, construcoes e queimadas. A
dificuldade associada aos indices voltados para realgar minerais e 0s solos,
€ que eles apresentam uma grande diversidade de composicao quimica
e, consequentemente, uma grande variedade de padrdes de reflectancia.
Nesse sentido, um indice deve ser idealizado para cada tipo de mineral ou
de solo. Consequentemente, a exigéncia de o sensor possuir muitas ban-
das para se ter uma possibilidade efetiva de criar esses indices torna-se
maior. Uma rapida apresentacao sobre indices desses materiais € mostra-
danos itens a seguir.

11.3. indice de Areas Construidas

O monitoramento da distribuigdo espacial e do crescimento de areas
urbanas é de interesse para aplicagbes de planejamento da ocupagao
do solo, que tem finalidades para previsbes ndo apenas demograficas,
mas inumeras outras, como escoamento de aguas pluviais ou de bacias
hidrogréficas, controles ambientais ou transporte e trafico de veiculos. A
complexidade do arranjo espacial das classes de objetos que compdem
areas urbanas e das suas assinaturas espectrais sdo somente resolvidas
com imagens de alta resolucao espacial e modelos de classificagdo deima-
gens orientadas a objetos. Porém, para se realizar diagnésticos rapidos que
informem sobre a dimensao da area do espago urbano construido e esti-
mativas de taxa de expanséo, foram criados indices de areas construidas
utilizando-se de imagens multiespectrais de resolugao espacial mais pobre,
como as dos sensores ETM+ou OLI dos satélites Landsat 7 e Landsat 8, ou
equivalentes.

Zha et al. (2003) propuseram o indice Normalized Difference Buit-up
Index (NDBI) para identificar areas urbanas construidas com base no in-
cremento da resposta espectral de areas construidas, entre as bandas do
NIR e dos comprimentos de ondas curtas (SWIR). O NDBI possui a seguinte
formulagao (Equagao 11.11).
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NDBI = B, — NDVI (1111)
em que

NIR — SWIR

U~ NIR + SWIR

Por meio dessas equacgdes, sdo obtidos valores entre +1 e =1 em que
valores positivos referem-se as areas construidas, enquanto todas as outras
classes de cobertura terrestres apresentam valores de 0 a —1. O desempe-
nho desse indice pode ser negativamente afetado pela presenca de outros
tipos de solos sem vegetagdo, como solos preparados para cultivos, areas
de empréstimos de materiais para pavimentacéo, minas ou loteamentos ain-
dando consolidados. O maior desafio na detecgao de area urbana construi-
da utilizando o NDBI consiste em modelar areas de menores dimensdes de
ocupacao. O NDBI possui alta precisao para areas de moderada e intensa
ocupacao. Um exemplo da aplicagado do NDBI € mostrado na Figura 11.11.
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Composigéo colorida RGB

ig‘ g ..

indice de area construida

Figura 11.11. Composicéo colorida RGB real e imagem do indice de area
construida (NDBI) em vermelho.

11.4. indice de Agua

Seguindo os mesmos preceitos estipulados para o indice de vegetagao,
€ também possivel, com base na curva de reflectancia da agua, criar um
indice de agua por diferenca normalizada (NDW!). Esse indice requer o
uso de uma banda situada na regiao do comprimento de onda proxima da
cor verde (* 0,490 um—0,580 pm) e de uma banda situada no comprimen-
to de onda do infravermelho préoximo (£ 0,700 um—0,900 um), conforme a
Equacao 1112, proposta por Gao (1996).
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NIR — SWIR
B, = (1112)
NIR + SWIR

Na Figura 1112, sdo mostradas as curvas de reflectancia de corpos de
agua com diferentes concentragbes de particulas de sedimentos em sus-
pensdo. Segundo Novo (2010), medidas em campo e experimentos em
laboratério comprovam que, com o aumento da concentragdo de solidos
totais em suspensao na agua, o material particulado tem, como principal
efeito, 0 aumento do coeficiente de espalhamento da reflecténcia da agua.
A analise das curvas da Figura 11.13 mostra que as curvas de reflectan-
cias tém uma reflecténcia ascendente até 0,600 um (luz verde), que € mais
intensa quanto maior é a concentragcao de sedimentos, e uma queda de
reflectancia a partir de 0,700 um que se acentua com a diminuigdo da con-
centragao de sedimentos. Essa condicao configura valores de declividades
diferentes para cada nivel de concentracédo de sedimentos, possibilitando,
com a aplicacdo do indice de agua (Equacao 11.13), um mapeamento das
plumas de sedimentos e distinguir agua turva de agua limpa. Portanto, pela
equacao que configura esse indice da agua, obtém-se um forte realce dos
corpos de agua, se for usada a banda da luz verde de alta reflecténcia da
agua, obtendo, com a banda do infravermelho, a minimizacéo da baixa re-
flectancia da agua nesse comprimento de onda, o que também resulta em
alto confraste espectral da agua com as altas reflectancias no infraverme-
Iho proximo da vegetagao e dos solos. Como resultado, a agua tem valo-
res digitais positivos, enquanto solo e vegetagao tém valor zero ou valores
negativos.

Tomando-se imagens do sensor OLI, a aplicagao do indice da agua
pela Equacéao 1113 consiste na divisédo das bandas do verde (0,533 um—
0,590 um) pela banda NIR (0,851-0,879 um). A Figura 1113, que mostra
o encontro das aguas do rio Negro com o rio Solimdes, proximo a cidade
de Manaus, confirma a validade desse indice para diferenciar plumas de
sedimentos em suspensédo. Nessa imagem divisdo, as variagcdes de cores
identificam as variagcbes de concentracées de sedimentos em suspensao
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nos canais dos dois rios. A cor vermelha indica maior concentracdo de
sedimentos.

o
o

1.797 mg L™

i / 783 mgL-

/ 326 mg L'

Reflectancia
o
N

0,2
248 mglL-
82 mglL~!
0 T T T T +—» 36 mgL~’
400 500 600 700 800 900

Comprimento de onda (um)

Figura 11.12. Variac6es na reflectancia da agua devido as diferengas nas concen-
tracdes de particulas sélidas em suspensao.

Fonte: adaptado de Novo (2010).

Figura 11.13. Composicéo colorida das bandas do azul, verde e vermelha do
satélite Landsat 8 OLI de 07 de fevereiro de 2018 da regido de encontro das aguas
dos rios Negro e Solimdes, em Manaus/AM (A). Em (B), imagem indice de agua
por diferenca normalizada com destaque para as variagbes nas concentragoes de
sedimento nas aguas dos diferentes rios.
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Como a reflectédncia da agua gradativamente diminui em diregdo aos
maiores comprimentos de onda, McFeeters (1996) propds um novo indice
denominado de indice de agua por diferenca normalizada e modificada
(MNDWI) para aumentar o desempenho do indice da agua para regides de
aguas rasas (Equacéao 11.14). O calculo do MNDWI apresenta dois resulta-
dos principais: a agua tem valores positivos mais altos em relacéo ao indi-
ce NDWI, pelo fato de a reflectédncia da agua ser menor nos comprimentos
de onda curtas de 1,50 um—1,75 pm, regido onde se situa a banda SWIR1
do satélite Landsat 8 OLI, em comparacao com a banda do infravermelho
proximo; e solos e vegetagdo tém, nesse comprimento de onda, 0s seus
mais altos patamares de reflectancias e seus valores na imagem divisao
sdo negativos.

11.5. indice de Queimadas

Para detectar areas que foram queimadas em imagens pos-incéndio,
Key e Benson (1999) propuseram o Normalized Burn Ratio (NBR) (Equacéao
11.13), que consiste em uma razao normalizada entre as bandas do infraver-
melho proximo (0,76 um—1,20 um) e as bandas do infravermelho de ondas
curtas (1,20 um—2,50 pm), mais especificamente, as bandas 5 e 7 (SWIR1)
do satélite Landsat 8 OLI. A Figura 11.14 mostra as curvas espectrais de
uma queimada e a declividade da reflectancia que ocorre entre o pico de
reflectancia de uma vegetacéo verde com a da area de queimada.

NBR = M (11.13)
NIR + SWIR

Para determinar a severidade de queimadas, utiliza-se o Differenced
Normalized Burn Ratio (ONBR) que envolve o uso de dois indices NBR antes
e depois do evento de fogo (Roy et al., 2006), expresso pela Equacao 11.14.

dNBR ZNBRpré_fogo - NBRpo’s-fogo (1114)
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Figura 11.14. Comportamento espectral da vegetacdo sadia e de uma area quei-
mada a partir de dados do sensor AVIRIS.

Fonte: modificado de Pessoa et al. (2015).

Chuvieco et al. (2002) também propuseram um novo indice denominado
de Burned Area Index (B Al') que tem a seguinte formulacao (Equagao 11.15):

dBAI = ! (11.15)

(0,1 — Red)? + (0,06 — NIR)?

Desde que os indices de queimada sao designados para enfatizar sinais
de matéria vegetal queimada (carvao), eles séo altamente dependentes da
permanéncia de carvao ap6s os focos de fogo. AFigura 1115 ilustra o resul-
tado da aplicagdo desses indices de queimadas em uma area do cerrado.
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Figura 11.15. Composigado colorida
RGB das bandas 4, 5 e 6 do satélite
Landsat 8 OLI sobre o Centro de Instru-
cao de Artilharia de Misseis e Foguetes
de Formosa/GO do Exército Brasileiro
obtida em 04 de agosto de 2021 (A).
Em (B), imagem convertida em indice
de area queimada (areas queimadas
destacadas em vermelho) e em (C), o
indice de queimada normalizada (areas
queimadas em preto).
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11.6. indice de Minerais e de Rochas

Nas aplicacdes geologicas, o uso da técnica diviséo de bandas tam-
bém pode se constituir em uma excelente opgao para prospecgao de alvos
geoldgicos com interesses de pesquisa mineral. Devido ao fato de os mi-
nerais de rochas serem 0s materiais que apresentam a maior diversidade
de bandas de absorgao por causa de sua enorme variedade composicio-
nal, teoricamente, seria possivel criar indices para varios tipos de minerais.
Entretanto, para isso, o sensor multiespectral precisaria satisfazer pelo me-
nos dois requisitos. Primeiro, possuir bandas espectrais posicionadas em
torno das principais bandas de absorgdo que caracterizam a composi¢ao
dos materiais geolodgicos, o que implicaria em um sensor com muitas ban-
das espectrais. Infelizmente, os atuais sensores multiespectrais em ope-
racdo tém poucas bandas que estao situadas nos comprimentos de onda
favoraveis a geologia. Segundo, como as bandas de absorcao de minerais
normalmente tém larguras muito estreitas, as bandas dos sensores multies-
pectrais precisariam ter larguras espectrais em torno de 10 nm, o que € bem

mais estreito que alargura das bandas dos atuais sensores multiespectrais.

O sensor multiespectral OLI do satélite Landsat 8 serve para ilustrar
o referido problema. A banda SWIR2, no infravermelho de ondas curtas
(211 um—2,29 um) foi incluida para ser uma banda geoldgica para a identifi-
cacéao de areas com minerais de alterac&o hidrotermal, pois esses minerais
tipicamente apresentam as suas bandas de absorgao na regido espectral
do infravermelho de ondas curtas, como sdo exemplos 0s espectros de
alguns minerais mostrados na Figura 11.16. Porém, os resultados nao se
mostraram muito eficientes para este proposito, uma vez que a largura da
banda SWIR-2 (banda 8) &€ muito ampla (180 nm), enquanto, nesse intervalo
espectral, as bandas de absorcado dos minerais de alteracao hidrotermal
possuem de 10 a 20 nm de largura, o que torna dificil o uso dessa banda
para identificar, com segurancga, se ha ou nao, a presenca de halos de alte-

racao hidrotermal em uma determinada area de estudo.
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Figura 11.16. Exemplos de espectros de minerais de alteragdo hidrotermal com
intensas bandas de absor¢ao posicionadas na regiao espectral do infravermelho
(2,0 um a 2,5 um).

Outra opgéo seria 0 uso do sensor ASTER, projetado para aplicactes
geologicas, que possui seis bandas na regido espectral da banda do
SWIR2 do satélite Landsat 8 OLI. Com o sensor ASTER, razbes de ban-
das para identificagcao de halos de alteracéo hidrotermal podem ser feitas
com a banda 4 (1,6 um—1,7 um), tipicamente onde os materiais geoldgicos
ndo alterados exibem altas reflectancias, e uma das cinco bandas exis-
tentes para a identificacdo de minerais de alteracao hidrotermal: bandas
5 (2145 um—-2,185 um), 6 (2,185 um—2,225 um), 7 (2,235 um-2,285 um), 8
(2,295 um—2,365 um) e 9 (2,365 um—2,430 um). A Tabela 11.3 mostra uma
série de indices de minerais, especificos para as bandas do sensor ASTER,
que também inclui indices com as bandas do termal deste sensor. Se as
imagens ASTER fossem utilizadas para obter uma discriminagdo de um halo
hidrotermal que contivessem os minerais da Figura 11.16 e outros, as razbes
de bandas da Tabela 11.3 poderiam ser propostas (incluem as bandas 10 a
14 do modulo termal).
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Tabela 11.3. indices minerais para o sensor ASTER usando razdes de bandas.

L Bandas ou .
Feicoes Referéncias

razoes

Ferro férrico 21 Rowan; CSIRO
Ferro ferroso 5/83+1/2 Rowan
Laterita 4/5 Bierwith
Gossan 4/2 Volesky
Silicatos férricos (biotita, clorita e anfibolio) 5/4 CSIRO
Oxidos de ferro 4/3 CSIRO
Carbonato, clorita, epidoto (7+9)/8 Rowan
Epidoto, clorita, anfibélio (6 +9)/(7 +8) CSIRO
Anfibolio, MgOH (6+9)/8 Hewson
Anfibélio 6/8 Bierwith
Dolomita (6+8)/7 Rowan; USGS
Carbonato 13114 Bierwith,

Nimoyima, CSIRO

Sericita, muscovita, illita, esmectita (5+7)6 Hewson (CSIRO)
Alunita, caolinita, pirofilita (4+6)/5 Rowan (USGS)
Fengita 5/6 Hewson
Muscovita 7/6 Hewson
Caalinita 7[5 Hewson
Argila (5 7)62 Bierwith
Alteracao 4/5 Volesky
Rocha hospedeira 5/6 Volesky
. sia |
Rochas ricas em quartzo 1412 Rowan
Silica (11x11)/(10x12)  Bierwith
(gamienta, oinopiroéno, epdoto e aorta) 12/ Sl CEIE0
Sio, 1312 Palomera

Continua...
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Tabela 11.3. Continuagéo.

. Bandas ou A .
Feicoes ~ Referéncias
razoes

Sio, 1213 Nimoyima
Rochas silicaticas (11 11)/(10 12) Nimoyima
Silica 1110 CSIRO

Silica 1112 CSIRO

Silica 13/10 CSIRO
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A maioria das aplicacdes de sensoriamento remoto exige 0 Uso
de sensores com um numero razoavel de bandas, visto que parece
ser mais importante descobrir as propriedades dos objetos do que
simplesmente detectar as suas presencas. Contudo, essa exigén-
cia de um maior numero de bandas tem um compromisso critico.
Ao visualizarmos as diferentes bandas dos sensores multiespec-
trais, principalmente bandas espectralmente contiguas, vemos uma
alta semelhanca entre elas, o que, em termos estatisticos, significa
alta correlagao. Essa alta correlacao de bandas tem, como causa,
a semelhanca da reflectancia entre os objetos presentes na cena.
Destaca-se a combinacao de trés fatores: i) alvos como vegetacgéo,
agua, solos e rochas possuem reflectancias muito proximas em al-
guns comprimentos de onda do visivel e do infravermelho; ii) o efei-
to espectral do sombreamento topografico € o mesmo em todas as
bandas, aparecendo de forma dominante em areas de relevo aci-
dentado e com baixo angulo de iluminagao solar, aumentando, com
iss0, a correlacao entre as bandas; e i) a grande largura das faixas
espectrais das bandas reduz as diferencas de reflectancia entre os
alvos. Essa alta correlagdo dos dados prejudica a analise ou a in-
terpretacao das imagens e minimiza as chances de discriminacao
de classes de alvos. Em processamento de imagens, as técnicas
que podem minimizar a redundancia entre os pixels de diferentes
bandas, reduzindo a alta correlagao, executam transformacées do
espaco espectral dos dados por meio de rotagdes dos eixos de
coordenadas.

12.1. Transformacao por

Componentes Principais

No Capitulo 9, discutimos o modelo de cores aplicado as imagens para

criagao de composicoes coloridas, associando-se as cores primarias RGB

a tfrés bandas espectrais. Aregra basica para obter uma imagem com alto
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contraste de cores € ter, em um sensor, um alto contraste espectral entre as
bandas selecionadas. Entretanto, quando a correlagéo entre as bandas é
alta, as possiveis opgdes de combinacdes de bandas para conseguir boas
compaosicoes coloridas sao reduzidas. Sendo assim, é l6gico pensar que,
por causa dessa redundancia, a analise de todas as bandas n&o parece
ser necessaria. No entanto, quando encontramos uma alta correlagao entre
bandas, ela nunca atinge 100%, havendo sempre um minimo de informa-
¢ao nao redundante que pode ser relevante preserva-la, pois pode conter
informacdes importantes para o analista, mas que sao dificeis de serem ob-
servadas nas imagens.

Uma técnica poderosa de processamento de imagens utilizada para
eliminar a alta correlagdo entre as bandas de um sensor e com perda mi-
nima de informacéo é a transformacao por componentes principais (TCP),
que tem seus principios na estatistica para analise de um grande numero
de variaveis. A TCP é largamente usada na Biologia e na Geologia como
um processo de reducao da dimensao das variaveis a serem analisadas.
Aplicadas as imagens de sensoriamento remoto, a grande vantagem dessa
técnica & a remocao da correlagao existente entre as bandas multiespec-
trais por meio de uma compressao simultanea da maioria das informacées
totais presentes em todas as bandas, isto é, concentracdo da variancia total
dos dados. E 0 mesmo que dizer que, de um conjunto de 10 bandas, cerca
de 90% a 95% de toda ainformacao contida nessas bandas séo redistribui-
das e concentradas em {rés novas imagens denominadas de componentes
principais, sem que haja correlacao entre elas. Os outros 5% a 10% de infor-
magdes remanescentes sao distribuidas nos outros sete componentes, que

igualmente ndo mais se correlacionam.

As imagens dos novos componentes principais sao relacionadas aos
valores de brilho do conjunto das imagens originais via uma transformacéao
linear, os quais possuem dois efeitos praticos: (i) maior realce das feicoes
dos objetos que n&o eram anteriormente discerniveis; e (ii) concentragdo de
90% a 95% das informacdes de todas as bandas originais nas trés primei-
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ras componentes principais. Essas trés componentes podem ser utilizadas
para gerar uma composicao colorida RGB, reduzindo assim a dimensao de
dados a serem analisados. Porém, nessa transformacéo, as imagens com-
ponentes perdem as relagdes fisicas da reflectancia dos alvos, o que torna

0 processo interpretativo um tanto trabalhoso.

Neste capitulo, abordaremos os principios da transformacao de imagens
multiespectrais para o novo conjunto de componentes, primeiramente, com
a técnica TCP que permite operagdes com qualquer niumero de bandas.
Uma derivacao dessa técnica é apresentada a seguir para um conjunto
de apenas trés bandas, visando, nesse caso, a obtencao de composicoes
coloridas RGB com imagens componentes descorrelacionadas, mas com
a diferenca de que ndo ha perda das relagdes fisicas da reflectancia das
bandas envolvidas. Os dois processos envolvem uma rotagado dos eixos
dos dados originais, razao pela qual essas técnicas sdo denominadas de

rotagao espectral.

O modelo de formato das imagens multiespectrais possibilita represen-
tar os valores de brilho dos pixels por suas posicdes dentro de um espa-
co vetorial. O numero de eixos ou dimensdes correspondem ao niUmero de
bandas espectrais, a semelhanca do espago cubico do modelo de cores
RGB. No espago de multiplas bandas, a medida estatistica & multivariavel
e a medida das variaveis, isto €, dos numeros digitais (ND) de cada banda
se torna uma medida de vetores NDp com K componentes, como mostra a

Figura121.

No contexto da TCP, o objetivo da representacdo do espaco vetorial
n-dimensional € determinar o nivel de correlagdo que pode haver entre n
bandas, calculando-se o grau de informagao ou varidncia que os dados
apresentam para determinar os coeficientes que transformam as imagens
em novos componentes. A TCP ¢é derivada da matriz de covariancia entre as
bandas. Para facilitar o entendimento matematico e geométrico, a discussao

que se segue limitar-se-a ao espacgo de duas dimensoes, pelo fato de que
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dimensdes maiores s6 podem ser representadas algebricamente. Mais in-
formagdes sobre a teoria da TCP podem ser obtidas no livro Processamento
Digital de Imagens de Sensoriamento Remoto, editado por Crosta (1999).

ND;

ND/
Figura 12.1. Visualizagéo do pixel NDp de uma imagem de trés bandas como um
vetor tridimensional.

Fonte: Schowengerdt (2007).

Considere um espaco de duas variaveis correspondentes as bandas x
e y de um sensor imageador com um grande numero de pixels plotados
nesse espaco, comoilustrado na Figura 12.2A. Cada pixel pode ser descrito
por seu vetor x, enquanto o vetor média m define a média das posi¢oes
dos pixels nesse espago. Se os valores dos pixels das duas bandas estive-
rem muito correlacionados, as medidas simultaneas de x e y formam uma
linha aproximadamente reta (eixo AB na Figura 12.2B). Se as medidas nao
estiverem correlacionadas, os pixels sdo delimitados pelo espaco definido
na forma de uma elipse, com dimensoes significativamente diferentes nos
seus dois eixos AB e CD, conforme mostrado na Figura 12.2C. Neste caso,
havera uma direcéo predominante (AB) de variancia com um eixo maior em
relacado ao segundo eixo tragado ortogonalmente (CD), com menor varian-
cia. Se esse eixo CD contiver apenas uma pequena proporcao do total da
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variancia dos dados, ele pode ser ignorado sem acarretar muita perda de
informacgao. Isso significaria uma diminuicdo na dimensao dos dados de
dois para um. Dessa maneira, ao representar a distribuicdo dos pixels na
forma de uma elipse, percebe-se que os eixos AB e CD revelam, mais apro-
priadamente, a estrutura interna que esta presente nos dados das imagens,

em relacao aos eixos x e y separados.

A > X > X

Figura 12.2. Espaco bidimensional da representacdo dos dados mostrando:
A) os vetores x, dos pixels e o vetor média m; B) a alta correlagcéo dos dados com a
variancia em um unico eixo AB; e C) a correlagao positiva dos dados com 0s €ixos
AB e CD medindo a variancia dos dados na forma de uma elipse.

Segundo Mather (1987), o exemplo da Figura 12.2 mostra que ha uma
distingdo importante entre o nimero de variaveis (bandas) e a dimensionali-
dade do conjunto de dados. Na Figura 12.2B, o nUmero de variaveis é dois,
enquanto o da dimensionalidade € um. Na Figura 12.2C, o numero de va-
riaveis é dois, mas a dimensionalidade estatistica dos dados é efetivamente
um, que € o eixo de maior variancia, o qual define a orientacéo da elipse no
espaco. O uso de um unico eixo AB substitui os eixos separados x e y, com
a vantagem de reduzir a dimensionalidade dos dados. Adicionalmente, a
informacéao transmitida pelo eixo AB é maior do que a informacé&o transmi-
tida pelos dois eixos separados. Normalmente, as imagens multiespectrais
tém uma dimensionalidade que € menor do que o0 nUmero de bandas es-
pectrais. A TCP atua nesse sentido de reduzir o conjunto de dados, preser-

vando a informacgao existente. Com isso, consegue-se minimizar o esforgo
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de analise de um grande numero de variaveis, no caso de sensoriamento

remoto, de um grande numero de bandas.

Estatisticamente, a forma da elipse como meio de descrever o espalha-
mento dos pixels no espago n-dimensional € definida pela matriz de cova-
ridancia calculada para as n bandas espectrais. Por definicdo, a matriz de
covariancia € uma matriz simétrica que mede como duas ou mais variaveis
variam conjuntamente. Seus valores sdo sempre positivos. A covariancia é,
por vezes, chamada de medida de dependéncia linear entre duas ou mais
variaveis aleatorias. Calculando-se o vetor média e a matriz de covariancia,
determinam-se a localizacao e a forma do espalhamento dos pontos no es-
paco n-dimensional, além de conhecer os valores numéricos da correlagao
existente entre o conjunto de bandas analisadas.

A matriz de covariancia € um dos mais importantes recursos matema-
ticos usados no processamento de imagens multiespectrais. Os valores
da matriz enfatizam propriedades do conjunto das bandas analisadas. No
entanto, hd uma controvérsia em usar a matriz de covariancia ao invés da
matriz de coeficientes de correlacao para transformacdes de bandas. Se a
matriz de covariancia for usada para definir a forma da elipse que contém os
pixels em uma direcao particular, as medidas de cada variavel devem ser
comparaveis. Isso ndo € o que de fato acontece quando se comparam 0s
valores digitais entre bandas diferentes. Por exemplo, um nimero digital de
valor 52 em uma dada banda representa um valor de radiancia que fisica-
mente pode ndo ser o mesmo valor de radidncia para o niumero 52 em outra
banda. Isto porque os detectores de cada banda possuem valores especi-
ficos de ganho e offset para efeitos de calibragéo. Sendo assim, s&o varia-
veis que nao sao totalmente comparaveis. Pode-se verificar isso na Figura
12.3, que mostra um subconjunto de pixels de duas bandas em diferentes
comprimentos de onda. Naimagem a esquerda, o pixel situado na segunda
coluna e na segunda linha possui valor digital igual a 52. Esse mesmo valor
digital € encontrado naimagem a direita na segunda coluna e quarta linha.
Percebe-se que existe diferenca nos tons de cinza nas duas imagens para
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o pixel de mesmo valor digital igual a 52. Nessa situagao, a matriz de coe-
ficientes de correlacéo é mais apropriada para medir o grau de correlagao
entre bandas espectrais. Os coeficientes de correlagao sao, simplesmente,
a covariancia medida para variaveis padronizadas e sdo encontrados nos
elementos fora da diagonal da matriz, 0 que € mostrado adiante.

Banda 1 Banda 2

Figura 12.3. Segmento de pixels de duas imagens de diferentes comprimentos de
onda mostrando a diferenga de nivel de cinza de um pixel com valor digital igual a 52
devido as diferencas de calibragéo dos detectores das duas bandas.

A experiéncia nos mostra que qualquer sensor multiespectral possui al-
gumas bandas com alta correlagédo, de modo que 0s eixos das funcdes de
distribuicdo de densidade de probabilidade (FDP) dos NDs n&o séo estatis-
ticamente ortogonais, como se vé na Figura 12.4A entre duas bandas (eixos
ND, e ND,). No contexto multivariado, a forma da elipse que encerra o es-
palhamento dos dados no espaco p-dimensional é definida pela matriz de
covariancia computada das n bandas espectrais. A TCP envolve uma rota-
cao linear dos eixos ou dos dados em um espaco hipotético de atributos do
sistema de coordenadas da FDP, produzindo novas variaveis conhecidas
como componentes principais, ou eixos principais, que sao combinacdes
lineares das variaveis originais (bandas originais).

Arotacao das coordenadas dos vetores NDp (Figura 12.4B) correspon-
de a um esforgo para ortogonalizar os novos eixos CP, e CP,, fazendo-os
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coincidirem ao maximo com as diregdes de distribuicéo dos dados, ou suas
variancias, como mostra a orientacdo da elipse na Figura 12.4B. Na TCP,
isto é, para um novo sistema de eixos ou componentes ortogonais rotacio-
nados, a distribuigao dos pixels apresenta, no primeiro componente (CP,)
ou no primeiro eixo principal (maior eixo da elipse na Figura 12.4C), a maior
variancia, a qual fica orientada na diregéo do primeiro componente CP,
Na diregdo do eixo do segundo componente principal CP,, a variancia é
menor (direcédo do segundo eixo da elipse). Desde que se assume que a
variancia € uma medida do contetdo de informagdo da imagem, o primeiro
componente ou 0 primeiro eixo agrega uma maior quantidade de informa-
Gao espectral, produzindo a imagem CP, com maior quantidade de infor-
magao, enquanto a imagem CP, retne pouca quantidade de informagé&o.
Em termos percentuais, seria equivalente dizer que o CP, contém 95% dos
dados das imagens originais, enguanto o CP, contém apenas 5%. Nesse
novo espaco de eixos rotacionados, aimagem do primeiro componente nao
tem correlacédo com a imagem do segundo componente. Situagdes simi-
lares podem ser imaginadas em espacgos de n dimensoes, ou n bandas,
sabendo-se, contudo, que todo o processo de transformacao da imagem é

realizado em uma concepgao puramente matematica.

ND;

Figura 12.4. Transformacéo de duas imagens com alta correlacéo de pixels (A)
por rotacao espectral dos vetores NDp (B), para novos eixos ortogonalizados CP
descorrelacionados, com as variancias orientadas aos eixos CP; e CP».
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A transformagéo mostrada na Figura 12.4 € uma transformagao f'do ve-
tor ND daimagem para o novo vetor rotacionado ND . Uma transformacgéo

linear tem a seguinte expressao (Equacgéao 12.1) (Schowengerdt, 2007):

ND'= f(ND) (121)

Se f & uma transformagao linear, tem-se que (Equagdes 12.2 e 12.3):

ND'=W x ND + B (12.2)
wir .- Wlk NDI Bl

ND’ = O D I I e (12.3)
Wil -+ Wik NDk Bk

em que

W =matriz de pesos aplicada as bandas originais; e
B = vetor que move a origem do espago dos ND.

Na TCP, a matriz W descreve operagdes como rotagado e mudanca de
escala e o vetor adicional B descreve um deslocamento espacial (Equagao
12.4).

CP = Wcp X ND (12.4)

Em sintese, a TCP tem, como objetivo principal, eliminar a correlacéo
entre as bandas, utilizando a matriz de covaridncia ou a matriz de coeficien-
tes de correlagcao das imagens para determinar um conjunto de coeficien-
tes chamados de autovalores e autovetores. Os autovalores representam
o comprimento dos eixos dos componentes principais da imagem CP, que

sdo medidos em unidades de variancia, enquanto os autovetores deter-
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minam as direcbes dos eixos dos componentes principais rotacionados.
Eliminar a alta correlagdo das imagens tem a vantagem de reduzir o volume
de dados a ser analisado e de redistribuir a informagao espectral das ima-

gens originais entre 0os novos componentes principais.

O célculo da TCP ¢ extenso e relativamente complexo. No livro Statistics
and Data Analysis in Geology, editado por Davis (2002), o leitor encontrara
a base do desenvolvimento estatistico, com exemplos de aplicacdes envol-
vendo variaveis geologicas. Um exemplo pratico € mostrado a seguir com
as sete bandas do sensor Operational Land Imager (OLI) do satélite Landsat
8 que opera na faixa Optica do espectro eletromagnético. Inicialmente, sédo
computadas as matrizes de coeficiente de correlagdo ou de covarian-
cia das sete bandas, conforme mostradas na Tabela 121, mas cabe, ao
usuario, decidir se todas as bandas serao utilizadas para os calculos dos
componentes principais. As matrizes sao simétricas em relagédo a diagonal
principal, por isso, & desnecessario repetir os mesmos valores acima da
diagonal. Os coeficientes de correlagcéo variam de -1 a +1. Os altos valores
positivos indicam que se tem uma correlacao positiva alta entre as bandas
e a correlagao diminui quando o coeficiente se aproxima de zero. O sinal
negativo indica que ha correlacéo inversa enfre as bandas, ou seja, quando
um pixel tem um alto valor digital em uma banda, na outra banda ele tem
um baixo valor. Valores negativos altos significam alta correlacéo negativa.
Coeficientes negativos normalmente ocorrem em areas com presenca de
cobertura vegetal verde na imagem selecionada. Na banda 5 (infraverme-
Iho proximo) do sensor OLI, essas areas apresentam altos valores de brilho,
enguanto nas outras cinco bandas, os valores sdao mais baixos. A Tabela
12.2 corresponde a matriz de covariancia cujos valores medem quanto as
bandas variam conjuntamente. E também chamada de matriz de variancia-
-covariancia porque a diagonal € a medida da variancia de cada banda.
Note, nesse exemplo, que a banda 5 é a banda que tem a maior variancia
(5438108,2), ou seja, é a que contém a maior quantidade de informacao € o

maior contraste espectral.
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O primeiro passo na TCP consiste em um calculo algébrico linear que
altera a matriz de coeficientes ou de covariancia (o analista deve decidir
qual usar), determinando um conjunto de quantidades denominado de au-
tovalores (eigenvalues). Esse & um processo bastante complexo que nao
entraremos em discussdo. Os autovalores sao medidos em termos de uni-
dade de variancia na diagonal da matriz da Tabela 12.3. Como a variancia
€ uma das medidas da quantidade de informacéao presente na imagem, 0s
autovalores representam o tamanho dos eixos do “elipsoide” de sete eixos,
mas nao a direcao do elipsoide. Por convencao, os autovalores sao arranja-
dos em ordem decrescente de variancia. A variancia total das sete imagens
componentes principais mantém a variancia total das sete imagens origi-
nais, apenas foram redistribuidas de tal forma que a maior variancia esta
localizada no primeiro componente principal (11001406), com valores su-
cessivamente menores para os componentes de ordem maior (CP7 = 920).
Fora da diagonal, os valores nulos indicam que nao ha qualquer correlagao
entre os componentes, que € esse o objetivo principal da transformacéo por
componentes principais, o de descorrelacinar as imagens. O niumero de
imagens componentes principais sempre sera igual ao nUmero de bandas
originais.

Tabela 12.3. Matriz de autovalores (eigenvalues) calculados pela transformacao
dos coeficientes de correlacao.

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7
CP1 11001406

CP2 0 1669716

CP3 0 0 216127

CP4 0 0 0 23547

CP5 0 0 0 0 10808

CP6 0 0 0 0 0 4617

CP7 0 0 0 0 0 0 0920

Para facilitar a percepcao do impacto dessa transformacao, pode-se
apresentar os autovalores, isto €, as variancias, em porcentagens. Para cal-
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cular a porcentagem de variancia de cada imagem principal componente,
basta dividir a variancia total dos sete componentes pela varidncia de cada
componente. Seus valores sao mostrados na Tabela 12.4.

Tabela 12.4. Autovalores em porcentagens.

Componentes principais
CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7

Porcentagem

da variancia 85103 12,916 1,6718 0182 0,0836 0,0357 0,0071
(%)

Porcentagem

acumulada da 851031 98,0195 99,691 99,8735 99,9571 99,9928 100
variancia (%)

Observando-se a porcentagem da variancia acumulada da Tabela 12.4,
verifica-se que os trés primeiros componentes somam 99,69%, o que se
pode dizer que é praticamente a variancia total do conjunto das sete ban-
das originais. O restante das varidncias dos CP4, CP5, CP6 e CP7, que é
menor que 1%, € muito pouco significativo em termos de contetudo de in-
formacao. Normalmente, considera-se que, a partir do quarto componente,
asimagens contém apenas pixels ruidosos, podendo ser desprezadas. Em
outras palavras, 0s primeiros componentes principais separam a variancia
nao aleatdria (conteudo de informacao) da variancia aleatdria (ruido) que
estao nos ultimos CPs, enquanto, simultaneamente, qualquer redundancia
entre as bandas € eliminada (correlacéo = 0). Como resultado pratico, os
frés primeiros componentes, que contém 99,691% da variancia total origi-
nal, podem ser combinados em uma Unica composi¢éo colorida RGB. Por
essa razado, a TCP é também uma forma de reduzir a dimensédo dos da-
dos originais, diminuindo a obrigacao de se analisar um grande numero de
variaveis.

Mas antes que o processo da TCP possa ser concluido, uma segunda
operacgao € processada. Associado a cada autovalor, existe um conjunto
de coordenadas que define as diregdes dos eixos dos sete componentes
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1y

principais (“elipsoide” de sete eixos). S&o chamados de autovetores

(eigenvectors). A Tabela 12.5 apresenta os autovetores computados.

Tabela 12.5. Matriz de autovetores derivados da matriz de coeficientes de
correlagao. Eig = eigenvector.

Eig. Banda1 Banda2 Banda3 Banda4 Banda 5 Banda 6 Banda 7

1 0,07605 010889 0,20469 0,35308 0,28459 0,69764 0,49808
2 0,03224 0,03850 0,01857 016629 -0,9454 010494 0,25432
3 016659 0,21258 0,43916 0,66996 0,07412 -0,5281  -0,0299
4 015950 0,04701  -01777  -0,2746 012075 -0,4554 0,80205
5 -0,3738 -0,3733 -0,6293 0,55215 0,07046 -0,0861 0,08635
6 0,59908 0,50100 -0,5760 012867 0,01220 0,08707 -0,1844
7 0,66429 -0,7408 0,07342 0,04414 -0,0056 0,02983 -0,0395

Os coeficientes da matriz de autovetores s&o interpretados como os
cossenos das direcées da rotagao dos novos eixos em relacao aos eixos
originais, apontando na diregdo de qual é a contribuigdo ou peso das ban-
das originais na formagao de cada componente principal. De uma maneira
bem simples, pode-se dizer que a banda original que mais contribui para
a formagao de um componente principal é a que tem, na matriz de autove-
tores, o valor absoluto maior. Na Tabela 12.5, o primeiro componente tem
uma conftribuicdo muito maior da banda 6. Como consequéncia, a imagem
do CP1 sera muito semelhante, na aparéncia, com a banda 6 original. A
diferenca com a imagem original da banda 6 é que a CP1 é interpretada
como sendo, aproximadamente, uma imagem albedo, a qual descreve o
brilho médio da cena. A CP1 é quase uma soma das médias das imagens,
enquanto os componentes restantes, de algum modo, parecem ser dife-
rengas entre pares das imagens originais. No CP2, o valor mais extremo é
da banda 5. Segundo Richards (2013), autovetores negativos n&o s&o um
problema porque o espaco dos CPs pode ser arbitrariamente deslocado,
tornando os componentes com valores positivos, sem que ocorra mudan-
cas nas propriedades da TCP.
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Em termos numéricos, pode-se entender que os autovetores sao defi-
nidos como uma combinacao aditiva e linear computada para cada pixel
de uma banda original para criar o novo valor de pixel das imagens de
componentes principais. Tomando-se, como exemplo, 0s autovetores do
primeiro componente da matriz da Tabela 12.5, a seguinte operacéo é feita
para se calcular o novo valor de cada pixel da imagem componente prin-
cipal CP1 (Equacéo 12.5). A mesma operacao ¢ repetida para os demais
componentes.

CPI =0,07605x

+ 0,10889x;,, + 0,20469x,,; +

0,35308xij4 + 0,28459xi}.5 + O,69764xij6 + 0,49808xl-]-7
em que
Xijl...7 = valor do pixel posicionado na linha i e coluna j de cada uma das

bandas originais 1 a 7.

AFigura12.5 mostra as imagens resultantes da TCP, cujos dados sao os
das matrizes antes apresentadas. Visualmente, é significativa a diminuicao
gradativa do contraste ou da quantidade de informacao da CP1 a CP7, com
0s ultimos componentes parecendo guardar somente 0s sinais de ruido dos
dados, sem valor de informacao. Como asimagens componentes principais
tém correlagao zero, qualquer pixel lido em um componente tem um corres-
pondente diferente do valor digital nos outros componentes. Os trés primei-
ros componentes principais, que retinem 99,691% da informacéo total, po-
dem ser combinados em uma composicao colorida RGB, obtendo-se uma
imagem de alto contraste de cores, mais contrastantes do que as obtidas
com as bandas originais. Isso ocorre devido a auséncia de correlagao entre
os componentes. Porém, ha uma grande dificuldade para se identificar as
naturezas das classes dos alvos, pois, sendo cada uma das imagens com-
ponentes formadas pela soma das contribuigdes de informacées de todas
as bandas originais, as relagdes espectrais dos alvos com as imagens sao
perdidas.
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Figura 12.5. Imagens componentes principais de sete bandas OLI corresponden-
tes aos valores da matriz de autovalores em porcentagens da Tabela 12.4. Compo-
sicao colorida real (R/G/B) e da componentes principais 1/2/3.

Crosta e Moore (1989) desenvolveram uma solugao para essa dificul-
dade de identificacao da natureza das classes nas imagens componentes
principais, por meio da aplicacdo de uma técnica de analise denominada
Feature Oriented Principal Component, também denominada de técnica
Crosta. Essa técnica possibilita identificar as classes de alvos por meio da
analise da matriz de autovetores, reconhecendo qual componente contém a

informacgao diretamente relacionada a assinatura espectral do alvo.

308



CAPITULO 12 | Rotacao Espectral

A primeira etapa dessa técnica é a avaliagao do espectro do alvo a ser
pesquisado, com o objetivo de identificar duas bandas que contenham
respostas de feicoes espectrais marcantes, uma com alta absorgéo e ou-
tra com alta reflectancia. Depois de selecionadas essas duas bandas, sdo
escolhidas outras duas bandas nas quais 0 alvo tenha reflectancia média.
Nessas quatro bandas, é aplicada a TCP. A seguir, séo analisados os va-
lores e sinais da matriz de autovetores, considerando-se que a imagem
componente principal que contém a informacé&o individualizada do alvo é
aquela que apresenta os maiores e menores valores absolutos nas bandas
que tém as feicbes espectrais do alvo. Esse componente contera a informa-
caoindividualizada do alvo. Vamos verificar isso por um exemplo pratico de
uma area granitica com alteracao hidrotermal moscovitica. Na Figura 12.6,
0 espectro de reflectdncia do mineral muscovita apresenta uma forte feicao
de absorgdo na banda 7 e uma alta reflectancia na banda 5 dos sensores
Thematic Mapper (TM) e ETM+. A aplicacao da técnica Crosta para mapea-
mento desse mineral utiliza a rotagéo por componentes principais das ban-
das 1, 4, 5 e 7. Na analise da matriz de autovetores (Tabela 12.6), deve-se
identificar o componente principal que possui sinais opostos e variacées
de moderado a alto para as bandas 5 e 7 (CP4), sendo esse o componente
principal que identifica as areas que concentram a presenca de muscovita

nasrochas.
1,0 . T T T
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Tabela 12.6. Autovetores obtidos por componentes principais envolvendo as ban-
das 1, 4, 5e 7 do satélite Landsat 7 ETM+.

B1 B4 B5 B7
CP1 0,199966 0,250449 0,780750 0,536394
CP2 0191043 0,887538 0,050195 0,416244
CP3 0,875854 0,264005 0,387476 0114209
CP4 0,395470 0,282583 0,487619 0,725244

O resultado pode ser visto na Figura 12.7, relativa ac granito da Serra de
Pedra Branca da provincia estanifera de Goias, localizada no municipio de
Nova Roma (Figura 12.7A). Na matriz de autovetores da Tabela 12.6, obser-
va-se que os valores que apresentam a informacgao relativa a muscovita € o
CP4 (maiores sinais de valores opostos). Aimagem CP4 é mostrada nessa
figura, onde se destaca uma pequena area de forma oval que possui forte
brilho (indicada pela seta) e que coincide com a faixa de greissen muscovi-
tico mineralizado em estanho neste granito, segundo o estudo de Aimeida
Filho (1983).

Figura 12.7. Composigéo colorida da érea do granito Serra da Pedra Branca (GO)
e a imagem do componente principal segundo o uso da técnica Crésta (feature-o-
riented principal component) com as bandas 1, 4, 5 e 7 do satélite Landsat 7 ETM+,
destacando a area de graisen moscovitico, indicada pela seta.
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12.2. Descorrelagao de Bandas

A descorrelacdo de bandas, também conhecida como decorrelation
stretching, corresponde a outra técnica que também zera a correlagéo entre
as bandas de um sensor, com principios semelhantes a TCP, e € bastante
usada para a obtencao de composicdes coloridas a partir de um conjun-
to de apenas trés bandas. Essa técnica objetiva aumentar o contraste das
cores de imagens com alta correlagao entre si, tendo em vista que as com-
posicoes coloridas RGB obtidas por meio de técnicas de ajustes histogra-
micos somente exibem um alto contraste de cores se asimagens possuirem
baixas correlagcbes espectrais. Quando as bandas possuem alta correla-
¢ao, produzem-se composicdes coloridas RGB em que algumas cores alta-
mente saturadas nao séo realcadas. Cores saturadas primarias ou secun-
darias sao cores com alto brilho e com alto contraste. A auséncia de cores
saturadas naimagem comprova que as modificacdes de contraste por am-
pliagbes histogramicas n&o conseguem promover uma redistribuicdo equi-
librada das cores entre bandas que tenham alto grau de correlacao.

Graficamente, esse efeito pode ser mostrado no espago cubico de co-
res RGB (Figura 12.8A), onde a representacao histogramica tridimensional
de trés bandas é uma distribuicdo de forma eliptica, alongada segundo o
eixo acromatico. O tamanho da elipse é dimensionado pelos seus trés ei-
x0s, ao longo dos quais séo representados os espalhamentos dos pixels de
cada uma das trés bandas originais, como apresentado anteriormente na
Figura 12.4. O eixo maior da elipse € a sua diregao representam a variagao
de intensidade de brilho da imagem, a qual € a maior fonte de correlagao
interbanda. Depois de aplicar uma ampliagao de contraste a cada uma das
frés bandas, a elipse torna-se mais alongada e ocupa uma por¢éo maior do
espaco cubico de cores (Figura 12.8B). Contudo, a mesma proporcao basi-
ca dos eixos da elipse continua mantida, indicando que a correlagao entre
as bandas realgadas continua permanecendo. A principal consequéncia da
manutencao dessa correlacéo € que grande parte do espago volumétrico
fridimensional do espago de cores do cubo nao é preenchido.
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Figura 12.8. No espaco de cores RGB, trés bandas geram um histograma em trés
dimensodes que assume a forma de uma elipse alongada (A). Um realce linear amplia
a elipse, mas a correlacao existente entre as bandas permanece, conforme ilustrado

em (B).

Para ocupar todo o espacgo de cores do cubo representado na Figura
12.8, e assim se ter uma contribuicdo total ou saturada de todas as cores
representadas pelos trés eixos RGB do cubo, o elipsoide deve-se tornar
uma esfera. Por definicao, estatisticamente, o circulo representa o espa-
¢o de distribuicao entre variaveis ndo correlacionadas, ou seja, correlagao
zero (Figura 12.9). Visto no espaco bidimensional de duas bandas, qualquer
ponto posicionado na linha do circulo tem um valor no eixo x que é diferente

do valor no eixo .

Banday

Figura 12.9. O circulo representa o espago
de uma distribuigdo entre duas variaveis nao
Banda x correlacionadas.

Para se obter a transformacéao por descorrelagdo e gerar uma compo-
sicéo colorida de alto contraste, € necessario realizar a transformacéo de
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frés bandas em que os valores da imagem de saida, ou novos componen-
tes, dependem dos valores conjuntos das trés imagens de entrada e nao
dos valores individuais de cada banda, como ocorre com a ampliagao de
contraste por manipulagao histogramica. Esse tipo de transformacgéao tem o
pressuposto de obter uma distribuigdo esfericamente simétrica que resulta
em trés novas imagens descorrelacionadas. Recordando o que se viu na
secao anterior, tal ransformacéo segue os mesmos procedimentos da TCP.

Os novos componentes descorrelacionados passam a ter uma distri-
buigdo que ocupa quase todo o espago cubico de cores. Dessa forma, as
feicdes de cores sao maximizadas sem que haja alteragdo consideravel
das cores originais daimagem. |sso porque 0s componentes nao perdem a
relacao dos valores digitais transformados com as propriedades fisicas ori-
ginais da radiancia. O resultado € a obtengao de uma composigao colorida
com uma intensidade de contraste de cores muito maior do que a da com-
posicao colorida primaria. A vantagem é que a interpretacao da imagem é
bem menos complexa do que a de componentes principais e pode ser feita
com base nas propriedades do comportamento de reflectancia dos alvos,
como se faz em uma composicdo RGB normal. A limitacdo dessa transfor-
magao € que a sua aplicacéo é reduzida a trés bandas.

Os procedimentos da transformacdo por descorrelagcado de bandas ba-
seiam-se no principio da transformacgéao whitening ou transformacéo esféri-
ca. Supondo-se que X & um vetor de valores de brilho daimagem de entrada
com uma matriz de covariancia e média zero, tem-se que (Equagdo 12.6):

Y=WxX (12.6)

Por essa equagao, a matriz whitening W = 2o, ¢ denotando a ma-
triz de covariancia, produz um vetor Y whitening com covariancia diagonal.
O sinal negativo indica a transposicao da matriz de covariancia (Equacao
12.7).
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Y=020") xX (12.7)

Essa matriz também corresponde a uma transformacéo linear como a
de componentes principais, que transforma um vetor de variaveis aleato-
rias com uma matriz de covariancia conhecida em um conjunto de novas
variaveis cuja covariancia € a matriz de identidade, significando que elas
S&0 nao correlacionaveis e tem a mesma variancia, conforme indicado pela
matriz abaixo. Na matriz identidade, 4 sdo os valores dos coeficientes dos
autovalores (medidos em unidade de variancia) e os valores nulos indicam
anao correlagao dos dados, tal como na TCP (Equacdes 12.8 € 12.9).

)'l j‘l

Wwi=|10 4, 0 (12.8)
0 0 I
1
Vi

wi=| 0 \/72 0 (12.9)
o o L

A transformacao whitening tem esse nome porque ela muda o vetor de
dados de entrada em vetores de ruido branco’. White noise vector refere-se
a um sinal tendo igual intensidade em diferentes frequéncias. Em proces-
samento de imagens digitais, white noises possuem a premissa de serem
variaveis aleatérias independentes com distribuicéo de probabilidade uni-
forme (esfera).

AFigura 1210A mostra a representacao grafica em duas dimensdes da
transformacgéo das bandas X e Y que possuem alta correlagao (ver orienta-
cao da elipse) para 0s novos eixos ortogonais DEC1 e DEC2 que represen-

tam as novas imagens descorrelacionadas e com igual variancia (circulo).
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Os dois eixos do circulo estdo orientados paralelamente aos eixos DEC1 e
DEC2. Arotacdo dos eixos do circulo ao redor do seu centro (Figura 12.10B)
nao muda o formato da distribuigdo, ou seja, ndo muda a correlacéo entre
DEC1 e DEC2. O passo seguinte é a aplicagao de um realce individual dos
componentes por uma equalizacéo de variancia que assegura que 0s da-

dos de cada componente tenham a mesma variancia e ocupem, em cada
eixo, 0 volume maximo esférico no espago de cores.

Dec 2

>

B_e;r;da y

Dec 2

Banda x

Dec 1

Figura 12.10. Transformagéao whitening da distribuig&o eliptica dos dados originais

com correlagdo positiva (A) para uma distribuicao circular com correlagéo zero (B)
rotacionado por ¢

Aprincipal vantagem do processo de descorrelagao de bandas esta na
etapa em que os dados das imagens transformadas retornam ao espago
original de cores. Nesse caso, o retorno com rotagdo é mais vantajoso do
que no método de componentes principais, pois 0 método de descorrela-
cao permite que as relacdes de cores basicas das bandas daimagem origi-
nal sejam preservadas. |sso facilita a identificacao, por parte do intérprete,
de alvos baseada nas cores dasimagens componentes sem perda de infor-
macoes relacionadas com as radiancias dos alvos. Para retornar ao espago
de cores originais, efetua-se o inverso da transformacé&o por componentes
principais (TPC™). Desde que a matriz de transformagéo dos autovalores é
ortogonal, suainversa é igual a sua matriz transposta. Lembre-se que uma

matriz transposta € uma matriz em que os elementos das linhas (i, j) séo
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trocados pelos elementos das colunas (J, i), isto &, a matriz € rotacionada ao
redor da diagonal principal.

A eficiéncia desse processo de realce de cores das imagens pode ser
vista no exemplo da Figura 1211, que compara uma compaosi¢ao colorida
RGB das bandas 5, 4, e 3 do satélite Landsat 7 ETM+, realgadas indepen-
dentemente pela técnica de expansao linear de contraste, com a composi-
¢ao colorida das mesmas bandas descorrelacionadas. Nota-se que as co-
res naimagem descorrelacionada sao mais claras (saturadas), dai o nome
da transformacao se denominar whitening. O lago na imagem da composi-
cao colorida normal € de um azul marinho escuro, que se confunde com um
tom de cinza preto, induzindo o intérprete a imaginar que o nivel de reflec-
tancia da agua é zero. Naimagem por descorrelagao, a cor € realgada para
um azul mais claro, mostrando de forma mais correta que a agua ndo tem

reflectancia zero nos comprimentos de onda das trés bandas.

Figura 12.11. Comparacéo entre as composicoes coloridas RGB das bandas 4, 5
e 6 obtidas com realce linear de cores (A) e com realce de cores precedida de des-
correlagao de bandas (B) de uma imagem sobre a porgao leste do Distrito Federal

pelo satélite Landsat 8 OLI de 04 de agosto de 2021.
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CAPITULO 13 | Filtragem Espacial

Os valores digitais de umaimagem ndo devem ser vistos apenas
como valores relacionados exclusivamente a reflectancia dos alvos.
Eles devem ser vistos ainda como valores relacionados com duas
dimensoes, a espectral e a espacial. Em muitos casos, estamos
mais interessados em extrair informacdes das imagens com base na
organizagao espacial dos valores digitais do que propriamente em
identificar as propriedades espectrais dos pixels individuais. A filtra-
gem é uma transformacéo pixel a pixel que ndo depende apenas do
nivel de cinza de um determinado pixel, mas também dos valores
dos niveis de cinza dos pixels vizinhos. Por isso, a filtragem & con-
siderada como uma técnica de transformacao de imagem no domi-
nio espacial, muito embora podemos filtrar a imagem decompondo
suas frequéncias. A filtragem tem o objetivo de realcar o contraste
das imagens e extrair informacdes das estruturas locais de detalhe
ou de suprimir os ruidos que contaminam os pixels e que degradam
as informagdes contidas nas imagens.

13.1. Modelos de Filtragem

Em qualquer imagem, sempre € observada uma forte interdependéncia
da vizinhanga espacial dos valores dos pixels, pois 0s alvos na natureza
tendem a ser homogéneos dentro de certos espacos. Essa interdependén-
cia pode ser utilizada favoravelmente para realgar, de forma seletiva, deta-
Ihes espaciais das imagens como as bruscas mudanc¢as ou bordas entre
areas aparentemente homogéneas que, na realidade, configuram-se como
limites. Também observamos presenca de feicdes que marcam, por assim
dizer, o rompimento dessa interdependéncia e que nao parecem estar as-
sociadas a limites ou bordas de areas. Neste caso, essas feicdes sdo iden-
tificadas como ruidos.

As técnicas de processamento que atuam no sentido de realgar as
bordas ou limites e de reduzir a presenca de ruidos sdo denominadas de
filtragens. Basicamente, ha duas formas de filtrar uma imagem: filtros que
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atuam no dominio do espaco e filtros que atuam no dominio da frequén-
cia. A maioria dos filtros promovem transformacées no dominio espacial,
caracterizando-se por definir operactes de filtragem a partir da informagéao
local dasimagens, dentro de um pequeno espaco em torno de um pixel. Por
isso, sdo chamados de filtros espaciais. Os filtros que atuam no dominio da
frequéncia, onde o operador é a transformada de Fourier, usa o contetdo
do espaco total da imagem que é decomposta em diferentes escalas ou
frequéncias.

Muitos dos filtros no dominio do espago que séo aplicados nas imagens
de sensoriamento remoto usam, como operacéo matematica, a convolugao
para suavizar, aumentar o contraste, realgar bordas e texturas e remover
ruidos das imagens de entrada. Ha pelo menos trés tipos de filtros: morfo-
l6gico, textural e adaptativo. Os filtros morfologicos processam as imagens
com base na forma do objeto, usando uma morfologia matematica de ele-
mentos estruturantes para filtra-las. Os filtros texturais extraem informacdes
das imagens sobre o0s padroes de tons de cinza que definem os objetos. Os
filtros adaptativos reduzem o ruido pela suavizagao das imagens, preser-
vando o realce dos limites ou as bordas dos alvos. No dominio da frequén-
cia, asimagens sao transformadas do dominio espacial para o dominio das
frequéncias para passar ou eliminar as baixas ou altas frequéncias dasima-
gens. O proposito € o mesmo dos filtros espaciais para suavizar ou realgar

as imagens e eliminar ruidos.

Iniciaremos a descricado das técnicas de fitragens com os filtros que
atuam no dominio do espaco, apresentando as diferentes configuractes
dos modelos de filtros espaciais mais utilizados em sensoriamento remoto.
Neste caso, uma imagem deve ser considerada como tendo uma distribui-
cao de padrées de valores de pixels que se repetem com uma determinada
taxa. Essa taxa de repeticdo de pixels pode ocorrer em qualquer direcao e
representa as variacGes espaciais de brilho ou de niveis de cinza.

Quando a taxa de repeticao € interrompida ou sofre uma mudanga, o fil-

troidentificara olocal desse acontecimento como sendo um limite. Podemos
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ver isso na Figura 13.1 na qual € mostrado o perfil de variagcéo de brilho
dos pixels medidos ao longo de uma linha da imagem que atravessa areas
urbanas, lagos e reflorestamento. Note, no perfil dos valores de brilho da
imagem, que ha areas com fortes variagcbes de taxa de repeticéo de brilho
e outras areas com baixissima variacao de taxa de repeticéo. Os limites fisi-
cos entre elas sao facilmente identificaveis na leitura do perfil e naimagem.
O problema maior é identificar limites que consigam separar distintas taxas
de brilho onde ha fortes variacdes de brilho, com as doinicio e final do perfil,
que correspondem as areas urbanas. A filtragem tem a tarefa de identificar
esses limites a fim de realgar o padréo de espacializagao dos alvos ou sua-

vizar a alta taxa de repeticéao.

Perfil horizontal

5 I ;zz:aﬂ v e
16.000 £ | Il | IU
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=it i
8.000; k‘ | ‘UJ‘UJ
6.000 |- e | lLeog fments
] 4.(;00 4.{00 4.260 4.?;00 4.400

Coluna da imagem

Figura 13.1. Amostragem linear de valores digitais (fransecto AB) em uma imagem
da banda 6 do satélite Landsat 8 OLI obtida na porgéo central do Distrito Federal
(A). Em (B), € mostrada a variagao da intensidade de brilho dos alvos localizados ao
longo do transecto.
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Esse conceito de variagao espacial de brilho é aplicado aos métodos
de filtragem espacial que vé as imagens como sendo formadas por com-
ponentes espaciais em diferentes escalas. Quando falamos em taxa de
repeticao de valores, estatisticamente estamos falando de moda, o que é
bem entendido pela variagéo de brilho com a mesma intensidade de locais
espacialmente diferentes. No entanto, quando falamos em taxa, intuitiva-
mente nao deixamos de pensar em frequéncia. Por isso, a taxa de variagao
espacial de brilho e a frequéncia espacial sao muitas vezes empregadas

como sindnimos.

Lillesand et al. (2008) referiram-se a "frequéncia" no dominio espacial
como sendo a rugosidade das variagdes tonais que ocorrem em uma ima-
gem. Areas com alta frequéncia espacial sdo “tonalmente rugosas’ e mos-
fram as partes dasimagens em que ocorrem rapidas mudancgas dos valores
de brilho, como se vé nas areas urbanas da Figura 13.1. Elas expressam
0s detalhes da imagem em uma escala local. As partes da imagem com
baixa frequéncia espacial, por exemplo, a area do lago na Figura 131, sdo
tonalmente lisas, com pouca variagao de brilho, ou seja, expressam a ho-
mogeneidade do alvo, caracterizando distintamente seu comportamento
espectral. Nesse sentido, a filtragem espacial realgca ou suaviza localmente
parte dessas repeticdes de padrao de brilho, mesmo quando os padrbes
de variacdes de brilho sdo sutis. Quando se deseja enfatizar as altas fre-
quéncias espaciais de variagdes de brilho, o filtro espacial &€ genericamente
chamado de passa-alta. Quando se deseja enfatizar as baixas frequéncias,
o filtro espacial é chamado de passa-baixa. Considerando que qualquer
imagem é composta de uma estrutura espacial aleatoria de regides com
baixas e altas frequéncias espaciais, matematicamente, pode-se escrever
essa relagao como (Equacéao 13.1):

f(x, y) = PB(x, y) + PA(x, y) (131)
em que
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PB =passa-baixa; e
PA =passa-alta.

A decomposicao das imagens em uma soma de componentes de bai-
xas e altas frequéncias de brilho é a base para a filiragem espacial. Os
filtros espaciais operam diretamente sobre os pixels da imagem original e
utilizam um operador de convolucéo discreta, porisso, sdo chamados de fil-
fros de convolugao. Convolugao € um operador matematico que vai operar
dois elementos distintos, aimagem e o filtro. Trata-se simplesmente de uma
operacao de somatorio do produto enfre duas fungdes ao longo da regido
em que elas se sobrepdem, em razao do deslocamento existente entre elas.
A funcao de processamento de convolugao discreta entre a imagem e a
janela movel do filtro pode ser escrita na seguinte forma (Equagao 13.2):

g(i, j) =T [f(x, »)] (13.2)

em que
g (i, j)=imagem processada;
f(x, y)=imagem de entrada; e

T = operador de transformacgéo que atua sobre um conjunto de pixels vizi-
nhos daimagem.

Matematicamente, aimagem g(i, j) de saida é dada pela Equagéo 13.2
(Schowengerdt, 2007):

Ny
m=10

gip=x"1 %

m=0 fmnWi—m,j—n (13-3)
em que
W=1fungéo de resposta da janela, ambas com ambas com tamanho NV, Ny; e

f=imagem de entrada.
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A operacao de convolugéo discreta para filtrar as imagens usa uma ja-
nela de pixel com pesos fixados a ela, que s&o numeros positivos efou ne-
gativos, de acordo com o que se deseja filtrar das imagens. A janela é, de
fato, uma matriz, convencionalmente chamada de mascara. Durante a ope-
racao de convolucao, a janela do fitro se movimenta sobre a imagem e vai
multiplicando o pixel pelo peso do filtro e somando os valores sobrepostos,
colocando o valor calculado na imagem de saida, na mesma posigao do
pixel central da janela. O processo é repetido varrendo-se toda a imagem
pixel a pixel como no esquema da Figura 13.2. Trata-se de um processo que
opera a cadamomento em um espaco local daimagem. Quando o Ultimo pi-
xel é processado, aimagem original € modificada radiometricamente, resul-
tando em realces, suavizagoes, contraste de bordas e texturas ou remogao
de ruidos, de acordo com a configuragao da janela do filtro e dos valores
dos pesos que foram estabelecidos. A flexibilidade de se usar praticamente
qualquer peso na configuracao de um filtro espacial faz da convolugao um

instrumento de processamento de imagem de muitas aplicabilidades.

Figura 13.2. Movimento da janela de tamanho 3 x 3 para filtrar imagens. O pixel
cinza é o pixel central que tera o seu valor modificado, conforme os pesos dos pixels
do filtro.

Na Tabela 13.1, séo listadas as principais classes e tipos de filtros. Os
filtros no dominio espacial mais utilizados no processamento de imagens
multiespectrais usam o processo de convolugao e se baseiam em trés al-

ternativas: soma dos pesos; estatistica especifica; e nogao de derivada. Os
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filtros adaptativos sé&o bastante usados para supressao de ruidos em ima-

gens de radar.

Tabela 13.1. Filtros de uso mais comum em sensoriamento remoto.

Classe Tipo Aplicagoes
Passa-alta Realce de imagem
Passa-baixa Supressao de ruido
Gaussiano passa-alta Realce de variacoes locais

Dominio espacial ~ Gaussiano passa-baixa  Suavizagao de imagens

(Operador de o Realce de bordas nas direcdes
= Direcional . . )

convolucao) horizontal, vertical e diagonal
Mediana Remocéo de ruido
Gradiente Realce de bordas direcionais
Laplaciano Realce de bordas nao-direcionais

- Preenchimento ou erosao de

Morfolégico

Dominio espacial contornos

(Operador Realce de variagdes espaciais de
Textural . .
sem o uso de tons de cinza daimagem

convolugao) Supress&o de ruido com preserva-

AEEIIEND cao de detalhes locais

Realce em relagao a proporgéao
Fourier das informacoes associadas com
as frequéncias

Dominio de
frequéncia

13.2. Filtros Passa-Alta e Passa-Baixa

De acordo com a Equacéao 13.1, a soma dos filtros passa-alta e passa-
-baixa € igual a imagem original, isto &, € igual a soma das taxas altas e
baixas de repeticdo espacial de brilho daimagem que passaremos a referir
como alta ou baixa frequéncia espacial. Ambos os filtros usam mascaras
simples do tipo caixa (box filters), as quais tém peso uniforme no filtro pas-
sa-baixa e pesos complementares no filtro passa-alta. Somente podem ter
mascaras de dimensdes impares, por exemplo, 3 x 3 ou 5 x 5. Exemplos de
mascaras de filtros passa-alta e passa-baixa sdo mostrados na Tabela 13.2.
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O filtro passa-alta tem um valor central alto e positivo e valores negativos
circundantes. A soma dos pesos € igual a zero, o que remove a média local
e produz uma imagem que mede o desvio do sinal de entrada em relagao
a média local. Quando a mascara é aplicada em regidées homogéneas das
imagens, o resultado sera zero ou um valor digital muito baixo, enquanto nas
regidées ndo homogéneas, o resultado & um realce, o que € consistente com
o principio da filtragem passa-alta. A aplicacao de um filtro passa-alta com
esses valores de peso pode resultar em numeros digitais negativos. Isso é
automaticamente corrigido pelos algoritmos que aplicam, ap6s a convolu-
¢ao, uma normalizacao dos valores digitais para o intervalo de quantizagao
dasimagens.

Tabela 13.2. Exemplos de configuragbes das janelas dos filtros passa-alta e pas-

sa-baixa.
Tamanho Filtro passa-alta Filtro passa-baixa
1/9 1/9
-1 -1 -1 H | || A
G xd 148 | A Gt I I o B
-1 -1 -1 H |+ H
1/25 1/25
O T I | H o H | H A H
-1 -1 -1 -1 -1 H o+ H
5x5 -1 1| 4+24 | A -1 H | | | || A

-1 -1 -1 -1 -1 H A H A
-1 -1 -1 -1 -1 H | A A

Filtros passa-alta sdo usados para realcar detalhes locais das imagens,
0 que implica em remover os componentes de baixa frequéncia, enquanto
retém os de alta frequéncia (variagtes locais). O objetivo é tornar mais ni-
tidas as transicoes tonais entre diferentes alvos, conhecidas como bordas
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ou limites. O lado negativo € que realcam os ruidos existentes nas imagens.
As vezes, os fitros passa-alta maiores que 100 pixels x 100 pixels s&o usa-
dos para seletivamente eliminar alguns efeitos de baixa frequéncia, como
sombreamentos. A Figura 13.3 mostra o efeito da aplicagéo do filtro passa-
-alta em um segmento de imagem do satélite Landsat 8 onde predominam
areas agricolas irrigadas sob sistema de pivo-central. As regides de baixa
frequéncia séo praticamente convertidas em um mesmo tom de cinza para
que sejam destacadas apenas as bordas. As imagens filtradas perdem o
valor para interpretar a natureza das classes de alvos.

Filtragem Passa Alta 3x3
Banda Red

Figura 13.3. Resultado de filtragem passa-alta com janela de 3 x 3 (B) naimagem
da banda do visivel do satélite Landsat 8 (A) com realce dos limites e bordas entre
as classes de alvos.
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Quando o objetivo € fazer uma interpretagao visual tematica da imagem
filtrada, € desejavel reforcar os componentes de alta frequéncia que repre-
sentam os detalhes da imagem, sem eliminar totalmente os componentes
de baixa frequéncia. Nesse caso, utiliza-se um filtro passa-alta que & multi-
plicado por um fator de amplificagao 15 (Equagéao 13.4):

PA(x, y, K) = f(x, y + K x PA (xxy) K>0 (13.4)

Exemplos de filtros passa-alta reforcados (high boost filters) sdo mostra-
dos na Tabela 13.3. A soma de seus pesos € igual a 1, o que significa que
aimagem de saida tem a mesma média de valores digitais da imagem de
entrada, preservando a baixa frequéncia, enquanto a quantidade de realce
obtido é proporcional a K. A escolha do valor K depende do grau de realce
que é desejado. No exemplo mostrado na Figura 13.4, foi aplicado um fator
de amplificagéo K =2.

Tabela 13.3. Exemplos de filtro passa-alta amplificado, com diferentes valores de K.

K=1 K=2 K=3
19 19 1/9
A4 2| -2]-2 3|-3]-3
4 |7 2 [+25] -2 3 [+33] -3
A4 | 2212 3|33

Os filtros passa-baixa devem conter os mesmos pesos com valores
iguais a +1 para cada elemento da mascara. Multiplicando-se o0s pesos da
mascara pelos pixels da imagem e dividindo o resultado pelo nimero total
de pixels da mascara, o valor do pixel central daimagem € substituido pela
média dos valores dos pixels vizinhos sob a janela. A saida & a média dos
pixels contidos na vizinhanga da mascara e, por isso, o filtro passa-baixa é
considerado um filtro de média. O efeito do filtro passa-baixa de média é
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suavizar a variabilidade dos niveis de cinza, diminuindo um pouco o con-
fraste da imagem. Neste caso, preserva-se os componentes de baixa fre-
quéncia a custa de reduzir os de alta frequéncia, atenuando bordas e limites
e os detalhes finos que correspondem as transicdes abruptas de brilho en-
fre as classes de alvos. Isso, de certa forma, consiste em reduzir os detalhes
irrelevantes das imagens, isto €, regides menores que o tamanho da janela.

J iy ~ ';l. J ]
Figura 13.4. Banda 4 do satélite Landsat 8 OLI adquirido em 04 de agosto de
2021 (A), realgada com aplicagéo de um filtro passa-alta com fator de amplificagao
K=2para se obter umaimagem com melhor capacidade de interpretagéo visual (B).

Quanto maior for o tamanho da mascara, maior sera a suavizagado. Os
pixels com valores maiores que 0s seus vizinhos sdo reduzidos de modo
que os detalhes locais sao perdidos e, por isso, 0 produto & uma imagem
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de aparéncia um pouco desfocada. Pela razdo dos filtros passa-baixa re-
duzirem as altas frequéncias de brilho da imagem, eles s&o usados para
remover ruidos e, consequentemente, uniformizam os valores de brilho da
imagem. Como o tamanho do filfro esta positivamente relacionado a suavi-
zacao e aresolucao espacial das imagens, filtros maiores do que 9 x 9 ndo
sdo usados com frequéncia. E uma técnica que facilita a interpretacéo da
imagem quando o interesse do intérprete é identificar os padrdes gerais
dos niveis de cinza e ndo os seus detalhes, sem se incomodar com a perda
de contraste de bordas. AFigura 13.5 mostra o resultado da filtragem pas-
sa-baixa. O resultado obtido é de uma imagem com aparéncia um pouco
desfocada, pois os detalhes (altas frequéncias) sao atenuados.

Figura 13.5.Banda 4 do satélite Landsat 8 OLI adquirido em 04 de agosto de 2021
(A), realgada com aplicagao de um filtro passa-baixa, o0 qual suaviza a imagem e
reduz a percepgao dos limites e bordas entre os alvos.
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13.3. Filtros de Mediana

Uma alternativa para minimizar a aparéncia borrada das imagens pelo
filtro de média é usar o filtro de mediana. O valor mediano de um conjunto
de pixels na vizinhanca do pixel central & de tal forma que a metade dos
valores é menor que a mediana e a outra metade € maior. Tomando-se como
exemplo um conjunto de pixels de dimensao 3 x 3, com os valores [13, 9,
12, 32, 13, 14, 8, 10, 9], para encontrar o valor mediano, deve-se primeiro
ranquear esses valores em ordem ascendente de magnitude. No exemplo,
a ordem seria [8, 9, 9, 10, 12, 13, 13, 14, 32] com o valor mediano 12 que
substituira o valor do pixel central daimagem. Amédia é 13,13 que, arredon-
dadapara 13, é maior do que seis dos valores exemplificados, indicando ter
ainfluéncia do valor 32 que pode representar um pixel ruidoso na imagem.
Esse valor extremo € eliminado pelo filtro da mediana e as bordas sdo mais
preservadas do que com o filtro de média. Ha, assim, duas razées para a
escolha da mediana e ndo da média: (i) a mediana do conjunto de pixels é
sempre igual a um dos valores presentes no conjunto de pixels; e (i) a me-
diana é menos sensivel a pixels de valores extremos. O filtro de mediana é
bastante eficiente em imagens de radar para suprimir um tipo muito comum
de ruido que essas imagens apresentam, chamado de speckle (aspecto de
sal e pimenta nas imagens de radar). Um exemplo da aplicag&o do filtro da
mediana & mostrado na Figura 13.6.

Figura 13.6. Imagem adquirida por um sensor de radar de abertura sintética com
ruido speckle (A) e com atenuacéo desse ruido por meio do uso de um filtro de
mediana (B).
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13.4. Filtros de Bordas Direcionais

Além do simples realce dos componentes de altas e baixas frequéncias,
um classico problema em processamento de imagem é a detecgao de mu-
dancas repentinas nos valores de brilho de um pixel para outro, sem que
isso seja um ruido. Esse tipo de mudanca indica um limite, isto &, uma bor-
da entre dois objetos espectralmente distintos. Uma borda é simplesmente
uma fronteira entre duas regides com relativa diferenca de niveis de cinza.
As bordas podem ter variadas direcoes e a possibilidade de detectar essas
direcoes e realca-las pode ser algo muito desejado. Esse tipo de filtragem
indica a diregao preferencial em que sera realgado os limites das bordas.
Exemplos notaveis de bordas ocorrem em muitas das feicdes construidas
pelo homem. Na Geologia, os lineamentos estruturais que normalmente

ocorrem em varias direcées sdo exemplos de feicbes naturais.

Ha diversas configuragdes bastante simples de filtros direcionais que
possibilitam realcar as direcdes horizontal, vertical, diagonal ou isotropica.
Esses filtros produzem imagens cujos valores digitais dos pixels séo propor-
cionais as diferencas entre os numeros digitais de pixels vizinhos, em uma
dada diregao. As bordas que sao evidenciadas podem ser ou adicionadas
de volta a imagem original para aumentar o contraste nas vizinhancas da
borda ou usar pixels saturados pretos ou claros sobre elas para realga-las.
Os dois tipos de filtros de deteccao de bordas mais utilizados séo os fil-
tfros lineares de deteccéo de borda e 0s que calculam a primeira derivada

espacial.

13.4.1. Filtros lineares

Tipicamente, os fitros lineares correspondem a filtros passa-alta, os
quais sao lineares, combinados com uma limiarizacéo de valores de brilho.
Exemplos de mascaras dos filtros lineares de borda, sugeridos por Richards

(2013), séo apresentados na Tabela 13.4.
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Note que a soma dos elementos do filtro &€ zero. O resultado € que as
areas com valores de pixels homogéneos sdo zeradas nas imagens de sai-
da, enquanto as areas com pixels de brilho variado sdo apresentadas com
bordas brilhantes. Um exemplo da aplicacao do filtro direcional linear na di-
recao horizontal € mostrado na Figura 13.7, em uma area com forte presen-
ca de lineamentos geolbgicos. Visualmente, o efeito na imagem fitrada é
um forte realce, destacando o relevo associado aos lineamentos na diregao
horizontal (direcao E-W). Na imagem filtrada, as areas onde foram detecta-
das as direcoes horizontais s&o mais claras, enquanto as areas ausentes de
diregao horizontal mostram tons de cinza escuros. |sso pode ser considera-
do como uma forma muito pratica de identificar os dominios geoldgicos es-
truturais existentes em uma area, ou as dire¢des de relevo geomorfologico.

Tabela 13.4. Exemplos de filtros lineares de borda.

Vertical Horizontal Diagonal Diagonal
110 | #H I 0|+ [+ +H |+ |0
110 | #H 0|00 110 | # [0 |1
110 | # +H [ +# | #H 11110 H o[-

Fonte: Richards (2013).

Figura 13.7.Imagem de satélite sobre uma area com elevada ocorréncia de linea-
mentos geologicos (A), realgada com o uso de um filtrolinear de direcéo horizontal (B).
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13.4.2. Filtros de primeira derivada

Os filtros de borda néo lineares que usam o conceito matematico da
primeira derivada, seletivamente, também realcam os componentes de
direcbes especificas que as imagens possam ter, calculando o gradiente
direcional dos pixels. Esses filtros sdo chamados de filtros gradientes. Ade-
rivada de uma fungao continua é a taxa de mudancga da funcao em um de-
terminado ponto. Sendo a imagem uma funcéo de valores de brilho, a taxa
de mudancga de brilho dos pixels em um espaco € a primeira derivada. Para
um pixel de coordenada (x, y), as derivadas em x e y s@o as medidas de
quéao rapidamente os valores de brilho mudam na direcao x e na diregéo y.
Combinando os resultados por meio de um calculo de vetor a cada pixel, a
magnitude do gradiente local das imagens € obtida para qualquer direcao,
como demonstrado por Schowengerdt (2007) na Figura 13.8. Nessa figura,
amagnitude do gradiente local é dada pela dimensé&o do vetor |Al, que é a
derivada total em relagéo a (x, y) e que é calculada como a raiz quadrada
da soma das duas derivadas individuais Ax e Ay. A direcéo do gradiente
local & dada pelo angulo @ entre o vetor e 0s eixos x e y. As respectivas
equacoes sao (Equactes 13.5a 13.8).

Ay Al
Figura 13.8. Geometria de vetor para
p calculo daimagem gradiente.
~ > > X Fonte: Schowengerdt (2007).
M=Ffw ) 135)
X
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h)
b=7 fxy) (13.6)

Al =V AT+ A3 (13.7)

A
angulogradiente ¢ = tan Xy (13.8)

X

Todos esses valores sao calculados para cada pixel da imagem. Nas
areas das imagens que sdo homogéneas, as derivadas nas direcbes x e
y e a derivada total s&o pequenas, enquanto nas areas em que ocorrem
mudancas abruptas de brilho, as derivadas séo altas. Nesse sentido, a pri-
meira derivada, ou a gradiente da imagem, detecta as regiées de alta fre-
quéncia. Devido ao calculo do vetor magnitude, os filtros de derivada sao
nao lineares. Com base nessa formulagéo, as configuracdes de filtros de
derivada se fazem pelo produto escalar da magnitude do vetor gradiente
do pixel da imagem com 0s pesos particulares dos vetores. Os filtros mais
utilizados séo conhecidos como gradientes de Roberts, Sobel e Prewit, os
quais sao mostrados na Tabela 13.5.

Tabela 13.5. Configuragées de filtros de borda n&o lineares (filtros de gradiente).

Filtros Roberts Sobel Prewitt
Componente 0 |+ H | 2 | H | H | H
horizontal 4 0 0 ) | 2|+

12 | A 1A
Componente -1 0 -1 0 |+ #Ho|| | 4
vertical 0 |- 2|0 |+ 4|2+
-1 0 +1 = +1 |+

Fonte: Richards (2013).
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O filtro gradiente 2 x 2 de Roberts, por ter uma configuracéo quadrada,
nao ha simetria porque ndo tem um pixel central, e, por isso, o deslocamen-
to da mascara é de 1/2 pixel. As mascaras 3 x 3 deslocam-se pixel a pixel,
e a deteccgao de bordas é mais larga do que a produzida pelos filtros 2 x
2. Isto porque o processo de deteccao de bordas direcionais computa um
gradiente local e porque as bordas detectadas sao saturadas com valores
de cinza (como uma binarizac&o). E necessaria a escolha de um valor de
limiar acima do qual as bordas sé&o aceitas. Onde o gradiente exceder o
limiar, o valor do pixel € fixado no valor maximo de numero digital, de acor-
do, isso para imagens disponibilizadas com a resolucao radiométrica da
imagem (8, 12 ou 16 bits, por exemplo). A escolha de um limiar baixo implica
em um grande numero de bordas largas, enquanto um limiar alto resulta
em segmentos de bordas finas. Em geral, 0os programas comerciais de pro-
cessamento de imagens embutem um limiar prefixado, sem dar opgéo ao
usuario de definir um novo limiar com base na sua experiéncia.

As mascaras dos filtros direcionais de Roberts e Sobel ndo podem ser
editadas, o que € possivel com o filtro de Prewitt, para direcées que o usua-
rio desejar (Tabela 13.6). Exemplos da aplicacéo de filtros gradientes sao
mostrados na Figura 13.9. Note que foi detectado um grande numero de
bordas em todas as direcées. Aimagem fitrada esta adicionada com um
background de 30% da imagem original. Os resultados das aplicagdes de
filtros direcionais exemplificados nas Figuras 13.7 e 13.9 mostram que os
filtros direcionais lineares sdo mais eficientes na deteccao de lineamentos
geoldgicos, enquanto os filtros de primeira derivada aplicam-se melhor nas
areas urbanas e agricolas.

Tabela 13.6. Exemplos de filtros lineares de borda.

Componente Noroeste Componente Nordeste

+1 +1 +1 -1 -1 +1
-1 +2 +1 -1 2 +1
= Sl +1 +1 0 +1

Fonte: Richards (2013).
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el 7

Imaégm filtro Sobel

Figura 13.9. Imagem de satélite
original (A) e seus correspondentes
resultados de processamento por meio
da aplicagao de filtros de gradiente de-
nominados de Sobel (B) e Roberts (C).

13.5. Operadores Laplacianos

Os operadores laplacianos séao fitros que utilizam a segunda derivada
para realcar bordas, sem considerar a direcao, comportando-se como um
filtro passa-alta. Esses operadores geralmente utilizam um alto valor central
positivo na mascara, cercado por valores negativos nas diregoes vertical e
horizontal. Como eles podem enfatizar ruidos existentes nas imagens, reco-
menda-se passar o filtro Laplaciano apo6s o filtro passa-baixa que elimina
os ruidos.

O uso da segunda derivada para maximos e minimos possibilita atribuir
valor zero nas areas onde o gradiente (primeira derivada) € constante, e
valores positivos e negativos onde encontrar o topo e a base do declive
dos valores de brilho da imagem, respectivamente. A Figura 13.10 exibe a
mascara discreta de ordem 3 de um filtro Laplaciano e o resultado de sua
aplicagdo. O somatoério dos elementos da mascara € nulo. Todos os filtros
Laplacianos devem ter tamanho impar.
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0 41 0
A4 4 4
0 1 0

1

B )1§ ‘_-. I"
Imagem filtro Laplaciano

Figura 13.10.Imagem de satélite original (A) realgada e a correspondente imagem
realcada por meio do filtro Laplaciano (B) e a mascara correspondente do filtro.

13.6. Filtros Gaussianos

O filtro gaussiano tem a funcao de suavizar a imagem quase da mesma
forma que o filtro de média passa-baixa, mas um pouco mais suave, pre-
servando os contornos mais do que o da média. O filtro gaussiano usa a
funcao Gaussiana para obter valores da mascara. Normalmente € usada
a forma gaussiana 2D, circularmente simétrica (direcdes X, )), ou seja, 0
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grau de suavizagao sera o mesmo em todas as direc¢des (filtro isotropico). O
operador gaussiano 2D é dado pela Equacgéo 13.9.

xZ +y2

e 202 (13.9)

g y)= 53

O resultado sera tdo mais suave quanto maior for o desvio-padréo da
gaussiana. Desvios-padroes maiores também fazem com que a mascara
deva ser maior, ou seja, quanto maior o desvio-padréo, maior a largura do
filtro. Se subtrairmos a versao do filtro gaussiano (passa-baixa) da imagem,
obtém-se imagens realgadas dos altos componentes de frequéncia, o que
poderia ser chamado de filtro gaussiano passa-alta.

13.7. Filtros Morfoldgicos

Os filtros morfologicos tém como objetivo extrair objetos baseados em
alguma geometria predefinida. Eles atuam nas propriedades geométricas
dos sinais (niveis de cinza), utilizando dois conceitos basicos, o fechamento
e a abertura. Podemos combinar essas duas propriedades com as seguin-
tes sequéncias: abertura seguida de fechamento, que se denomina dilata-
cao e, fechamento seguido de abertura, que se denomina erosao. Esses
filtros podem possuir algoritmos para imagens binarias e em tons de cinza.
A forma da mascara é chamada de elemento estruturante e a operagéo dos
componentes pesos morfologicos é completamente diferente da operacao
de convolugao. As formas da mascara podem ser quadradas, retangulares,
diagonais, ou qualquer forma desejada. A escolha da forma é importante
porque dela depende a mudanca induzida na imagem.

O filtro morfolégico de erosao provoca efeitos de redugdo das partes
claras da imagem, gerando imagens mais escuras. O filtro morfolégico de
dilatacao age de forma contraria, provocando efeitos de expansao das par-
tes claras da imagem. Eles possuem aplicagbes na remogao do ruido e na
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segmentacao da imagem para classificagcao. Alguns exemplos de pesos
estruturantes sdo mostrados na Tabela 13.7. Os valores dos elementos es-

truturantes séo sempre zero ou 1.

Tabela 13.7. Exemplos de méascaras de filtros morfologicos.

0 1 0 1 0 1 0 0 0
1 1 1 0 1 0 1 1 1
0 1 0 1 0 1 0 0 0
1 1 0 0 1
1 1 1
1 0 1 1 0

Fonte: Richards (2013).

As Figuras 1311 e 13.12 ilustram os procedimentos para filtrar uma ima-
gem com os filtros morfoldgicos. O procedimento apresentado utiliza a pri-
meira forma de mascara da Tabela 13.7 e o mesmo procedimento se repete
para quaisquer uma das outras formas. A Figura 13.12C mostra os resulta-
dos da filtragem por eroséao e dilatagéo. Na dilatagao, o fitro, quando se
move sobre aimagem, realiza a unido de todos os pontos daimagem quan-
do o elemento estruturante Bx intercepta X

M-~

Figura 13.11. Processo de filtragem da imagem X com o filtro de dilatacao.
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Figura 13.12.Imagem de satélite origi-
nal (A) com os correspondentes resulta-
dos da aplicacgao de filtros morfol6gicos
de eroséo (B) e de dilatagao (C).

13.8. Filtros de Textura

No contexto de imagens espectrais de sensoriamento remoto, textura
€ uma propriedade importante na percep¢ao das caracteristicas da rugo-
sidade dos objetos e € expresso pela distribuicdo espacial das variagdes
de tonalidade de cinza dos objetos. Nas imagens, a textura se manifesta
pela variacao quase periddica de valores digitais (tons) que tem origem na
reflectancia dos ob jetos e nos sombreamentos devidos a topografia do rele-
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vo. O esforco € tentar reconhecer variagdes de padrdes de formas por meio
de uma analise das variagdes de padrdes de tons de cinza. Nao ha uma
definicao geral para textura tonal e tal dificuldade ¢é refletida pelo grande
numero de métodos de analise de texturas encontrados na literatura (Reed
e Dubuf, 1993). Haralick et al. (1973) definiram textura a partir de medidas
de uniformidade, densidade, aspereza, regularidade e intensidade, dentre
outras caracteristicas da imagem.

O uso da matriz de co-ocorréncia esta entre os métodos mais utilizados
para analise de texturas. Matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza sédo
funcodes de distribuicdo de probabilidades conjuntas de ocorréncia dos atri-
butos de pares de pixels separados por uma determinada distancia em uma
diregao fixa sobre uma imagem em tons de cinza (Sabino, 2004). A partir
dessa matriz, podem ser calculados varios paré@metros que representam a
distribuicao dos valores das probabilidades de co-ocorréncias de pixels. E
um método baseado na abordagem de propriedades estatisticas de dados
espaciais que ha tempo é aplicado na exploragao mineral, recursos naturais
e Medicina, de onde se originou, e que mais recentemente foi estendido
para aplicagcdes em imagens de sensoriamento remoto.

A matriz de co-ocorréncia contém uma grande quantidade de informa-
¢bes acerca da variacao espacial das imagens, mas 0 maior problema é
como extrair as informacg6es que possam descrever as caracteristicas tex-
turais das imagens. Para isso, a abordagem estatistica para a analise da
textura utiliza um conjunto de medidas estatisticas locais para representar
uma imagem texturizada. Essas medidas estatisticas de textura, extraidas
da matriz de co-ocorréncia, incluem média, variancia, homogeneidade,
contraste, segundo momento, correlacao e outras. Cada uma dessas medi-
das é uma tentativa de calcular feigdes texturais das imagens baseadas nas
propriedades da matriz de co-ocorréncia. Como um método de filtragem no
dominio do espaco, o0 seu principio € o mesmo dos filtros apresentados, ou
seja, ele descreve as imagens ou uma regido de interesse nas imagens em
termos das relacdes entre os valores dos pixels com os valores dos pixels
vizinhos. A diferenca é que nao se busca gerar imagens realcadas para o
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analista visualizar a informagdo desejada. A textura & um método de pro-
cessamento para ser usado no processamento de segmentacéo e classifi-
cagao de imagens (Schwarts e Pedrini, 2006).

Medidas de co-ocorréncia usam uma matriz de dependéncia espacial
de tons de cinza entre pixels vizinhos para calcular o valor da textura. Dessa
forma, € uma matriz de frequéncia relativa cujos valores dos pixels ocorrem
em duas janelas de processamento vizinhas, separadas por uma distancia
e uma direcao especifica (ENVI, 2006). Dita de outra maneira, a matriz de
co-ocorréncia contém uma tabulagdo da frequéncia relativa P (i, j, h, 6),
considerando dois pixels vizinhos (pares) separados pela distancia & na
orientagao 6, um pixel com tom de cinza i e o outro com tom de cinza j. O
pixel i € chamado de pixel de referéncia e o pixel j, de pixel vizinho. A es-
colha do pixel vizinho pode ser em qualquer diregao @ da linha, da coluna,
ou das diagonais. A vizinhanga pode ser de distancia A de 1, 2, 3 pixels, ou
qualquer outro valor. Havera tantas matrizes de co-ocorréncia quanto forem
os valores de h e 6.

O exemplo mostrado na Figura 13.13 ilustra uma matriz de co-ocorréncia
utilizando-se um deslocamento de valor X =1 na direcéo Y =0 (horizontal),
para uma mascara 3 x 3. A tabulagdo mostra o nimero de ocorréncias da
relagdo entre o pixel e seus vizinhos especificados. Na primeira célula da
matriz, temos a informacéao de quantos pixels de valor 3 ttm como vizinho
outro pixel de valor 3 nas imagens de tons de cinza. Na segunda célula da
primeira linha, o valor corresponde ao numero de pixels de valor 3 que tem,
como vizinho, um pixel com valor 4, e assim sucessivamente sdo calcula-
dos os numeros de pares de pixels de distancia 4 entre os pares de pontos
localizados em i e .

Para executar uma operacgéo de filtragem de textura, deve-se primeiro
escolher uma banda e selecionar a regido de interesse. E, entao, calculada
a matriz de co-ocorréncia da regido selecionada, computando-se uma, ou
simultaneamente, varias medidas estatisticas para serem usadas como me-
didas de textura (por exemplo, entropia, contraste, homogeneidade € mé-
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dia). Os programas de processamento de imagem oferecem varias opcoes
de medidas para caracterizar a textura da imagem.

Matriz de
Janela de Co-ocorréncia
Janela base deslocamento 3 4 5 6
310(0[2]|1
5 412(0]0(0
3 5/0(0(0]|2
6(1(1]0]0

Figura 13.13. Valores de niveis de cinza tabulados da matriz de co-ocorréncia
a partir dos valores dos pixels da janela base com a janela de deslocamento de
distanciaigual a 1 na direg&o horizontal.

Fonte: ENVI (2006).

Uma vez calculados os valores da matriz de co-ocorréncia para as me-
didas estatisticas selecionadas, eles podem ser comparados por meio de
valores numeéricos representados em graficos para se verificar como cada
medida distingue as texturas de diferentes classes de alvos. Um exemplo
pratico € mostrado na Figura 13.14, a partir de trés segmentos de areas
extraidos de uma imagem na banda do visivel e que se sabe possuirem
padrdes texturais distintos. Os valores estatisticos sdo mostrados para con-
tfraste e dissimilaridade, apenas para ilustrar o processo.
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Contraste

— Cerrado
— Relevo

— Areaagricola

1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
d (distancia entre pares de pixels)

m

Dissimilaridade

— Cerrado

— Relevo

— Areaagricola
1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
d (distancia entre pares de pixels)

Figura 13.14. Valores das feigbes texturais de contraste e dissimilaridade obtidos
da matriz de co-ocorréncia para as classes de vegetacao (A), relevo (B) e areas de
cultivo agricolas (C) dos segmentos de imagens mostrados acima dos graficos (D e E).

13.9. Filtragens no Dominio da Frequéncia

Nas sec¢des anteriores, vimos que asimagens sao representadas essen-
cialmente no dominio do espacgo e que aimagem pode ser decomposta em
apenas dois componentes espaciais distintos: alta frequéncia espacial e
baixa frequéncia espacial. Acontece que asimagens ndo sao s compostas
de altas e baixas frequéncias espaciais. Para analisar uma imagem em to-
dos os seus componentes de frequéncia, € preciso usar uma transformagao
da imagem no dominio espacial para o dominio da frequéncia. Um grafico
no dominio da frequéncia mostra quanto do sinal reside em cada faixa de
frequéncia. Se plotarmos, em um grafico, as variagdes das frequéncias de
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brilhos que a imagem pode conter, vamos obter uma curva complexa do
tipo mostrado na Figura 13.15. Essa curva complexa, isto &€, néo periodi-
ca, pode ser decomposta em varios componentes de seno e cosseno que
nos da uma ideia da distribuicado espacial de frequéncia das imagens, pois
0s senoides variam com uma frequéncia. Para decompor as imagens em
seus componentes de seno e cosseno, como visto na Figura 1315, usa-se
a transformada de Fourier que tem a seguinte forma geral (Equacao 13.10).

sen(x)
A
©
©
®©
°
[2]
c
2
£
Ccos(X)
pontos ao longo da linha
A
()
el
©
o
[2]
c
L
£

pontos ao longo da linha

Figura 13.15. Decomposicéo das frequéncias da imagem em seus componentes
SENno e cosseno.

Fonte: adaptado de Crosta (1999).

X) =ay t+ a,;sin sin x + a, sin sin 2x + ...
S ) =agta 2 (1310)

b, cos cos x sin sin x + b, cos cos 2x ...

No dominio de Fourier, cada ponto da imagem representa uma frequén-
cia Unica que esta contida no dominio espacial daimagem. A transformada
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de Fourier € mais uma das op¢oes para filtrar as imagens, mas seu uso es-
tende-se a varias aplicagdes para reconstrucao e compressao de imagens,
tomografia e detecgao de vozes. Em processamento de imagem, a filtragem
no dominio da frequéncia consiste em transformar a representacéo dasima-
gens no espaco para o dominio da frequéncia, aplicando, por exemplo, a
transformada de Fourier e realizando, em seguida, a fitragem desejada e
depois calculando-se a transformada inversa de Fourier para obter os re-
sultados das imagens filtradas. Arealizagao da filtragem dos dados no do-
minio da frequéncia possibilita a alteracao dos dados originais em novas
informacodes de saida com a aplicacao de filtros como o passa-baixa ou 0
passa-alta, permitindo a remocao de ruidos dos sinais, a suavizagcéo dos
dados, o aumento do contraste ou até o realce dos detalhes de uma ima-
gem, por exemplo, como as bordas. Matematicamente, seu entendimento é
bem mais complexo do que filtrar uma imagem no dominio do espaco, mas
a transformada de Fourier torna mais facil processar ou examinar certas
frequéncias que influenciam na estrutura geométrica das imagens. Como
exemplo, pode-se citar a presenca de ruidos periddicos que frequentemen-
te s@o encontrados em quase todos os tipos de imagens de sensoriamento
multiespectral.

Para o processamento de imagem digital, a qual € uma funcao bidimen-
sional discreta, utiliza-se da transformada de Fourier discreta, que € uma
versao da transformada de Fourier. A transformada discreta nao contém
todas as frequéncias das imagens, mas apenas um conjunto de frequén-
cia que é suficiente para descrever completamente o dominio espacial das
imagens. Conforme demonstrado na Equagao 1310, Gonzalez e Woods
(2017) definiram a filtragem no dominio da frequéncia como a multiplica-
Gao de uma fungéo filtro H(u,v) pela fungéo F{u,v) que é a transformada de
Fourier (F) daimagem que se deseja filtrar, por um processo de convolugao.
O teorema de convolucéo estabelece que a convolugdo de umamascarana
imagem equivale a multiplicacédo da transformada de Fourier pela transfor-
mada da mascara (filtragem no espectro). A utilizagdo da transformada de
Fourier em imagens facilita alguns processos de definicdo de filtros, reco-
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nhecimento de texturas e compresséo de imagens, sendo realizada usual-
mente em trés passos:

1) Cada pixel da imagem f(x,y) é transformado do dominio espacial
para o da frequéncia F'(u,v) usando a transformada de Fourier;

2) Filtros sédo aplicados na imagem por meio de técnicas de processa-
mento de imagens; e

3) Em seguida, realiza-se o processo inverso, no qual a imagem mo-
dificada no dominio da frequéncia é transformada para o dominio
espacial, usando a transformada inversa de Fourier e gerando uma
nova imagem processada.

A equacao basica da filtragem é dada por (Equacao 13.11):

g(x, y) = F [H(u, v) F(u, v)] (1311)

em que
F =transformada inversa de Fourier;

H (u, v) =transformada discreta de Fourier; e
F (u, v)=funcéo de transferéncia de filtro.

Uma questao importante na transformada de Fourier € a localizagdo das
frequéncias da imagem apos a transformacéo. As baixas frequéncias loca-
lizam-se no centro das imagens e representam as mudangas mais suaves
naintensidade das imagens, enquanto as frequéncias mais altas localizam-
-se mais afastadas das imagens e representam as intensidades mais altas,
como bordas de objetos. Os valores de brilho médio das imagens, isto &, o
componente de frequéncia zero, sdo mostrados nos centros das imagens
transformadas. Diversas opc¢des de filtro podem ser utilizadas para remo-
ver um componente particular de frequéncia das imagens. A Figura 13.16
exemplifica o processo em trés passos da filtragem transformada discreta
de Fourier.
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Transformada discreta

Transformada inversa i ircular passa baixa
i illi a}ga')__ _ H(W)

.

Figura 13.16. Em sentido horério, as imagens ilustram o resultado do processo de
filtragem no dominio da frequéncia pela transformada de Fourier.

13.9.1. Amostragem

Existe umarelagdo que descreve o compromisso entre o dominio do es-
paco (tempo) e o dominio da frequéncia, que € chamada relagdo de Nyquist
(Equacao 13.12). Essarelagcao deve ser respeitada em funcao de ocorrerem
efeitos denominados aliasing.

d, < % f (1312)

em que
d, =intervalo de amostragem no tempo; e

f =frequéncia no intervalo de amostragem.
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Esse limite de amostragem permite que a relagdo de tempo e espago
possa ser realizada sem perda de informacéao do sinal original. Vamos rea-
lizar um exemplo com a imagem original que estamos utilizando de tama-
nho de 400 pixels x 400 pixels amostrados para 1.200 pixels x 1.200 pixels.
Calculando a transformada de Fourier das duas imagens, temos os resul-
tados mostrados na Figura 13.17. A relagcéo entre as operacdes nos dois
dominios, tempo e frequéncia, isto &, a convolugdo no dominio do tempo,
corresponde a multiplicacéo no dominio da frequéncia (Equagdes 1313 e
1314).

F(W)espectro da imagem F(W)espectro da imagem
ixel 1.200 00 |

400x400

Figura 13.17. Espectros da transformada discreta de Fourier da imagem amostra-
da de 400 pixels para 1.200 pixels.

S (&) X h() (1313)
F (W) x H(W) (1314)
em que

F (W) =espectro do sinal; e

H (W) =espectro do filtro.
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Alguns tipos de filtros que sdo usados na filtragem por transformada
discreta de Fourier s&o apresentados a seguir, com exemplos de imagens.
Filtros circulares sao construidos calculando-se as distancias dos pixels em
relacédo ao ponto central do espectro (frequéncia zero). A medida que a
disténcia aumenta, a frequéncia de corte também aumenta.

Filtro banda-passante circular externo: corta as frequéncias entre 0s
dois circulos e deixa passar as demais frequéncias. As frequéncias
entre os circulos sdo de frequéncias baixas e muito altas. Usa-se esse
filtro para obter as feicdes de maiores detalhes e as regionais (Figura
13.18).

Filtro passa-alta circular: corta as frequéncias externas ao circulo (re-
gido cinza) e deixa passar as frequéncias internas ao circulo (regido
clara). E entendido que a regido clara da transformada de Fourier esta
associada as altas frequéncias e aregido cinza as baixas frequéncias.
E necessario que o analista defina alguns parametros, tais como o raio
em pixels do circulo. Utiliza-se esse tipo de filtro para obter as feicées
de detalhe naimagem (passa-alta).

Filtro passa-baixa circular: corta as frequéncias internas ao circulo (re-
gido clara) e deixa passar as frequéncias externas ao circulo (regido
cinza). Nesse caso, utiliza-se esse filtro para obter as feicoes regionais
daimagem (passa-baixa).

Filtro banda-passante circular interno: corta as frequéncias internas ao
circulo menor e externas ao circulo maior e deixa passar as frequén-
ciasinternas ao circulo maior e externa ao menor (regiéo clara). Pode-
se concluir que o filtro banda-passante deixa passar as frequéncias na
regido entre os circulos e corta as demais frequéncias. Utiliza-se esse
filtro para obter as feicées de detalhes limitados.
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O

Filtro circular externo H(W)

| Fittro circular passa alta
H(W

Transformada discreta | Filtro circular passa baixa
de Fourier F(W H(W

Filtro circular interno H(W)
imagem filtrada

Figura 13.18. Filtragem com a transformada discreta de Fourier com uso de dife-
rentes filtros circulares.
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Classificagdo é um processo automatico de extragdo de infor-
macodes de imagens de sensoriamento remoto para produzir mapas
tematicos. Os algoritmos de classificagdo baseiam-se, fundamen-
talmente, em principios estatisticos e deterministicos de reconheci-
mento de padrées. Na classificagao pixel a pixel, apenas a informa-
cao espectral de cada pixel € usada para agrupar pixels em classes
de objetos de interesse do mapeamento pretendido. Ela n&o leva
em consideracgao a correlacao entre pixels espacialmente proximos,
assumindo que o0s pixels sao independentes entre si, mesmo entre
os pixels adjacentes. O resultado final da classificacao de imagens
¢ a transformacgao dos dados numéricos da imagem em dados des-
critivos, rotulados e espacialmente delimitados em areas, que séao
armazenados e codificados como um simples arquivo de banda
(mapa). Muitas das técnicas de classificagao sao interativas, ho-
mem-maquina, que decide pela selecdo de amostras de pixels para
treinar o classificador a reconhecer as classes dos alvos desejados.
Dois parametros sédo importantes na classificagao: a resolucao es-
pacial da imagem e a similaridade entre pixels ou grupos de pixels
que compdem as classes relativas aos objetos no terreno.

14.1. Modelo Basico de Classificagao

Na atualidade, as imagens de sensoriamento remoto constituem o meio

mais usado para se produzir mapeamentos tematicos de recursos terres-

fres em diferentes niveis de escala. Para extrair informacdes das imagens

por meio de métodos manuais, € necessario estabelecer metodologias de

analises com regras claras e logicas para que possam ser replicadas por

qualquer analista. Essas regras estabelecem critérios para analise dos ele-

mentos que compdem a paisagem, baseados nas propriedades de cor, to-

nalidade, textura, estrutura, sombras e homologia. [sso € o que ditam os mé-

todos de interpretagcao, herdados da experiéncia com a fotointerpretagao.

Precede a essa etapa que os fotointérpretes denominam de fotoanalise, o
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dominio do conhecimento que o analista deve ter sobre todas as caracteris-
ticas técnicas dos sistemas sensores, sem o qual a fotoanalise ndo pode ser
conduzida em sua plenitude.

A personalidade € outro fator que interfere no processo de extracao da
informacao e noresultado. Uma pessoa que obedecer asregras do método
chegara, por exemplo, a um mapa de vegetagdo que sera mais detalhado
do que o de outra pessoa que tende a ser mais generalista. Acrescente-se
a isso, o demorado tempo que o intérprete gastara para processar e inter-
pretar as varias imagens de um sensor. A classificacdo de imagens tem a
vantagem de automatizar o processo de extragdo de informacdes das ima-
gens, eliminar a subjetividade da interpretacédo humana e reduzir o esforgo
do analista. O resultado final da classificagdo € uma imagem digital que
corresponde a um mapa de pixels classificados, representando, por meio
de poligonos, os padroes homogéneos das classes de alvos (mapa digital
tematico).

A classificacéo de imagens multiespectrais € o processo de associar 0s
pixels da imagem a um ndmero finito de classes que representam os obje-
tos do mundo real, com base nos seus valores digitais. Se um pixel satisfaz
um determinado conjunto de critérios, normalmente avaliados por medidas
estatisticas, o pixel € atribuido a classe de objetos que melhor satisfaz os
critérios estabelecidos. Por exemplo, se os valores digitais de um pixel nas
bandas dos comprimentos de onda do azul, verde, vermelho, infraverme-
lho préximo e infravermelho de ondas curtas sao, respectivamente, 15, 25,
14, 115 e 23, eles poderiam ser rotulados a classe de vegetacao, pois es-
ses valores digitais sdo condizentes com o padrao de comportamento de
reflectancia da vegetacéo nessas bandas. Se usarmos esses valores de
pixel como amostras de freinamento, um classificador de imagens mapeara
todas as areas naimagem que possuem vegetacao, apresentando, ao ana-
lista, um mapa digital de vegetagao em poucos minutos.

O resultado final de um processo de classificagcdo € uma imagem digi-
tal que constitui um mapa de pixels classificados que podem ser rotulados
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como classes de objetos. Esse é o processo conhecido como classificagao
deimagens. Aimagem classificada €, assim, uma forma de um mapa digital
tematico. Esta implicito que somente as classes que sdo espectralmente
distinguiveis na imagem poderao ser mapeadas no processo da classifi-
cacdo da imagem. O analista atua no processo de classificagdo apenas
na etapa de selecédo de amostras de pixels para freinar o classificador a
reconhecer as classes de objetos desejadas. Os conjuntos de valores de
pixels que identificam as classes de ob jetos denominam-se de padrdes es-
pectrais. Portanto, a classificacdo automatica de imagens € nada mais do
que um reconhecimento de padroes.

Reconhecimento de padrbes é a ciéncia que procura encontrar padrées
significativos nos dados daimagem que possam ser extraidos por operado-
res automatizados. O reconhecimento de padrdes € realizado pelo cérebro
humano que rotula certas texturas e cores em classes de alvos ou objetos.
Esse é um processo realizado por treinamento neuro-cerebral que é desen-
volvido ao longo da vida. Em um computador, o reconhecimento de padrées
em imagens pode ser feito de modo mais cientifico, a partir de medicoes
estatisticas derivadas dos valores espectrais dos pixels, usando uma regra
de decisao para encontrar os vetores de separabilidade das classes.

Mather (1987) resumiram o problema de alocar pixels individuais as
classes mais provaveis em dois modos. Se sabemos previamente que exis-
tem diferentes tipos de alvos em uma area com padroes espectralmente
separaveis nas imagens, € possivel estimar propriedades estatisticas que
descrevem e medem cada um desses padroes. Entao, cada pixel de uma
imagem pode ser comparado a cada um dos padrdes e ser rotulado como
pertencente ao padréao com a similaridade mais alta. O outro modo € quan-
do ndo ha conhecimento dos tipos de alvos (padrbes) que podem estar
presentes na imagem. Nesse caso, sao definidos arbitrariamente alguns
padrbes basicos e 0 método usado aloca e realoca os pixels daimagem a
esses padrdes. Ao final de cada tentativa, quando todos os pixels tiverem
sido alocados, os padrdes definidos podem ser alterados de acordo com
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a natureza dos pixels que lhe foram associados e, se necessario, alguns
desses padrdes basicos podem ser descartados ou mesmo divididos. Da-
se a esses dois modos de alocar pixels as suas classes mais provaveis, 0s
nomes de classificagdo supervisionada e classificagéo nao supervisionada,
respectivamente.

Aparentemente, o processo de classificar os alvos presentes na ima-
gem é uma questao simples. Mas ha uma série de fatores que podem in-
terferir nessa tarefa. Por exemplo, muitos dos alvos na natureza podem nao
ser espectralmente distintos nas bandas existentes do sensor, a atmosfera
pode reduzir os contrastes espectrais ou mesmo impedir a obtencao de
imagens em comprimentos de onda que sofrem fortes absorcoes, a topo-
grafia interfere na reflectancia, aléem de adicionar sombras, ruidos frequen-
temente estao presentes naimagem, e a resolu¢cao espacial torna os pixels
uma mistura de alvos. Alguns desses efeitos podem ser modelados pelos
algoritmos, mas nem sempre é possivel modela-los completamente. Mesmo
que um modelamento completo fosse possivel, a maioria dos algoritmos de
classificacdo baseia-se nos valores digitais dos pixels, 0 que sabemos nao
ser suficiente para se obter uma perfeita classificacéao.

Quando o analista interpreta uma imagem, ele € capaz de separar uma
vegetacao vigorosa de mata de galeria de uma vegetacao também vigoro-
sa de um reflorestamento, mesmo que espectralmente ambas sejam muito
similares. Elas seréo confundidas por um classificador, mas o analista uti-
liza-se de propriedades de textura, forma e estrutura para diferencia-las.
Modelar textura e estrutura de forma satisfatoria € um desafio que nao foi
solucionado ainda pelos classificadores para todos os tipos de imagens. A
classificacdo de imagens deve, portanto, ser vista como um processo es-
tatistico e probabilistico que tenta aproximar ao maximo os mapas digitais
a realidade. O resultado da classificagdo deve ser avaliado com base no
desempenho do classificador proposto e validado por critérios numéricos
para estimar a sua precisao e acuracia. Sobre esse assunto, uma discussao
e feita no final deste capitulo.
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Os meétodos de classificagao podem ser divididos nas seguintes catego-

rias de classificadores:

1)

Arvore de decisao: o classificador executa a classificagdo em mul-
tiplos estagios, usando uma série de decisdes binarias para alocar
os pixels nas classes tematicas. Cada decisao divide os pixels em
duas classes baseadas em uma expressao. O analista pode dividir
cada nova classe em mais duas classes baseadas em nova expres-
sao, e assim sucessivamente. O resultado da decisao sao as classes

tematicas.

Classificagao supervisionada ou nao supervisionada: a principal
diferenca entre essas duas categorias esta na presenca ou néo de
uma fase de treinamento com a participagdo do analista. Na classi-
ficacdo supervisionada, o analista tem a tarefa de elencar as clas-
ses e selecionar amostras de pixels representativas das classes. Na
classificagao nao supervisionada, o algoritmo nao utiliza, a priori, ne-
nhum conhecimento prévio sobre as possiveis classes existentes na

imagem, isto &, ndo hainterferéncia do analista.

Classificagao por regidao: ¢ um classificador de imagens que utili-
za um algoritmo de segmentacdo, fazendo com que o contexto em
que o pixel se encontra inserido seja considerado na classificagao.
Esse classificador leva em consideracéo as caracteristicas do meio
(regides) ao invés de considerar apenas os valores espectrais dos
pixels. E um classificador muito usado para imagens de alta resolu-
cao espacial.

Classificagao espectral: € um classificador de imagens hiperespec-
trais que busca por feigdes espectrais de absorcéo dos pixels e sua
posterior comparagao com espectros de reflectancia conhecidos,

denominados de endmembers.

Qualquer algoritmo de classificagao de imagens envolve um processo

estatistico multivariado em que a medida da variavel numero digital (ND)
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torna-se uma medida do vetor ND com K componentes (bandas). Em outras
palavras, o pixel é representado por um vetor em um espaco de K dimen-
soes (vetor K-D), como exemplificado na Figura 14.1 para um vetor com trés

dimensoes.

ND>

ND4

Figura 14.1. Visualizacao do pixel NDp de uma imagem com trés bandas K-D,
como um vetor KD em trés dimensdes.

A nocao de que um pixel é representado por um vetor no espaco de
K dimensdes em que normalmente, para qualquer sensor multiespectral, é
maior que duas bandas, cria a nogao de espago de atributos que € um con-
ceito importante para entender como funciona a classificagao de imagens.
Se plotarmos duas bandas, uma em relagdo a outra, podemos formar um
espaco de atributos que contém as caracteristicas espectrais dos pixels
de treinamento para as classes de objetos que desejamos classificar. Um
modo simples de visualizar esse espago de atributo é por meio de um dia-
grama de dispersao.

A Figura 14.2 mostra um diagrama de dispersao de um pequeno seg-
mento de uma imagem sobre o Parque Nacional de Brasilia, em Brasilia/DF,
obtidanas bandas do vermelho e do infravermelho proximo. Nessa imagem,
sd0 encontradas a presenca de vegetacao de cerrado, mata de galeria,
solo exposto e um reservatoério. Olhando para o diagrama de dispersao
da Figura 14.2, vemos que o espalhamento dos pontos esta representado
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por eixos ortogonais, na forma como se representa o espaco euclidiano.
Usando a ideia do espaco euclidiano, podemos imaginar que cada uma
dessas trés classes ira definir trés agrupamentos de pixels com um ponto
central (média). O algoritmo de classificagado, por meio de uma simples me-
dida de distancia euclidiana, calcula a distancia de cada pixel da imagem
ao centro dos agrupamentos de cada uma das trés classes. Os pixels sdo
alocados a cada classe por uma regra de decisdo que é a menor distancia
do pixel ao centro da classe. Um algoritmo de classificagao realiza auto-
maticamente essa operacdo, com a vantagem de trabalhar em um espaco
n-dimensional (multiplas bandas). Veremos adiante que outras medidas de
distancia, chamadas de distancias estatisticas, também podem ser empre-
gadas na classificagdo de imagens.

60
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Solo exposto
50

Matade F
1 galeria

40

RED

30

20

20 40 60 80
NIR

Figura 14.2. Em (A), diagrama de disperséo entre os valores digitais das bandas
do vermelho (RED) e do infravermelho proximo (NIR) do satélite Landsat 8 OLI do
Parque Nacional de Brasilia, DF, proximo ao reservatério de Santa Maria, como um
meio de reconhecimento de agrupamento de classes espectrais de alvos. Em (B) e
(C), recorte de cenas do mesmo satélite nas bandas do RED e NIR, respectivamen-
te. Em (D), o resultado da classificacado de imagens mostrando as areas cobertas
com reservatorio, mata de galeria e solo exposto.
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14.2. Fluxo do Processo de Classificacao
e a Nocao de Similaridade

Ja foi comentado de que a preciséo da classificacéo é afetada por al-
guns fatores externos que causam confusdes entre as assinaturas espec-
frais das classes, como 0 sombreamento de relevo dos alvos, o espalha-
mento atmosférico, a mistura de objetos dentro de um Unico pixel e a alta
correlacado entre bandas. As transformagdes de imagens que foram vistas
nos capitulos anteriores podem constituir-se em uma etapa de pré-classifi-
cagao para corrigir esses efeitos que causam essas confusdes espectrais,
melhorando o desempenho da classificagao.

O fluxo do processo de classificacédo depende de a classificacao ser
nao supervisionada ou supervisionada. Na classificacao nao supervisiona-
da, ha apenas uma etapa em que o classificador cria diretamente o espago
de atributos com dimensao K-D. Na classificagdo supervisionada, o pro-
cesso de classificagdo envolve trés etapas conforme mostra a Figura 14.3.

1) Extracao dos atributos: transformacdes espectrais ou espaciais das
imagens originais para uma imagem processada pelas técnicas de
filtragem, divisdo de bandas e componentes principais, dentre ou-
tras. Essa etapa é opcional, podendo-se usar diretamente as ima-
gens originais;

2) Treinamento do classificador para reconhecer as classes de alvos
predefinidas, por meio da selecao de pixels de amostragem das
classes, com a supervisdo do analista; e

3) Rotulagao, isto &, aplicagao de limites de decisdo do espaco de atri-
butos de toda a imagem para classificar todos os pixels, a fim de
constituir uma legenda do mapa digital.
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Figura 14.3. Fluxo das etapas de classificacdo de imagens. Fonte: adaptado de

Schowengerdt (2007).

Na classificagdo supervisionada, o resultado da classificagdo é forte-

mente dependente da etapa de treinamento. A selecdo de pixels de trei-

namento para representar os dados da imagem em conjuntos de classes

espectrais e aidentificacdo dessas classes como tipos de cobertura do ter-

reno constitui-se em reconhecimento de padrdes naimagem multiespectral.

Padrées, em terminologia matematica, sdo ditos vetores de pixel que con-

tém os valores dos pixels arranjados na forma de coluna. Trata-se de uma

simples convengado matematica, como se vé na Figura 14.4.
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Cy

L7210

Figura 14.4. Padroes de classes de treinamento representados por pixels vetores
em colunas.

Estatisticamente, € esperado que os vetores de pixels usados como
amostras de treinamento para a classificagdo da imagem formar&o grupos
em um espaco multiespectral correspondente aos tipos de classes deseja-
das. No exemplo da Figura 14.5, as reflectancias dos alvos mostradas nas
bandas do vermelho e infravermelho proximo configuram trés agrupamen-
tos com alta separabilidade das classes. A posicao dos agrupamentos é
uma relagéo entre as reflectancias dos alvos nas duas bandas. A medida
euclidiana de distancias dos centros dos agrupamentos € grande, signi-
ficando que os limites entre as classes sao bem definidos. Na pratica, os
agrupamentos podem nao ser tao simples e bem separados. Usualmente,
nas imagens sao encontrados diversos grupos. Por exemplo, a classe de
vegetacao podera formar diferentes agrupamentos de acordo com os ti-
pos de vegetagdo existentes na area: densa cobertura de mata de galeria;
cerrado ralo, que mistura arbustos com gramineas; pastos naturais; e areas
verdes encharcadas (veredas). Por isso, apenas uma medida do valor da
média dos pixels (centro de classe) néo € adequada como critério de sepa-
rabilidade das classes.
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Figura 14.5. As reflectancias nas bandas do vermelho (Red) e do infravermelho
proximo (NIR) das trés classes de alvos definem agrupamentos com alta separabili-
dade que resultara em um bom desempenho do classificador.

A questdo sobre a separabilidade nada mais & do que uma questao de
similaridade entre pixels ou conjunto de pixels que é fundamental nos algo-
ritmos de classificacao. Para definir a separabilidade de classes, os algorit-
mos estabelecem regras de decisao de limites. A questao principal é: quao
bem as assinaturas de classes dos dados naimagem correspondem a clas-
ses fisicas no terreno? No terreno, uma determinada classe pode ser cons-
tituida por uma associagao de diversos objetos que variam em diferentes
proporgdes no espaco ocupado pela classe. Por exemplo, uma area urbana
€ composta de diversos tipos de objetos, como vegetacéao, ruas, edificios e
terrenos vazios, resultando em assinaturas espectrais heterogéneas que se
sobrepdem e que podem ser confundidas com outras classes de objetos.
Consequentemente, a habilidade do classificador em desempenhar uma
acurada classificagao da imagem multiespectral € determinada pela exten-
s&o da sobreposicao de assinaturas de classes (sobreposicao de limites).
Em situacGes como essa, é conveniente aplicar limiares para o processo
de decisao dos limites de separabilidade. Pixels que possuem um valor de
probabilidade para as classes abaixo do valor especificado pelo limiar ndo

serao classificados.
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Essa questdo de separabilidade de classes é analisada na classificacéo
supervisionada de imagens por trés métodos distintos:

1) Classificadores baseados em distancias estatisticas dos centros de
classes, com o problema de que a distdncia aumenta sem se relacio-
nar diretamente com a maior separabilidade das classes;

2) Um &timo compromisso pode ser alcangado com um classificador
do tipo maxima verossimilhangca que minimiza o erro total na clas-
sificag@o se a nossa estimativa da distribuicdo de probabilidade for
correta; e

3) Um classificador fuzzy aceita o fato de as assinaturas de classes se
sobreporem, expressando-se como verossimilhanca de membros
em cada classe.

Em sintese, o desafio do classificador € tentar resolver as complexas
relagdes entre as medidas fisicas pixel a pixel das imagens multiespectrais
com as classes reais no terreno.

14.3. Classificacao Nao Supervisionada

Sao classificadores que requerem pouca ou henhuma participacao do
analista no processo de classificagdo da imagem. Ha duas situagcdes em
que isso pode acontecer. Uma delas € quando ndo se tem conhecimentos
suficientes acerca do numero e natureza das classes de alvos que possam
estar presentes em uma area. A oufra é quando desejamos fazer apenas
uma classificagao exploratéria daimagem para, rapidamente e sem grande
esforco, saber as possiveis classes de alvos que podem existir naimagem.
Nao ha, portanto, possibilidade de se estimar os centros das classes usan-
do pixels de treinamento representativos de cada classe. As classes espec-
trais geradas na classificagdo ndo supervisionada podem ou n&o coincidir
com as classes de interesse do analista. Trata-se, portanto, de uma opera-
cao exploratoria para verificar o que é estatisticamente separavel ou nao,
quais sao as classes mais evidentes e suas relacbes com que se deseja
discriminar. E da responsabilidade do analista, depois da classificacéo, as-
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sociar uma rotulagao as classes resultantes. O resultado da classificagao é
util somente se as classes puderem ser interpretadas pelo analista.

O treinamento ndo supervisionado é quase que totalmente automatiza-
do pelo computador. Ele apenas permite, ao analista, especificar alguns
parametros que o classificador ira usar para descobrir padroes que sao
inerentes aos dados. Esses padrées ndo necessariamente correspondem
as caracteristicas reais da cena em termos de classes de alvos que reco-
nhecemos. Eles sdo simplesmente agrupamentos de pixels com caracteris-
ticas espectrais similares. Mas, em alguns casos, pode ser mais importante
identificar grupos de pixels com caracteristicas espectrais similares do que
separar 0s pixels em classes reconhecidas.

Ha dois principais algoritmos de classificagao néo supervisionada de
amplo uso em sensoriamento remoto: Isodata e K-médias. Ambos baseiam-
-se no agrupamento de pixels por suas similaridades, usando técnicas de
distancia minima. Os parametros mais utilizados para definir os agrupa-
mentos sdo a média, variancia e covariancia, pelos quais a proximidade
espectral dos pixels no espaco multidimensional € definida. Os agrupamen-
tos constituem, portanto, classes espectrais. Por isso, a classificacdo ndo
supervisionada é também chamada de clustering, devido a técnica usada.
Um algoritmo baseado em clustering frequentemente usa todos os pixels da
imagem de entrada para iniciar a analise.

14.3.1. Isodata

Isodata significa lterative Self-Organizing Data Analysis Technique. Ele &
iterativo, uma vez que realiza repetidamente uma classificagao inteira, pro-
duzindo uma imagem tematica de saida ap6s multiplos céalculos estatisti-
cos. Self-organizing refere-se ao modo como ela localiza os agrupamentos
com minima informacgao fornecida pelo usuario.

O classificador Isodata fundamenta-se no principio de que todos os
agrupamentos encontrados na imagem devem ser compactos, com todos
0s pixels agrupados em volta da média, ocupando uma regiao esférica no
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espaco. Um valor de desvio-padrdo deve ser tomado como medida dessa
compacidade (Mather, 1987). Caso o desvio-padrdo do agrupamento seja
maior do que o valor estabelecido, o agrupamento que representa aquela
classe de alvo é dividido. A outra condigao é que os agrupamentos serao
bem separados se seus centros sdo separados por uma distancia minima
maior do que o valor de entrada que foi especificado. Se essa distancia
entre os centros de agrupamento for menor do que o valor de entrada, en-
tao os agrupamentos s&o fundidos. Divisdo e fusao de agrupamento € um
processo tipico do Isodata, portanto, néo ha fixagdo de um nimero de agru-
pamento (classes).

O processo de classificagao realiza-se em trés etapas (Figura 14.6):
(1) comega com um numero aleatério de médias de agrupamentos arbitra-
rios uniformemente distribuidos no espacgo de dados, os quais representam
uma hipotética possibilidade de centros de agrupamentos; (2) entao, as dis-
tancias minimas sao calculadas iterativamente para cada pixel da imagem
e o pixel € destinado ao agrupamento mais préximo usando a técnica de
disténcia minima (menor distancia ao centro dos agrupamentos); e (3) no
fim dessa primeira sequéncia de alocagao, a média dos valores de todos
0s pixels alocados a cada agrupamento arbitrario € computada para cada
uma das bandas, obtendo-se as coordenadas dos centros de cada grupo.
Usando esses novos centros, uma nova iteragao € realizada e a cada nova
iteracao é recalculada as medias. Os pixels sao entéo reclassificados em
relagdo as novas médias.

As divisdes ou fusdes de grupos que irdo ocorrer durante o processo de
classificagcao dependem dos parametros dos padrdes de entrada definidos
pelo analista, que € o Unico momento em que ocorre uma participagao in-
terativa do analista com o processo de classificagao. Alguns desses para-
metros, a exemplo do que € solicitado pelos programas de processamento
de imagens, sao:

1) Numero maximo de agrupamentos a serem considerados. Uma vez
que cada agrupamento € a base de uma classe, esse nimero é o
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namero maximo de classes a serem formadas. O método Isodata co-
mega determinando N médias de agrupamentos arbitrarios. Alguns
agrupamentos com poucos pixels podem ser eliminados;

Limiar de convergéncia, que € aporcentagem maxima de pixels cujos
valores de classe irdo permanecer sem mudanca entre iteracoes;

Um numero minimo de pixels em cada classe e, caso houver um nu-
mero menor de pixel na classe, ela é desconsiderada e os pixels vao
para a classe mais proxima;

Numero de iteragoes; e

Se o desvio-padrao de uma classe € menor do que o limiar, entdo
a classe é dividida em duas classes. Em alguns casos, alguns
pixels podem nao ser classificados, se eles ndo concordam com 0s
parametros selecionados. A classificagao sera finalizada quando o
ndamero maximo de iteragdes for alcancado.
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Figura 14.6. Agrupamento de pixels de dois centros de classes e os valores das

medidas de similaridade soma do erro médio quadratico.
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Essa classificagcao tem grande sucesso em descobrir os agrupamentos
espectrais inerentes aos dados. N&ao importa onde estao os agrupamentos
iniciais, desde que um numero suficiente de iteracdes seja permitido. As
desvantagens do método s&o: o processo pode se repetir diversas vezes,
consumindo tempo; o método ndo leva em consideragcdo a homogeneidade
espacial dos pixels; € se o numero predefinido de agrupamentos for alto,
eles terdo de ser fundidos, o que é um gasto desnecessario de proces-
samento. Exemplificando: para 30 agrupamentos e 50.000 pixels, a cada
iteragdo, os calculos para determinar cada distancia do pixel ao centro dos
agrupamentos séo determinados. Se forem 100 iteragdes, entdo teremos
30 x50.000 x100, o que requer 150 milhdes de calculos por banda. Por isso,
os algoritmos Isodata limitam um numero maximo de agrupamentos que o

usuario deve definir inicialmente.

14.3.2. K-médias

Nos classificadores ndo supervisionado K-médias, assume-se que o nu-
mero de agrupamentos € conhecido a priori. O K-médias fixa um numero
de agrupamentos, enquanto o Isodata nao fixa nenhum numero. O objetivo
do K-médias € minimizar a variabilidade interna do agrupamento, que € di-
mensionada pela fungcédo soma do erro médio quadratico entre cada pixel e
o centro ao qual é alocado. A soma da distancia do erro médio ao quadrado

(sum of squared errors SSE) tem a seguinte formula (Equacao 14.1):
SSEdistdncia = z xy [x -C (x)Z] (141)

em que
C (x) =média do agrupamento ao qual o pixel x & alocado.

A funcado SSE corresponde a um critério de avaliagao da qualidade do

agrupamento que ndo se encontra no Isodata. No restante, o K-médias se-
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gue 0S mesmos processos que foram apresentados para o Isodata, mas
como se fixa um numero arbitrario de agrupamentos, nao ocorre a divisao
e fuséo de grupos. AFigura 14.6 ilustra o critério de medicao de similarida-

de para dois agrupamentos. Um resultado comparativo de classificacéo de

imagens pelos métodos Isodata e K-médias é apresentado na Figura 14.7.

Figura 14.7. Resultados das classifi-
cacgbes ndo-supervisionada K-médias
(A) e Isodata (B) para um conjunto
de sete bandas do satélite Landsat
8 OLI da regiao central do Distrito
Federal, considerando-se um total de
cinco classes espectrais. Em (C), a
composi¢ao colorida RGB envolvendo
as bandas 6, 5 e 4 do mesmo satélite,
respectivamente.

14.4. Classificagao Supervisionada

Ao confrario da classificacédo nao-supervisionada, a classificacao su-
pervisionada requer conhecimentos prévios das classes de alvos, a fim de
classificar aimagem nas classes de interesse pré-fixadas pelo analista. O
algoritmo necessita ser treinado para poder distinguir as classes uma das
outras. O treinamento supervisionado é controlado de perto pelo analista. O
analista seleciona, visualmente, pequenas areas (poligonos) de amostras
de pixels (pixels vetores) contendo poucas centenas de pixels que sejam
espectralmente bem representativos das classes de interesse previamente
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definidas pelo usuério e por ele identificadas nas imagens. Pode-se recorrer
a outras fontes de ajuda, tais como dados coletados no campo ou mapas.
Portanto, é necessario o conhecimento dos dados e das classes de objetos

que existem na area, antes de se iniciar o processo de classificagdo.

N&o ha nenhuma restricdo quanto ao nUmero de classes selecionadas,
apenas que o analista faga uma selecéo de classes bem distintas porque,
caso conftrario, no final da classificagao, ocorrera excesso de sobreposicao
entre as classes. Se o treinamento tiver uma boa precisao, as classes resul-
tantes representam as categorias dos dados que o analista identificou ori-
ginalmente. Para assegurar uma boa classificagdo, as imagens devem ser
corrigidas dos efeitos atmosféricos, se severos, e da presenca de ruidos. As
caracteristicas estatisticas das classes que sao estimadas das amostras de
treinamento dependem do método de classificacéo utilizado. Ha varios mé-
todos de classificagao supervisionada: estatistica ndo paramétrica (parale-
lepipedo, distancia minima, distancia de Mahalanaobis, classificagdo neural)

e paramétrica (maxima verossimilhanca).

14.4.1. Método do paralelepipedo

A classificagao pelo método do paralelepipedo é o mais simples de to-
dos e tem esse nome porque, em um espaco de dados bidimensional (duas
bandas), os valores dos pixels de cada classe de treinamento séo estimados
por um limite superior e um limite inferior de valores digitais que identificam
as dimensbes das bordas do paralelepipedo. Para estimar esses limites,
tomam-se os valores terminais da curva histogramica das amostras de ftrei-
namento em cada banda, como mostra a Figura 14.8. Os dois histogramas
dessa figura representam o padréo de brilho de uma classe de treinamento
visto em duas bandas (eixos x| € X,). Na classificag&o, os pixels cujos va-
lores caem entre os limites inferior e superior para todas as n bandas que
estdo sendo classificadas, sdo designadas aquela classe. Por meio desse

processo simples, os padrdes dos paralelepipedos sao construidos para o
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espaco de n dimensao. Na Figura 14.8, eles estao representados para um

espaco bidimensional.
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Figura 14.8. Histogramas da classe de treinamento tomada de duas bandas com
os limites inferior e superior que estimam os valores de pixels da classe.

Essa simples regra de decisao pode ser estendida, acrescentando-se
um limiar baseado no desvio-padrdo. Nesse caso, as dimensdes da classi-
ficagcao pelo método do paralelepipedo sdo estimadas pelo limiar do des-
vio-padrdo da média de cada classe selecionada. Da mesma forma, se o
valor do pixel cair acima do limiar inferior e abaixo do limiar superior para
as n bandas que estdo sendo classificadas, ele € alocado aquela classe,
como representado na Figura 14.9 para a classe 1. Pode-se optar por um
Unico valor de desvio-padrao para todas as classes ou multiplos desvios-
-padrbes. Fato comum na classificagédo de imagens é ocorrer pixels que
sdo candidatos as varias classes ou que nao se encaixam em nenhuma
classe. No primeiro caso, como 0s pixels séo pixels classificados, o método
do paralelepipedo usa a deciséo de realoca-los a primeira ou a ultima das
classes. A segunda situagao € bem mais comum de acontecer, porque sao
muitos "espacos vazios" entre os paralelepipedos. Na verdade, nesses es-
pagos, estao os pixels que nao cairam dentro dos paralelepipedos e que,

na classificacao, seréo rotulados como nao classificados.
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Figura 14.9. Representacdo das dimensdes dos paralelepipedos das classes
selecionadas levando em conta um limiar de desvio-padrdo, em que ¢ = média e
S =desvio-padrao.

O meétodo do paralelepipedo tem a vantagem de ser rapido e simples,
uma vez que os valores dos pixels sao comparados aos limites que perma-
necem constantes para cada banda. Como € um método que n&o depende
de distribuicbes normais, uma de suas desvantagens é que os paralelepi-
pedos "possuem cantos" e, sendo assim, um pixel pode ser classificado
mesmo estando distante espectralmente da média da classe, como mostra
a Figura 14.10. Entéo, as classes poder&o conter pixel "espectralmente im-
puros". Aelipse na figura representa a forma da distribuicao dos pixels das
bandas X| e X,, forma que ¢ definida pelo coeficiente de correlagédo entre
as bandas.

Para a classificagao, € aconselhavel o uso de um maior numero de ban-
das porqueisso ajuda a aumentar a separabilidade das areas de tfreinamen-
to das classes. As amostras de treinamento devem ser homogéneas, mas
também devem incluir a variabilidade que possa estar presente na classe,
porque, na natureza, os alvos normalmente se compdem de associacdes
de objetos. Também se recomenda adquirir mais de uma amostra de treina-
mento por classe. Na classificacéo pelo método do paralelepipedo, nao ha
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necessidade de as amostras de treinamento terem uma grande quantida-
de de pixels, como € exigido na classificagdo por maxima verossimilhanca.
Regra geral, de 50 a 200 pixels sao suficientes.

X,

A

Pixel|de canto

— X,

M,

Figura 14.10. Situagdo em que um pixel de canto que se encontra distante damédia
da classe é classificado a classe no método de classificagao pelo paralelepipedo.

Um resultado pratico da classificagao pelo método do paralelepipedo é
mostrado na Figura 14.11. Uma composicao colorida € recomendada para
selecionar as amostras de treinamento. Foram selecionadas cinco classes
a partir da analise de sete bandas da faixa 6ptica do sensor OLI do satélite
Landsat 8. Embora o resultado possa ser considerado bom, algumas falhas
podem ser notadas. Por exemplo, varios trechos da mata de galeria (cor
amarela) foram classificados como reflorestamento (cor marrom), enquanto
olago (cor azul), apesar de ser aparentemente homogéneo, néo foi comple-
tamente classificado. Pixels ndo classificados s&o mostrados em cor preta.
Uma parte desses pixels correspondem a estradas que ndo foram incluidas
nas classes selecionadas devido a dificuldade de amostragem.

Apos a classificagao, € aconselhavel que o analista compare a imagem
original com a imagem classificada para analisar as areas que porventura
nao foram classificadas. Nesse caso, podemos refazer a classificagdo ad-
quirindo mais amostras de cada classe, até que toda imagem esteja clas-
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sificada, ou entado fazer uma edicdo matricial, na qual os pixels que nao
foram classificados sdo selecionados para serem editados para a classe
correspondente. Os programas normalmente incluem ferramentas de pos-
-classificacéo com varias opgoes para ajustar os resultados.

Amostras de treinamento

Figura 14.11. Selecédo de amostras de treinamento para classificagdo supervisio-
nada, envolvendo sete bandas do satélite Landsat 8 OLI, cinco classes espectrais
e um limiar de desvio-padrao igual a 3,0 (A). Em (B), o resultado da classificagao
supervisionada pelo método do paralelepipedo. A classe mostrada na cor branca
corresponde a areas que o classificador nao identificou nenhuma das cinco classes
selecionadas pelo usuario.
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14.4.2. Distancia minima

O método de distancia minima usa o vetor média de cada classe e cal-
cula a distancia Euclidiana de cada pixel desconhecido ao vetor média de
cada classe. Todos os pixels sdo classificados para a classe de treinamento
mais proxima, a0 menos que o usuario especifiqgue um limiar de distancia.
Nesse caso, alguns pixels poderdo nao ser classificados se eles n&o estive-
rem acima desse limiar. Medidas de distancias como a Euclidiana apresen-
tam o problema de n&o levarem em conta a sobreposicao de distribuicées
de classes devido as suas variancias e, assim, nao sdo consideradas boas
medidas de separabilidade. Cada pixel seraincorporado a um agrupamen-
to por meio da analise da medida de similaridade de distancia Euclidiana,
que é dada pela Equagao 14.2.

D (x, n) = N(x; —m,) (14.2)

em que
X; =pixel candidato;
m;=média das classes; e
n=numero de bandas.

AFigura 14.12ilustra a medida da distancia Euclidiana entre o pixel can-
didato e as médias de trés classes. O classificador compara a distancia
Euclidiana de cada pixel a média de cada classe. O pixel candidato é de-
signado a classe com média mais proxima, isto é, a classe que apresenta a

menor distancia Euclidiana.

A vantagem do classificador baseado em distédncia minima é de que
todos os pixels encontrardo uma média a qual estardo espectralmente mais
proximos, e assim, nédo existirdo pixels ndo classificados. E a regra de de-
cisao mais rapida depois do método do paralelepipedo. As desvantagens
s&0: i) pixels que deveriam permanecer nao classificados, isto €, eles nao

estdo espectralmente proximos a nenhuma amostra dentro de limites ra-
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zoaveis, serao classificados; € ii) 0 método ndo considera a variabilidade
espacial da classe. Por exemplo, areas urbanas tém uma alta variabilidade
espacial, incluindo muitos pixels que tendem a estar distantes da média
da assinatura da classe. Usando a regra de decisao por distancia minima,
esses pixels urbanos podem ser classificados em outras classes. Por outro
lado, uma classe com menor variabilidade, como um corpo de agua, tende
a classificar mais pixels que o esperado para a classe, pois 0s pixels que
pertencem a classe estao normalmente mais proximos espectralmente da
sua média do que aqueles das outras classes as suas medias.
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Figura 14.12. Alocacao de um pixel candidato as classes pela medida da distancia
euclidiana.

Na Figura14.13, € apresentado o resultado do classificador por distancia
minima, usando a mesma imagem e as mesmas areas de treinamento da
Figura 14.11, para permitir a comparacao do desempenho dos dois classi-
ficadores. Notam-se pequenas diferengas nas areas classificadas, porque
o classificador pelo método da distancia minima aglutina mais os poligonos
das classes, reduzindo a aparéncia excessivamente segmentada do mapa
digital obtido pela classificacao pelo método do paralelepipedo.
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Figura 14.13. Resultado da classificagdo pelo método de minima distancia en-
volvendo seis bandas espectrais do satélite Landsat 8 OLI para as cinco classes
selecionadas a partir de amostras de freinamento indicadas na composicao colorida
RGB da Figura 14.11.

14.4.3. Maxima verossimilhancga

A classificagdo por maxima verossimilhanca (MaxVer) € a classificacéo
paramétrica mais comum, isto €, as estatisticas calculadas presumem que
0s dados das imagens sao provenientes de um tipo de distribuicéo de pro-
babilidade, fazendo inferéncias sobre os paré@metros da distribuicdo. Se um
grande numero de pixels de treinamento é disponivel para cada classe, po-
de-se calcular o histograma da classe e usa-lo como uma aproximagao da
fungéo de densidade de probabilidade continua. Essa fungao de densidade
de probabilidade condicional da classe, p(f|c)i), descreve a probabilidade
de um pixel, tendo um vetor de atributo fdado que o pixel esta na classe ;
E um classificador eficiente porque as classes de treinamento s&o utilizadas
para estimar a forma da distribuicdo dos pixels contidos em cada classe
no espaco de n bandas, como também a localizacdo do centro de cada
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classe. Essa abordagem é diferente do que foi mostrado anteriormente em
que se fundamentava no principio de compacidade de que os pontos sdo
distribuidos a volta do centro da média de um modo esférico. Se a distribui-
c¢ao dos pontos ndo for esférica, como em um elipsoide, € esperado que a
probabilidade de um ponto pertencer ao agrupamento ira depender ndo so-
mente da distancia ao centro do agrupamento, mas também das dimensdes
e direcdes dos eixos do elipsoide.

Quanto a isso, vimos, no Capitulo 12, como representar a distribuicéo
dos pixels delimitando-os no espaco de uma elipse. A orientacao e as di-
mensoes relativas dos eixos da elipse que vao definir qual sera a forma,
dependem da matriz de covariancia. Vamos considerar, no espaco bidi-
mensional, que as distribuicdes dos pixels de duas classes de treinamento
assumem as formas dos elipsoides mostradas na Figura 14.14. A classe 1
tem uma orientacéo inclinada para a direita, significando uma orientagéo
de covariancia positiva alta entre a duas bandas. Ja a classe 2 tem uma
inclinacdo para a esquerda, indicando que a orientagdo da covariancia é
negativa. Elas tém distribuicbes de probabilidades distintas, e essas dis-
tfribuicGes representam a probabilidade do pixel A pertencer a classe 1 e
do pixel B pertencer a classe 2. Isso significa que a alocagao dos pixels as
suas classes depende da posicao do pixel em relagéo as distribuicées. No
entanto, note que se fosse usado apenas a medida da distancia aos cen-
fros das classes, como nos algoritmos anteriores, deparariamos com um
problema. Na Figura 14.14, os centros das duas classes sao indicados nos
elipsoides, assim como os dois pixels A e B, de pertencerem, respectiva-
mente, as classes 1 e 2. Apenas pela medida de distancia dos pontos Ae B
aos cenfros das duas classes, o pixel B deveria pertencer a classe 1 porque
a sua distancia ao centro da classe 1 € menor, comparado com a distancia
ao centro da classe 2.
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Classe 2

Classe 1

=N1

Figura 14.14. As distribuicdes de probabilidades representadas pelas elipses e
calculadas pela covaridncia mostram que o ponto A pertence a classe 1 a despeito
de sua distancia ao centro da classe 2 ser menor.

Na classificagdo por maxima verossimilnanca, cada pixel é destinado a
classe que tem a probabilidade mais alta, isto €, amaxima verossimilhanca.
Isso significa que, para um pixel na posi¢cao x do espaco multiespectral, um
conjunto de probabilidades sdo computadas e que dao as possibilidades
relativas (verossimilhanca) do pixel pertencer a cada uma das classes dis-
poniveis. As areas de treinamento sdo usadas para estimar a distribuigdo
de probabilidade que descreve a chance de encontrar um pixel da classe
@, na posicao X, 0 que se representa por p (x/w;). Havera tantas p (x/w,)
quantas forem as classes de cobertura do terreno. Todos os pixels serdo
classificados, a menos que seja definido um limiar. Portanto, a p (w; /x) de-
sejada e a p (x/w,) disponivel, estimadas dos dados de treinamento, séo
relacionados pelo teorema de Bayes (Equacao 14.3).

_Pp (@) p (@)
Dx

(14.3)

p (x)

em que
p (w;/x) =probabilidade de a classe ocorrer naimagem; e
P (x/w;) =aprobabilidade de x pertencer a classe ®;.
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Um pixel sera destinado a uma classe se a sua probabilidade for maior
do que a das outras classes. Quando ocorrerem situagdes ruins de classifi-
cacéao devido a sobreposicéo de classes espectrais, ou quando ha conhe-
cimento da existéncia de outras classes, mas sem areas suficientes de trei-
namento para estimar com confianga os parametros de suas distribuigdes,
aplica-se um limiar para estabelecer um limite para o processo de decisao
de separabilidade. O significado de limiar € mostrado na Figura 14.15. As
duas curvas representam a distribuicdo de probabilidade de duas classes
onde ha sobreposicao, indicando que alguns pixels possuem probabilida-
des iguais de pertencer as duas classes. Nessa condi¢ao, o resultado da
classificacao € baixo.

O limiar € um valor real positivo que indica a porcentagem de pixels da
distribuicdo de probabilidade de uma classe que sera classificada como
pertencente a essa classe. Abaixo do limiar, os pixels ndo sao considerados
como pertencentes a uma classe, ou seja, pode-se fixar uma verossimilhan-
c¢a maxima a partir da qual o ponto ndo sera considerado como pertencen-
te a classe analisada. Esses pixels normalmente estao situados nas extre-
midades da curva de distribuicdo de probabilidade. O limiar fornece, ao
usuario, a possibilidade de variar o rigor da classificagdo. Quanto menor o
limiar, mais rigorosa sera a classificagao. Um 6timo compromisso pode ser
alcangado com o classificador de maxima verossimilhanca se a estimativa
da distribuicao de probabilidade estiver correta. Para isso, € preciso sele-
cionar cuidadosamente as areas de treinamento. A desvantagem que pode
apresentar € se existir uma grande dispersao dos pixels em uma classe de
freinamento. Nesse caso, a matriz de covariancia ira mostrar valores altos.

AFigura 1416 mostra o resultado da classificagdo por maxima verossi-
milhanca para cinco classes selecionadas e seis bandas do sensor OLI. O
uso desse classificador exige que as areas de amostragem das classes de
freinamento tenham uma grande quantidade de pixels, da ordem de cen-
tenas. Por ser um classificador baseado na probabilidade, é recomenda-
vel que se tenha nUmeros de pixels aproximadamente iguais por classe de
amostragem e que sejam tomadas mais de uma area de amostragem por
classe.
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Classe 1 Classe 2

threshold (limiar)

/T\ » Banda1

Pixels com igual probabilidade de
pertencer as duas classes

Figura 14.15. Condicao em que pixels serdo pobremente classificados quando se
situam nas extremidades da curva de distribuicao de probabilidade. O limiar remove
o erro questionavel de classificagao.

Figura 14.16. Resultado da classificagédo pelo método da maxima verossimilhanga
(MaxVer) envolvendo seis bandas espectrais do satélite Landsat 8 OLI para as cinco
classes selecionadas a partir de amostras de treinamento indicadas na composicao
colorida RGB da Figura 14.11.
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14.4.4. Distancia Mahalanobis

Na Figura 1414, apresentada na discussao do classificador por maxima
verossimilhanga, observamos que se a distribuicdo néo for claramente es-
férica, por exemplo, um elipsoide, devemos esperar que a probabilidade de
um ponto teste pertencer ao conjunto vai depender ndo apenas da distancia
ao centro do elipsoide, mas também da direcao. Nessa figura, vimos que
onde o elipsoide tem um eixo menor, o ponto esta mais préximo do seu cen-
tro, no entanto, na diregao do eixo maior, o0 ponto esta mais distante do cen-
tfro. Colocando isso em uma formulacao matematica, o elipsoide que melhor
representa a distribuicdo de probabilidade do conjunto pode ser estimado
construindo a matriz de covariancia das amostras de cada classe. Usando
a interpretagao probabilistica, isso é equivalente a selegcao da classe que
apresenta a maxima verossimilhanca.

A distancia de Mahalanobis é simplesmente a medida da distancia do
pixel na posi¢cao x do espago multidimensional ao centro da classe, dividida
pelo comprimento do elipsoide na direcao de x. Isso tem a propriedade de
minimizar a distancia do ponto ao centro de média. E, dessa forma, um clas-
sificador de distancia sensivel a diregdo que usa probabilidade para cada
classe, o que o faz similar ao classificador por maxima verossimilhanga, mas
assume que toda classe tem covariancias iguais. Isso lhe da a vantagem de
ser um classificador mais rapido do que o de maxima verossimilhanga e

superior ao método de distancia minima, visto anteriormente.

Para se usar a distancia Mahalanobis para classificar um pixel a uma
das n classes, calcula-se inicialmente a matriz de covariancia com base nas
amostras de treinamento das n classes. O pixel sera destinado a classe na
qual a distancia de Mahalanobis seja a menor de todas. Usando a interpre-
tacado probabilistica, isso equivale a classe que apresenta a maxima veros-
similhanca. A medida da distancia de Mahalanobis considera que um pixel
tem uma distancia menor ao centro de média que um outro pixel candidato,
se ele se distribuir ao longo do eixo da classe com maior variabilidade. Ele
deve, entao, ser classificado a essa classe. As medidas de Mahalanobis
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computadas definem um espaco multidimensional cujos limites determi-
nam o intervalo de variagéo tido como aceitavel para que pixels candidatos
possam ser classificados como pertencentes a uma das classes existen-
tes. Oufra vantagem de usar a medida de Mahalanobis é que as distancias
sao calculadas em unidades de desvio-padrao a partir da média do grupo,
0 que faz com que a elipse englobante formada a volta do agrupamento
defina a zona de um desvio-padréo. Isto permite, ao analista, atribuir uma
probabilidade estatistica a essa medida.

A medida de Mahalanobis é usada para identificar pixels que se distan-
ciam bastante dos pixels da distribuicéo. Muitas vezes, quando as areas de
amostragens sao selecionadas das classes de treinamento, alguns pixels
podem contaminar a homogeneidade das classes, levando a erros nos cal-
culos da média e da matriz de covariancia. Técnicas de regresséo podem
ser utilizadas para determinar se um pixel & atipico ou nao no espago multi-
variado, usando medidas da distancia ao quadrado que classifica os pixels
na base da menor das distancias sensitivas a direcéo. A Figura 1417 apre-
senta o resultado da classificacéo pela distancia Mahalanobis.

Figura 14.17. Resultado da classificacéo pela distancia de Mahalanobis envolven-
do seis bandas espectrais do satélite Landsat 8 OLI para as cinco classes selecio-
nadas a partir de amostras de treinamento indicadas na composicéo colorida RGB
da Figura 14.11.
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14.5. Validacao da Classificacao

Uma das ultimas etapas da classificagao digital de imagens é a valida-
cao dos resultados da classificagcdo. O que se busca nessa etapa é avaliar
a acuracia da classificagdo. Um resultado com 100% de acuracia significa
que todos os pixels da imagem foram classificados de forma correta, se-
gundo um conjunto de dados que compde a verdade terrestre. Um resul-
tado com 50% de acuracia significa que, em teoria, metade dos pixels da
imagem foi classificada corretamente. A acuracia depende de uma série
de fatores como a complexidade do terreno, as resolugdes espaciais e es-
pectrais do sistema sensor, o proprio algoritmo de classificagao utilizado,
a selecao de classes utilizada no processo de classificagdo e o conjunto
de dados que representa a verdade terrestre. Por exemplo, considere os
resultados da classificagdo de imagens de satélite de um determinado mu-
nicipio. Se o numero de classes for de duas classes, por exemplo, terra e
agua, a acuracia tende a ser maior do que se composta por trés classes de
vegetacao natural, por exemplo, formagdes campestre, savanica e florestal
ou de trés classes de uso da terra, por exemplo, culturas agricolas, pasta-
gens cultivadas e reflorestamento.

A acuracia € normalmente expressa em termos de indices que sao cal-
culados a partir de matrizes de erros que expressam a concordancia entre a
imagem classificada e o conjunto de amostras de referéncia. Amatriz de er-
ros compara, classe por classe, arelacao entre os dados de verdade terres-
fre (dados de referéncia) e os correspondentes resultados da classificagao.
O numero de linhas e o numero de colunas dessa matriz devem ser iguais
ao numero de classes espectrais do estudo. Erros de omissao (exclusao) e
de comissao (inclusao) de cada classe sao calculados a partir dessa matriz.

Na Tabela 14.1, € mostrada uma tipica matriz de erros, apresentada por
Sano et al. (2010) para validar o mapa de cobertura vegetal natural e antro-
pica do bioma Cerrado por meio de 315 verificagdes de campo. As colunas
da matriz referem-se a verdade terrestre, enquanto as linhas representam
a interpretacao de imagens. Valores em negrito da diagonal principal da
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matriz correspondem ao numero de pixels que foram corretamente classi-
ficados. Valores fora da diagonal correspondem a erros de omisséo (EO) e
comissao (EC) e que podem ser expressos na forma de percentagens.

Tabela 14.1.Erros de omissdo e comissao referentes ao mapeamento de cobertura
vegetal natural e antropica do bioma Cerrado.

Verdade terrestre

1 4 6 Total EO (%) EC (%)
1 1 0 1 0 0 0 2 750 50,0

S o P 1 /8 20 3 0 24 105 17 457

3 > 1 1.8 0 0 1 36 43 8,3

S E 0 1 2 5 98 101 276

£3 IS 1 5 58 1 60 293 117
6 0 1 40 14 756 286

Total 4 58 58 79 75 4 | 816

Outras medidas descritivas podem ser obtidas a partir dessa matriz de
confusdo. Uma delas é a exatidao global, que é computada dividindo-se o
numero total de pontos corretamente classificados (soma dos elementos ao
longo da diagonal principal = 225 pelo numero total de pontos de validagao
= 315). Dividindo-se 225/315, tem-se uma exatiddo global de 71,43%, em
uma escala que varia de 0 a 100%.

O indice Kappa (K) é outro método bastante utilizado na avaliagéo dos
resultados de classificacdo. Esse indice varia de 0 (concordéancia nula) a 1
(concordancia perfeita) (Equacéo 14.4).

60,—6
-0
em que
_ Zle Xii _ 25:1 X
0, = Y 6, = =
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De acordo com os dados da Tabela 141, tem-se que 6, =0,71 e 6,=0,21,
0 que resulta em um indice Kappa de 0,64, considerada como sendo muito
boa, de acordo com a qualidade da classificagdo associada aos valores da
estatistica Kappa que foi proposta por Landis e Koch (1977): 0—0,2 = ruim;
0,2-0,4 =razoavel; 0,4-0,6 =boa; 0,6-0,8 =muito boa; e 0,8—1,0 =excelente.

Mais recentemente, Ma e Redmond (1995) propuseram o uso do coefi-
ciente Tau (T) para avaliar a acuracia da classificagao. Os autores citaram
as seguintes vantagens do uso desse coeficiente em relacao a estatistica
Kappa: conceitualmente, é mais simples de entender; é mais simples de
ser calculado; e considera o numero de categorias ou classes na analise.
Uma comparagao relativamente detalhada do desempenho dos trés méto-
dos aqui mencionados (exatiddo global, indice Kappa e indice T) pode ser
encontrada no estudo desenvolvido por Brites et al. (1996).

O tamanho (nUmero) de amostras a serem adquiridas nesse proces-
so de validacédo é outra questdo delicada. Como regra geral, Congalton
(1991) e Lillesand et al. (2008) sugeriram que um minimo de 50 amostras
de cada classe deveria ser considerado na consfru¢gao da matriz de er-
ros. Fitzpatrick-Lins (1981) definiu, com base na teoria de probabilidade
binomial, um nimero minimo de 203 observagdes para um percentual de
exatidao de 85% e um erro admissivel de 5%. No entanto, essa regra nem
sempre pode ser seguida na pratica, por causa das dificuldades de acesso
a area de estudo e do tempo e custos envolvidos na aquisicdo de numeros
grandes de pontos de validagéo.

14.6. Arvore de Decisdo

A arvore de decisao € um tipo de algoritmo de aprendizagem de ma-
quina supervisionada que se baseia na ideia de divisdo de dados em clas-
ses homogéneas. Trata-se de um método néo paramétrico que é capaz de
classificar imagens contendo diferentes distribuicdes estatisticas. A arvore
de decisao nao requer conhecimentos estatisticos para a sua interpretagao
e aceita dados tanto categéricos como numéricos. Ela executa uma clas-
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sificacdo em multiplos estagios usando uma série de decisdes binarias 0
e 1 para alocar o resultado dos pixels as classes tematicas. O resultado 0
€ enviado para o brago “Nao’ e o resultado 1 para o brago “Sim” da arvore
de decisdo. Cada decisdo divide os pixels em duas classes baseadas em
uma expressao, por exemplo, NDVI > 0. Pode-se dividir cada nova classe
em duas oufras classes com base em outra expressao. Cada divisao repre-
senta um né da arvore.

O ponto de partida de uma arvore de classificagdo € chamado de né
raiz, que consiste em todo conjunto de aprendizado e posiciona-se no topo
da arvore. Os nos de decisdo determinam o caminho dentro da arvore e
essas decisdes sdo tomadas a partir de uma amostra teste. Por fim, tem-se
ainda os nos folha onde as classes séo atribuidas. Podem ser usados dados
de diferentes fontes e tipos. Por exemplo, pode-se usar dados de imagens
multiespectrais em conjunto com modelos digitais de elevagéo para encon-
trar pixels com baixa cobertura vegetal e alta declividade, editar ou supri-
mir as decisdes interativamente e salvar a arvore para aplica-la para outros
conjuntos de dados. O objetivo da arvore de decisdo é encontrar o atributo
que gera amelhor divisdo dos dados, realizando testes sequenciais de facil
compreensao, cuja semantica € praticamente intuitiva. As expressodes usa-

das sao de varias categorias, conforme exemplificada na Tabela 14.2.

Tabela 14.2. Expressoes usadas em arvores de deciséo.

Categorias Fungoes

Aritmética basica Soma, subtragao, multiplicagao, diviséo
Trigonométricas Seno, cosseno, tangente, arcos, hipérboles
Operadores relacionais AND, OR, NOR, XOR, LT, LE, EQ, NE, GE, GT
Outras funcoes Expoente, raiz quadrada, logaritmo natural

Um no € um subconjunto do conjunto de atributos e pode ser terminal ou
nao terminal. Um n6 néo terminal € um n6 que se divide em nos filhos. Tal
divisao € determinada por uma condigao sobre o valor de um Unico atributo
e que vai dividir os exemplos, de acordo com a condi¢gdo, em outros nos.
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Um n6 que nao se divide é chamado de no terminal e a ele € atribuida uma
classe.

14.7. Redes Neurais Artificiais

O grupo de classificadores denominado de redes neurais artificiais
corresponde a uma técnica computacional que matematicamente procura
simular o funcionamento de um neurénio humano. Ele possui uma estru-
tura complexa, interligada por elementos de processamento mais simples
(neurdnios) que possuem a capacidade de realizar calculos paralelos de
processamento de dados e representacéao de conhecimentos. As redes
neurais artificiais sdo uma abstragdo da rede neural biolégica que serve de
modelo para aprendizado e resolucao de problemas complexos.

Os neurbnios humanos sdo formados por trés elementos basicos: den-
dritos, que séo um conjunto de terminais de entrada; corpo central, chama-
do de soma; e axénios, que s&o longos terminais de saida. A rede artificial
simula essa estrutura de um neurénio por meio de um arranjo de neurénios
em camadas interconectadas. Essa topologia é constituida por um conjunto
de neurénios denominados “n6s” computacionais, como ilustrado na Figura
1418, que funciona como umarede progressiva (rede feedforward), em que
a saida de um neurénio se conecta com outro neurénio da proxima camada,
no sentido da esquerda para a direita. Arede possui uma camada de entra-
da, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A complexida-
de dessas redes em multiplas camadas esta relacionada com a quantidade
de camadas ocultas que houver e com a quantidade de neurénios que es-
sas camadas possuirem.

A camada de entrada € encarregada de receber 0s dados iniciais que
correspondem, por exemplo, as bandas de um satélite. Cada sinal, valor
ou padrao de entrada & multiplicado por um peso que corresponde a um
numero real que indica a sua influéncia na unidade de saida. O peso tem
a mesma funcéo das sinapses de um neurénio. A entrada sdo os atribu-
tos usados para a classificacdo. Em um caso mais simples, sdo os vetores

390



CAPITULO 14 | Classificacéo de Imagens Pixel-a-Pixel

espectrais dos pixels de treinamento, uma banda por n6. Trata-se de uma
camada de interface sem fungcéo computacional.

Noés da
Nos de camada oculta (j)

Nos da camada
entrada (i) de saida (k)
— .A \

En(t’;?)da —-> )\Y \V‘i.

° Classes

[ ] / \ [ ]

[ ] °

- @ \ / O
P .
eSOS W// . PGSOS\NK\

. Ativagao da funcao , ;
Noés de enfrada ————p| s (S) No6s de saida

Elemento de processamento

Figura 14.18. Estrutura de uma rede neural artificial de trés camadas e elemento de
processamento. Fonte: Schowengerdt (2007).

A camada intermediaria ou camada oculta de neurénios é onde se reali-
za amaior parte do processamento. Essa camada contém os elementos de
processamento de cada no6. Nela é feita a soma ponderada dos sinais de
entrada e onde o algoritmo de transformacao é ativado, podendo ser consi-
derada a extratora de caracteristicas. Se o nivel de atividade exceder certo
limiar, a unidade produz uma determinada resposta de saida. A camada de
saida também contém elementos de processamento e sua funcao € apre-
sentar o resultado da classificacao (classes).

Como podemos ver na Figura 1418, dentro de cada n6 de processa-
mento da camada oculta, tem-se o somatorio e a transformacao, ou seja, a
fungéo de ativacao. No fluxo de processamento da rede neural, na camada
oculta, cada neurdnio artificial (n6 j) recebe todos os valores de entradas
p(i) que sdo multiplicados pelos pesos das sinapses Wi O resultado desse
somatorio passa por uma fungéao de ativacao ou transferéncia, cujo objetivo
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€ limitar a amplitude de saida do neur6nio, ou seja, o valor obtido no somato-
rio € normalizado dentro de um intervalo fechado, podendo ser interpretado
também como a probabilidade do resultado. No final, produz-se um valor de
saida hj (hidden) pela seguinte operacao (Schowengerdt, 2007):

camada oculta
S. = D e h.=1(S.
(hidden layer) j = 21 Wi ;= (S)

Cada valor produzido nessa camada oculta pela operagao acima é di-
recionado para cada n6 k da camada de saida, onde a saida O, (output) &
calculada:

camada de saida _ . _
(output layer) Se=27h e Oy =f(Sy

Existem diversas funcdes de ativacao, podendo-se destacar as funcoes
linear, hiperbdlica, gaussiana, logistica sigmoidal e tangencial. A logistica
sigmoidal, que tem a forma de um S, &€ a mais usada (Equagéo 14.5) (Figura
14.19).

£ = —— (14

I +es

Conforme visto nas classificag6es supervisionadas, um conjunto de
amostras conhecidas € apresentado a rede neural. Inicialmente, os valores
dos pesos que multiplicam os valores de entrada das amostras de treina-
mento sé&o aleatérios e vao sendo ajustados iterativamente e uma saida é
calculada. Ap6s o treinamento de cada amostra, ocorre uma comparagao
entre a saida da rede neural e o vetor de saida desejado. Por meio dessa
comparacao, € feita a computagao dos erros. Os pesos sao reajustados em
funcao do erro cometido e a rede & novamente submetida ao teste, calcu-
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lando-se novas saidas para as amostras de treinamento. Se o erro ainda
for significativo, a rede é novamente reavaliada e assim sucessivamente.
No final do treinamento, obtém-se um conjunto de pesos e, com ele, a rede
produz resultados bem proximos aos valores esperados. Portanto, a capa-
cidade de discriminacado de uma rede neural artificial € controlada pelos
Seus pesos.

1,00

O£ S e §

0504

Variavel 2

0,254

Variavel 1

Figura 14.19. Funcao logaritmica sigmoidal.

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de
aprendizado e, com isso, melhorar o seu desempenho. O aprendizado ocor-
re quando a rede neural atinge uma solugéo generalizada para uma classe
de problemas. Arede neural artificial de treinamento supervisionado, deno-
minada Feed Forward BackPropagation (FFBP), € uma das mais usadas no
processamento de imagens de sensoriamento remoto. O treinamento de re-
des por meio desse aprendizado por backpropagation (retropropagacao),
caracteriza-se por realizar a correcao dos pesos da camada de saida para
a camada de entrada da rede. Com relagéo a corregdo dos pesos, existem
dois parametros importantes: momentum, que mede a resisténcia que 0s
neurdnios apresentam ao trocar o sentido de ajuste de um peso durante o
processo de treinamento da rede neural; e o training rate, que controla a ra-

pidez com que 0s pesos sao ajustados durante o processo de treinamento
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darede neural artificial. Uma taxa mais alta acelera o treinamento, mas tam-
bém aumenta os riscos de oscilagdo ou n&o convergéncia dos resultados
de treinamento. Os valores devem ficar enfre 0,1 e 1,0. Existem dois tipos
de aprendizado: aprendizado supervisionado, quando se utiliza um agente
externo que indica a resposta desejada para o padréo de entrada para a
rede; e 0 aprendizado n&o supervisionado (auto-organizagao), quando nao
existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padroes
de entrada.
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CAPITULO 15 | Processamento de Dados Hiperespectrais

O final do século passado foi marcado por uma ruptura de um
dos paradigmas mais impactantes em sensoriamento remoto: os
dados hiperespectrais. Esses dados mexeram com a compreensao
e os procedimentos usuais de processamento de imagens, pois as
imagens saltaram da dimensao de algumas poucas bandas para
a dimenséao de centenas de bandas continuas no espectro da re-
flectancia. Como cada pixel da imagem tem o registro da radiancia
do alvo medida por centenas de bandas, um detalhado espectro
de reflectancia pode ser obtido de cada pixel. Isso consiste em um
processamento estritamente no dominio espectral daimagem, com
aressalva de que reconhecimentos de padrées de pixels (classes)
ou vizinhancas (correlacoes espaciais) nao sao considerados. Essa
€ a mudanca de paradigma. Com as imagens hiperespectrais, dei-
xamos de lado a "macro" identificacao dos alvos para entrarmos na
quantificacdo de observagdes de carater mais microscopicos da
matéria, apresentados nos espectros de cada pixel.

15.1. O Conceito de Espectrometria
de Imageamento

Pode-se dizer que as resolugdes dos sensores multiespectrias sao ca-
pazes de detectar os objetos muito mais pelos detalhes de seus arranjos
espaciais do que pelas suas propriedades espectrais e, por isso, sao sen-
sores para mapeamento. Nesse sentido, o uso de imagens multiespectrias
baseia-se na abordagem tradicional que se pode denominar de centrada
na imagem. Naturalmente, o processo de analise do dado tem similarida-
de com as fradicionais e antigas fotografias aéreas. Entretanto, devido a
ampla largura espectral das bandas, falta, aos sensores multiespectrais, a
capacidade de identificar os objetos pela natureza de suas composicoes
quimicas e biofisicas, que, de fato, é a propriedade mais importante para
se discriminar um ob jeto de outro. Os sensores hiperespectrais vieram para
cumprir essa funcao, criando oportunidade para o desenvolvimento de no-
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vas técnicas de extracao de informagao dos dados. Sao técnicas baseadas
em uma abordagem que podemos chamar de centrada no dado.

O conceito de sensoriamento remoto hiperespectral ou espectroscopia
deimageamento, como é assim chamado, é de que as centenas de bandas
espectrais passam a ter o valor de um espectrémetro de imageamento, que
€ similar aum espectrorradidmetro de laboratoério e tem a habilidade de for-
necer um espectro de reflectancia de alta resolucéo para cada elemento da
cena (pixel) naimagem. O espectro do pixel, analisado individualmente, é
capaz de fornecer informagdes da composi¢cao dos materiais. AFigura 151
ilustra esse conceito de espectroscopia de imageamento que surgiu com
a aquisicao das primeiras imagens hiperespectrais pelo sensor Airborne
Visible/nfrared Imaging Spectrometer (AVIRIS), um sensor experimental ae-
rotransportado com 224 bandas que teve uma de suas missdes em territorio
brasileiro em 1995.

Conceito da Espectroscopia de Imageamento
Desenvolvido pelo Sensor AVIRIS (JPL/NASA)

Atmosfera

<y -

2l
224 bandas espectrais
obtidas simultaneamente
g Solo

Vegetacao

Figura 15.1. Mdltiplas imagens se superpdem possibilitando a obtenc&o do es-
pectro de reflectancia do alvo contido no pixel. Os eixos X e ¥ do cubo representam
dados espaciais (pixels) e 0 eixo z representa os dados espectrais de 224 bandas
no intervalo espectral de 0,4 um a 2,5 um.

Fonte: adaptado de Baptista (2019).
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O imageamento hiperespectral é realizado com a tomada de centenas
de bandas contiguas e com larguras bastante estreitas, da ordem de 10 nm
ou menos, equivalentes as larguras das bandas de absor¢cao dos materiais
terrestres. Essa equivaléncia € que possibilita identificar, nos pixels, as ab-
sorgdes que caracterizam as composicoes quimica, biofisica e mineralogi-
ca dos constituintes da matéria. A imagem hiperespectral ndo € interpre-
tada pelo analista nos padrdes de interpretagcdo usados para as imagens
multiespectrais. A analise dos dados hiperespectrais exige o uso de algorit-
mos de processamento muito sofisticados e que foram desenvolvidos par-
ticularmente para essas imagens, muito embora possam eles ser aplicados
em imagens multiespectrais, pelo fato de a espectrometria de imageamento
ser do tipo pushbroom, semelhante a usada pelos sensores multiespectrais.

Basicamente, o processamento dessas imagens hiperespectrais con-
duz a obtencao de um espectro de reflectancia de cada pixel e a interpre-
tacéo desse espectro exige um conhecimento profundo do comportamento
espectral dos materiais pelo analista. Para isso, recomenda-se a consulta
ao livro “Reflectancia dos Materiais Terrestres: Analise e Interpretacao’, edi-
tado pelos professores Paulo Meneses, Tati de Aimeida e Gustavo Baptista
da Universidade de Brasilia (UnB).

15.2. Correcao Atmosférica dos Dados

Um dos aspectos mais controversos do processamento de imagens hi-
perespectrais refere-se ao pré-processamento para correcao dos efeitos at-
mosféricos, visando a transformagao ou conversao dos dados de radiancia
para reflectancia de superficie. Os algoritmos que fazem essas operacoes
baseiam-se, normalmente, em modelos de transferéncia radiativa ou de ra-
diagao solar. Nesses modelos, busca-se reduzir os efeitos que o espalha-
mento e a absorgcao dos gases atmosféricos causam nos dados para que se
possa obter um espectro puro de reflectancia do pixel.

De forma bem simplificada, o espalhamento &€ um desvio de trajetoria
que elementos atmosféricos causam na radiagéo eletromagnética (REM),
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tanto no sentido descendente (irradiancia) como no sentido ascendente (ra-
diancia). Esses elementos podem ser gases ou aerossois, estes entendidos
como particulas ndo gasosas presentes na atmosfera. As absor¢cdes que
ocorrem na faixa do espectro optico refletido (0,4 um a 2,5 um) reduzem
acentuadamente a intensidade da REM incidente e acabam obliterando
as feicbes de absorcao dos objetos que queremos identificar ou mesmo
quantificar. Os detalhes desse assunto vimos no Capitulo 6, com figuras que
mostram as regides espectrais de absorgao causadas pelos principais ga-
ses atmosféricos na faixa do espectro 6ptico refletido, aos quais chamamos
de gases de efeito estufa. A quantidade de radiagdo que chega ao topo da
atmosfera é maior que a quantidade medida no nivel do mar e essa dife-
renga se da basicamente pela absorgcéo de gases como O,, CO,, vapor de
agua e outros. O espalhamento e absorgcdo ocorrem concomitantemente,
mas a maioria dos algoritmos de correcao dos efeitos atmosféricos trata os
processos de forma separada, integrando-os posteriormente.

Outro problema séo as informagdes que devem ser inseridas nos algo-
ritmos para roda-los, principalmente quanto a visibilidade da atmosfera no
momento da tomada da imagem. A visibilidade, grosso modo, € entendida
como o quanto se pode ver através da atmosfera. Para isso, alguns fatores
sao importantes para sua determinacao. Eles incluem as propriedades Opti-
cas da atmosfera, a quantidade de luz, sua distribuicéo, além dos aspectos
inerentes ao objeto a ser observado, bem como as caracteristicas dos sis-
temas sensores. Porém, normalmente esses dados ndo estao tao facilmen-
te disponiveis para o analista. Quando se vai fazer a correcao atmosférica
daimagem, acaba-se utilizando valores default que o software sugere para
visibilidade.

Outro aspecto salientado por B. C. Gao e colaboradores, autores do al-
goritmo de correcao atmosférica ATREM, é que, por causa da variabilida-
de da concentracéo do vapor de agua em funcao da hora de obtencao da
imagem e da altitude do sensor, ndo € possivel remover completamente
os seus efeitos no procedimento de transformacgéo dos dados de radiancia
para reflectancia, utilizando os modelos de correcéo atmosférica atualmen-
te em uso. Porém, criou-se um dogma de que nao se pode utilizar dados hi-
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perespectrais sem antes corrigir os efeitos atmosféricos. Estudos recentes
apontam que problemas com os algoritmos de corre¢cao atmosférica podem
mascarar resultados, principalmente quando as feigcdes de absorcao de
agua em 1,4 um e 1,9 ym néo sdo bem removidas. Alguns estudos compa-
rativos na aplicacéo de indices espectrais para a determinacao de relacdes
mineralogicas em solos, tanto em dados corrigidos como em dados brutos
de radiancia, ndo apresentaram diferencas significativas quando compa-
rados com os dados de reflectancia obtidos analiticamente em laboratério.

Os algoritmos mais usuais disponiveis para corregdo atmosférica sdo os
meétodos de Green, Atmospheric Removal Program (ATREM), Fast Line-of-
sight Atmospheric Analysis of Hypercubes (FLAASH) e ACORN. O método
de Green, desenvolvido por Robert Green, investigador responsavel pelo
sistema AVIRIS, opera no sistema operacional Unix e o seu tempo de pro-
cessamento € muito longo. O ATREM foi desenvolvido pela Universidade
de Colorado e é bem mais rapido em termos de processamento e opera
no sistema operacional Windows. Os algoritmos FLAASH e ACORN sao de
processamentos rapidos e estdo disponiveis comercialmente. Praticamente
todos eles se baseiam em ajustes do tipo minimos quadrados associados
a um modelo de transferéncia radiativa como apresenta a equagao abaixo

(Equacao 15.1):
Lo(MA) = Lsun; x T; X R, x cos 0 + Lpath, (151)
em que

Lo(4) =radiancia observada no nivel do sensor;
Lsunﬁ« =radiancia solar acima da atmosfera;
T(A) =transmitancia total atmosférica;

Rz =reflectdncia de superficie;

cos 6 =angulo de incidéncia; e

Lpath; =radiancia de trajetoria espalhada.
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Na Figura 15.2, sdo apresentados os resultados da aplicagéo desses

diferentes métodos de correcado atmosférica a partir do espectro de re-

flectancia extraido de um pixel da cena AVIRIS do municipio de Sao Joao

D'Alianca/GO, obtida no ambito da missédo Smoke, Clouds, and Radiation-
Brazil (SCAR-B) de 1995. O espectiro A representa o método de corregao

atmosférica Green, o B representa o ATREM e o C, o FLAASH.

Reflectancia

7

0,6

0,4

0,2

Espectro Green

LS} P

Espectro ATREM

[

Espectro FLAASH

0,5 1,0 1,5 2,0
Comprimento de onda (um)

(9]

Figura 15.2. Espectros de reflectancia de um pixel de solo extraido de uma ima-
gem AVIRIS ap06s correcao atmosférica pelos métodos de Green (A), ATREM (B) e

FLAASH (C).
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Os espectros obtidos pelo método de Green e FLAASH removem as
bandas de absor¢ao da agua localizadas em 1,4 um e 1,9 ym, enquanto
o ATREM, na tentativa de remové-las, acaba criando um ruido nesses dois
locais. As feicdes de absorcao da caulinita (2,205 um) e a da gibbsita (2,265
um) aparecem nos trés espectros, porém, no método de Green, elas se
destacam, seguido do FLAASH, enquanto o ATREM apresenta um espectro
mais ruidoso, dificultando a identificacéo direta da gibbsita. As absorgdes
do Fe,O, no visivel e infravermelho proximo aparecem nos trés espectros,
mas a pior visualizagcao € no espectro obtido pelo método ATREM, segui-
do do Green, enquanto a melhor visualizagao aparece no FLAASH. Essas
constatagOes verificadas nesses espectros nao devem ser adotadas como
regra geral.

A maioria dos trabalhos utiliza a corregao atmosférica como uma forma
de transformar os dados brutos de radiancia para dados de reflectancia
de superficie, a fim de facilitar a identificagdo das feicdes de absorgdo nos
espectros. Porém, existem alguns procedimentos de pré-processamento
que permitem essa transformacgdo sem alterar os efeitos de espalhamento
e absorcao, mantendo, assim, a integridade dos dados. Vamos tratar rapi-
damente de trés métodos disponiveis para esse tipo de calibragao visando
a transformacéo dos dados em reflectancia aparente: Flat Field, Internal
Average Relative Reflectance (IARR); e Empirical Line. Maiores detalhes so-
bre essas transformacdes podem ser encontradas no Capitulo 6.

O Flat Field consiste em um método simples de normalizagdo dos da-
dos de radiancia para reflectancia aparente, usando amostras de uma area
plana sem grandes variagOes de reflectancia, por exemplo, areias de uma
praia, ou seja, a mais homogénea possivel ou a mais uniforme espectral-
mente. O espectro médio de radiancia dessa area € entendido como sen-
do composto basicamente de efeitos atmosféricos e da irradiancia solar
e, para a sua corregao, divide-se o espectro de cada pixel pelo espectro
meédio. O resultado dessa divisdo é a reflectancia aparente e que pode ser
comparada aos endmembers de bibliotecas espectrais.
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O IARR é um método de normalizagao muito semelhante ao Flat Field.
Parte do pressuposto de que ha auséncia na cena de uma area espectral-
mente uniforme e brilhante e, portanto, ele toma o espectro médio de toda a
cena e o0 adota como referéncia, dividindo todos os pixels da cena por ele.
Ele tem apresentado bons resultados em regides secas e com pouca vege-
tacdo, o0 que o torna mais problematico para uso em regides intertropicais.

Ja o Empirical Line é mais complexo, sendo utilizado para coincidir os
dados da imagem com os endmembers coletados no campo. Portanto, ele
requer um conhecimento da regido imageada e que dois ou mais alvos se-
jam identificados naimagem e seus espectros obtidos in situ. Apartir de re-
gressao linear dos espectros de campo sobre os da imagem, determinam-
-se 0s ganhos e offsets e, a partir de uma transformacéo linear, os dados de
radiancia sao convertidos para reflecténcia aparente, banda a banda, pixel
apixel.

15.3. Bibliotecas Espectrais

No processamento de dados hiperespectrais, o principal objetivo é a
busca das feigOes espectrais de absor¢gao dos objetos a serem investiga-
dos e a sua comparacgdo com espectros de reflectdncia conhecidos, que
passam a ser chamados de endmembers, termo que € afribuido as refe-
réncias que serao investigadas nas imagens. Por isso, no processamen-
to de imagens hiperespectrais, 0 analista deve estar familiarizado com os
conceitos e mecanismos de manipulacao de bibliotecas espectrais, que
s&o arquivos contendo espectros de reflectancia de minerais de solos e de
rochas, de vegetacao, agua e outros, obtidos em campo ou em laboratorio.
Por exemplo, se procuramos nas imagens pela existéncia no solo ou rochas
de pixels de caulinita, devemos primeiro investigar quais séo as feicoes
de absorgéo diagnostica deste mineral. Na caulinita (ALSi,O (OH),), a fei-
cao de absorcao diagnostica ocorre em 2,2 um devido a ligagao molecular
Al-OH (v1 + ©3), que é caracterizada por uma absorgéo dupla. Como se vé
na Figura 15.3, a absor¢céo em 1,4 ym da hidroxila 2v1acaba se misturando
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a absorcao da agua em 1,9 um e, portanto, ndo deve ser investigada. Esse
espectro € considerado um endmember, pois € a referéncia que devera ser
utilizada para identificar nas imagens os pixels que apresentam em seus
espectros a absorcao diagnoéstica da caulinita.

Reflectancia

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Figura 15.3. Espectro de reflectancia da caulinita e com indicacao de feicdo de
absorcao diagnostica em 2,2 um (CM9 da biblioteca do USGS).

Fonte: Clark etal. (1990).

As Figuras 15.4 a 15.6 mostram as simulagdes de cinco espectros de
solos reamostrados para as imagens Landsat e Humap. Todos os cinco es-
pectros contém as duas feigdes de absorgao tipicas da agua, em 1,4 um (1)
e 1,9 um (2), com maior ou menor intensidade. Em 2,2 um (3), ha a mesma
dupla feicao de absorcado que vimos na Figura 15.3 e que indica presenca
da caulinita. Em 2,265 um (4), encontramos outra feigao tipica de solos tropi-
cais decorrente da presenca de gibbsita (A,O, 3H,0), e que é identificada
nos espectros 1, 2 e 3. As ombreiras que aparecem por volta de 0,5 um até
1,0 um s8o decorrentes da presenca de sesquioxidos de ferro, no caso,
hematita e goethita. Esses espectros apresentam 419 pontos de medidas, o
que, em um sensor hiperespectral, corresponderia a 419 bandas.

Visando simular ou reamostrar esses espectros para as respostas de
ganho dos detectores do sensor ETM+ do satélite Landsat 7, obtiveram-se
os espectros mostrados na Figura 15.5 que, como se V&, obliteram as fei-
cOes de absorcdes destacadas na Figura 15.4. Isso decorre do fato de que
as seis bandas do Landsat 7 séo largas e nao sao continuas ao longo do
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intervalo espectral do visivel ao infravermelho de ondas curtas. O impedi-
mento da atmosfera de permitir que qualquer sensor possa ter bandas em
torno de 1,4 um e 1,9 um elimina, nos espectros reamostrados, as feigcdes de
absorcdes decorrentes da presenca de agua (1 e 2). Outro problema verifi-
cado é que, como as absorgdes da caulinita e da gibbsita ocorrem ambas
nabanda 7 do sensor ETM+ (2,08 um—2,35 um), suas identificacdes tornam-
-se impossiveis. Os espectros na Figura 15.5 apresentam seis pontos de
medidas de reflectancia correspondentes as seis bandas do sensor ETM+.

Espectros originais

Reflectancia

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Figura 15.4. Espectros de solos obtidos com o espectrorradiometro GER-IRIS da
Embrapa Cerrados.

Cortesia: José da Silva Madeira Netto.

Convém ressaltar que outros sistemas além dos multiespectrais podem
ser simulados, como s&o 0s casos dos sistemas hiperespectrais. 1sso traz
facilidades, pois nem sempre temos, deimediato, asimagens de nossa area
de estudo e podemos, assim, antecipar o trabalho realizando coletas de
amostras em campo. Ao obter os espectros das amostras coletadas, eles
podem ser reamostrados para o sistema sensor que ira futuramente ima-
gear a area, possibilitando, dessa maneira, prever como o sensor ira “ver”
0s alvos que foram amostrados. Um exemplo disso € apresentado na Figura
15.6, em que se simulou o0 sensor aerotransportado australiano Hymap para
0S cinco espectros originais apresentados na Figura 15.5. Esses espectros
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apresentam 419 bandas no seu formato original, porém, o Hymap possui

125 bandas, o0 que gera espectros com menor precisao quanto aos pontos

de inflexado das feicGes de absorcéo. Entretanto, vemos que elas estao pre-

sentes, como as da caulinita (1), da gibbsita (2), e as ombreiras decorrentes

das transicbes eletronicas dos sesquioxidos (3 e 4). Além disso, por apre-

sentar espectros continuos, as feicdes decorrentes da presenca de agua

centradas em 1,4 um € 1,9 um sao detectadas.

Reflectancia

Espectros do Landsat

:

Espectro 5

Espectro 4 Espectro 3

Espectro 2

Espectro 1

1,0 1,5 2,0
Comprimento de onda (um)

Figura 15.5. Espectros dos solos da Figura 15.4 reamostrados para as bandas do
sensor ETM+do Landsat 7.

Reflectancia

Espectros do Hymap

"4 Tegpectro 5

Espectro 3

Espectro 1

1,0 15 2,0
Comprimento de onda (um)

Figura 15.6. Espectros de solos da Figura 15.5 reamostrados para o sensor aero-

fransportado Hymap que opera com 125 bandas.
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15.4. ldentificacao de Endmembers

Como mencionado no inicio do item anterior, os dados hiperespectrais
permitem aidentificacdo de espectros de referéncia, os endmembers. Para
tal, &€ necessario reduzir a dimensao dos dados, ou seja, do numero de ban-
das, pois com centenas de bandas sempre encontraremos alta corregao
espectral entre muitas das bandas do sensor. O algoritmo de processamen-
to que realiza essa operacao € chamado de Minimum Noise Fraction (MNF).
O MNF é um procedimento baseado na Analise de Componentes Principais
(ACP) que, além de reduzir a dimensionalidade dos dados, permite a remo-
¢ao do ruido e a reducao da demanda computacional, por meio de duas
transformacbes. A primeira baseia-se na matriz de covariancia do ruido
e, por meio de descorrelacao, € reescalonado. A segunda transformagao
ocorre apods a remogao do ruido e baseia-se nas componentes principais
dos dados. Adimensionalidade dos dados € avaliada a partir do grafico de
autovalores (eigenvalues) (Figura 15.7). O exemplo utilizado é baseado em
uma cena AVIRIS com 50 bandas a partir de 2,2 um, da regiao de Cuprite,

estado de Nevada, Estados Unidos.

AVIRIS

Autovalor

10 20 30 40
Numero do autovalor

Figura 15.7. Grafico de autovalores obtidos a partir da transformacao MNF de 50
bandas do sensor AVIRIS.
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No processamento por PCA, o numero de bandas de entrada é igual ao
numero de MNF geradas. Como, nesse caso, foram 50 bandas, temos 50
MNFs. Note, na Figura 15.8, que, depois da MNF 10, os autovalores baixam
significativamente. A partir de entéo, considera-se haver basicamente ima-
gens ruido. Podemos trabalhar com as 10 imagens MNFs reduzindo em 1/5
a dimenséao desses dados, 0 que agiliza o processamento. A Figura 15.8
exibe uma composicéo colorida com as trés primeiras MNFs da cena de
Cuprite, apresentando a diversidade mineraldgica que esta area apresenta
geologicamente.

Figura 15.8. Composicéo colorida com as trés primeiras imagens MNFs geradas
de 50 bandas do AVIRIS da regido de Cuprite, Nevada, EUA.

De posse dessas 10 MNFs, pode-se realizar o procedimento inverso, ou
seja, de MNF para as bandas em separado, removendo-se, assim, o ruido
dos dados. Porém, para a determinacao dos endmembers, ndo ha a neces-
sidade de realizar esse procedimento inverso. Basta apenas utilizar as 10
imagens MNFs para encontrar os pixels puros existentes na cena, o que é
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feito pelo algoritmo de processamento de dados hiperespectrais denomina-
do Pixel Purity Index (PPI).

O processamento feito pelo algoritmo PPl baseia-se em um processo
iterativo de geometria convexa e ocorre banda a banda. Cada vez que um
pixel aparece no extremo do diagrama de dispersao n-dimensional, ele é
marcado. Aimagem resultante apresenta os pixels brancos que foram mar-
cados e o valor corresponde em quantas vezes ele foi considerado como
extremo. O restante da cena apresenta-se com cor preta que representa

0s pixels n&o puros ou pixels misturados, como é mostrado na Figura 15.9.

Figura 15.9. Imagem PPl mostrando, em branco, os pixels puros, apos 10.000
iteracoes.

Ao selecionarmos todos os pixels diferentes de zero, estaremos selecio-
nando os chamados pixels puros identificados na imagem de Cuprite e se
0s exportarmos para o visualizador n-dimensional, poderemos identificar os
clusters ou as nuvens de pixels que representam os agrupamentos de pi-

xels espectralmente similares (Figura 15.10). Nessa figura, o escaterograma
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refere-se as imagens de reflectancia do sensor AVIRIS de Cuprite, ou seja,

as mesmas que foram utilizadas para determinar os MNFs.

Figura 15.10. Diagrama de dispersao n-dimensional das bandas de reflectancia
apresentando apenas o comportamento dos pixels puros.

Como esse espaco apresenta mais de duas bandas, ele pode ser ro-
tacionado, facilitando a identificagcdo e demarcagao dos agrupamentos
(clusters). AFigura 1511 mostra a selecéo de varios clusters, um para cada
cor, e a posterior exportagdo dos mesmos sobre uma composicao colorida
de bandas originais de reflectancia, a fim de visualizar as diferencas

minerais existentes na area mostradas pelos pixels puros.

Se obtivermos os espectros dos pixels que foram exportados, ou seja,
dos pixels ditos puros, estaremos extraindo os endmembers a partir daima-
gem, conforme pode ser observado no espectro da Figura 15.12, na qual foi
selecionado o mineral caulinita, cuja localizagao coincide com os mapea-

mentos de campo mostrado na imagem composigao colorida pelo cursor.
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Figura 15.11. Em (A), diagrama de dispersdo n-dimensional com os clusters
selecionados e, em (B), os clusters exportados para as imagens de reflectancia,
mostrando os diversos minerais existentes em Cuprite.

350 , ,

P i

300

250 f\

200
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150
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2,0 21 2,2 2,3 2,4

Comprimento de onda (um)

Figura 15.12. Imagem da area de Cuprite com a presenca do mineral caulinita e o
espectro do endemember de caulinita selecionado a partir da analise de PPI.

15.5. Medicao de Intensidade
das Feicoes Espectrais

A maioria dos alvos imageados guarda uma relagao linear entre a inten-
sidade da absorcéao e o contetdo da matéria que lhe deu origem. Por isso,
€ possivel estimar os contedos dos materiais por meio das medigdes das
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intensidades das absor¢des. Um dos procedimentos mais simples para fa-
zer isso é por meio de uma operacéo denominada de remogao do continuo
espectral. Essa remocgéao consiste em uma normalizagao dos espectros de
reflectancia a partir de uma linha de base comum que deve tangenciar ao
maximo a curva espectral. AFigura 1513 apresenta o conceito de remogao
do continuo espectral.

Espectro com 0 ——
continuo removido

o
@
T

Continuo espectral |

Reflectancia aparente
(Reflectancia normalizada)
o
(o))
T
|

o
~

Espectro de caulinita
1 L L L 1 L L L 1 L L L 1 L L L L

0,5 1,0 1.5 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Figura 15.13. Conceito de remogao do continuo espectral usando, como exemplo,
a espectro da caulinita.

Para determinar a intensidade da feicdo de absorcao, pode-se adotar
o procedimento descrito pela equacgéo abaixo (Equacéo 15.1). O resultado
desse procedimento é ilustrado na Figura 15.14, que mostra uma feicdo de
absorcao da caulinita.

D=1-R' (151)

em que
D =profundidade da banda de absorgéo; e

R’=valor de reflectancia correspondente ao ponto de absorgao no espectro
com o continuo removido.
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Espectro da caulinita
T T [ T T T [ T T T [ T T T4

1,00 B

0,95
0,90

0,85

Reflectancia normalizada

2,0 21 2,2 2,3 2,4
Comprimento de onda (um)

Figura 15.14. Conceito de profundidade de absorgéo (band depth) a partir de
espectro com remocao do continuo.

No caso especifico desse espectro, a intensidade da aborgéo (D) seria
de 0,23422, lembrando que esse dado é adimensional, pois 0s espectros
foram normalizados de 0 a 1. Pode-se supor que a feicao de absorcao apre-
senta 23,4% de intensidade se comparada com uma feicao que apresen-
tasse intensidade variando de 0 a 1. Porém, quando a banda de absor¢cao
€ dupla, como é o caso da caulinita, o procedimento considera a fei¢ao de
maior intensidade. No entanto, ao se utilizar algebra de bandas, é possivel
contemplar as duas feigdes, por meio de sua média. No caso da caulinita, o
procedimento para estimar a intensidade de sua feicao pode ser obtido da

seguinte forma (Equacéao 15.2):

D:[(b1+b2)_(b3+b4ﬂ (15.2)
2 2

em que

D =profundidade média da feigdo de absorcao da caulinita;
by =bandareferente ao inicio da fei¢éo localizada a 2,05 um;

b, =bandareferente ao final da feigao localizada a 2,25 um;
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b3 =banda referente a primeira absorgéo centrada a 2,16 um; e
b, =bandareferente a segunda absor¢éo centrada a 2,20 pm.

A Figura 1515 ilustra a logica de determinagdo da profundidade mé-
dia de feicdes que apresentam mais de um ponto de inflexao, como a da

caulinita.

Espectro da caulinita

Reflectancia normalizada

2,0 21 2,2 2,3 2,4
Comprimento de onda (um)

Figura 15.15. Conceito de profundidade média de feigéo espectral dupla de acor-
do com a Equacao 15.3.

Existe uma maneira mais elaborada para determinar a intensidade da
feicao espectral usando um algoritmo chamado Spectral Feature Fitting
(SFF) (Clark et al., 1990). Esse algoritmo realiza uma comparagdo dos
endmembers com cada pixel da cena, por meio do ajuste por minimos
quadrados. Para tal, a imagem tem de ser submetida ao procedimento
de remocé&o do continuo espectral. O SFF gera dois resultados, sendo o
primeiro chamado de imagem scale que deve ser entendida como amedida
da intensidade da feicdo em cada pixel. Quanto maior o valor, maior € a
intensidade da feicdo do endmember no pixel. O segundo produto do SFF
€ 0 erro meédio quadratico do ajuste por minimos quadrados, ou imagem
RMS. A divisdo do scale pelo RMS gera um terceiro produto chamado de
fit image, que pode ser entendido como a probabilidade de o pixel conter

0 endmember.
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Para exemplificar esse processamento, utilizaremos a imagem de
Cuprite, Nevada. A Figura 15.16 apresenta a imagem scale de caulinita e
seu respectivo RMS. Repare na area destacada pelo cursor vermelho, a
mesma area que foi selecionada quando explicamos como selecionar end-
members a partir dasimagens. Como é uma area que apresenta uma quan-
tidade alta de caulinita, naimagem scale (a da esquerda) ela aparece com
um tom de cinza mais claro, o que indica elevado valor de intensidade de
absorcao por este mineral. Ja naimagem RMS ele ndo se destaca, pois, 0

RMS do ajuste de seus pixels é baixo.

s RS
Figura 15.16. Resultados do algoritmo SFF que identifica a intensidade da absor-
c&o do mineral caulinita. A esquerda, imagem scale e, a direita, imagem RMS.

Outra possibilidade de investigacao de intensidade de feicdes se da pe-
los processos de decomposicao espectral linear. O algoritmo mais usual
para tal fim é o Linear Spectral Unmixing que determina a abundancia rela-
tiva dos materiais (ou endmembers) na composicao do pixel mistura. Existe
uma restricdo quanto ao seu uso, que ndo € problema para sensores hi-
perespectrais, pois ndo se pode adotar um numero de endmembers maior
que o numero de bandas do sensor. Como resultado do Linear Spectral
Unmixing, tem-se, para cada endmember, uma imagem de abundancia e
um referente ao RMS da decomposicao linear.
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Para testar o algoritmo, foram escolhidos os minerais illita e calcita para
a area de Cuprite. A area investigada com o algoritmo SFF, apontada na
Figura 1517 pela seta, aparece em um tom mais azulado, indicando que,
na decomposicao linear espectral, os pixels avaliados néo apresentam nem
as feicoes daillita e nem da calcita. O resultado obtido mostra aimagem de
abundancia de illita em vermelho, calcita em verde e o RMS em azul, sobre
uma compaosicao colorida. Portanto, as areas mais vermelhas apresentam
maior abundancia de illita e as em verde de calcita. Isso pode ser verificado
nas imagens isoladas. AFigura 15.18 apresenta aimagem Unmixing de illita
e de calcita, respectivamente. Nos locais mais claros é onde ha uma maior
abundancia de feicbes espectrais correspondentes a esses dois minerais.

Figura 15.17. Composigéo colorida com a imagem linear spectrum unmixing para
os endmembers illita em vermelho, calcita em verde e RMS em azul.
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Figura 15.18. Imagens unmixing para os endmembers illita & esquerda e calcita a
direita. Os pontos mais claros indicam maior abundancia desses minerais.

Os procedimentos que acabamos de ver demonstram que a analise dos
espectros é o aspecto mais importante a ser trabalhado no processamento
de dados hiperespectrais. Normalmente, vamos buscar, nos espectros dos
pixels da cena, as feicbes que os endmembers apresentam a fim de identifi-
ca-los espacialmente e, posteriormente, quantifica-los. Existem outros algo-
ritmos que tem esse mesmo objetivo de identificar as feicdes espectrais e a
tendéncia é cada vez mais surgirem novos processamentos, pois ja ha pes-
quisas suficientes em varias areas de aplicacédo que comprovam o alto po-
der de mapeamento dos pixels com imagens de sensores hiperespectrais.
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