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AVALIACAO DOS MODELOS DE MISTURA MESMA E SMA APLICA DOS
AOS DADOS HIPERESPECTRAIS HYPERION/EO-1 ADQUIRIDOS NA
PLANICIE COSTEIRA DO RIO GRANDE DO SUL

RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi avaliar o ustepcial dos dados hiperespectrais
do sensor orbital Hyperion/Earth Observing One (B@& dos modelos de mistura
espectral MESMANlultiple Endmember Spectral Mixtufmalysis)e SMA Spectral
Mixture Analysi} para discriminacdo de classes de cobertura agacidaCosteira do
Rio Grande do Sul. O modelo MESMA difere do SMA permitir que o nimero e o
tipo de Membros de Referéncia (MRs), assim comoatuendancia, variem pixel a
pixel. A abordagem metodolégica utilizada envohasu seguintes etapas: (a) pré-
processamento dos dados Hyperion e conversao twevde radiancia para imagens
atmosfericamente corrigidas de reflectancia de rfigpe (b) uso sequencial das
técnicasMinimum Noise FractiofMNF), Pixel Purity Index(PPI) e Visualizadon-
Dimensional, no intervalo de 454 a 2334 nm, patacée inicial de um grupo de
pixels candidatos a MRs (primeira biblioteca esd#ceé de um outro grupo para fins
de validacdo dos modelos; (c) uso do aplicativoBRP(Visualization and Image
Processing for Environmental Researcfiools para refinamento da primeira
biblioteca espectral e selecao final dos MRs,zatildo as métricas EAREfdmember
Average RMSE MASA (Minimum Average Spectral Angjle CoB Count Based
Endmember Selectign(d) geracdo dos modelos MESMA e SMA com o VIPER
Tools e (e) comparacao dos resultados dos modelos esmrias imagens-fracao e
nos valores de erro médio quadréatico (RMSE). Ogltas$os obtidos mostraram que:
(1) o uso sequencial das técnicas MNF, PPl e Mmaddr n-Dimensional pode
constituir uma etapa inicial para identificar pxeaandidatos a MRs, cuja selegéo
final pode ser feita com as métricas EAR, MASA eBCdJsadas de forma
combinada, essas métricas minimizam possiveisfdih baixa relacdo sinal-ruido
do Hyperion; (2) os MRs selecionados representaramrincipais componentes de
cena como “agua” (com clorofila, limpida e com s®sslitos em suspensao),
“vegetacao verde” (pinus, eucalipto e graminedsp” (dunas e campo seco); (3)
Por utilizar nimero e tipo variaveis de MRs, o0 mModdESMA produziu melhores
resultados que o SMA. Quando aplicado sobre a imagmbre a amostra de
validagcdo e quando comparado com o SMA, o model&Mk de 4 componentes
(Solo = dunas e campo Seco; vegetacdo verde =, moaalipto e gramineas; agua =
com Sedimentos em suspensdo, sem Sedimentos elamfilaz sombra) descreveu
adequadamente a diversidade dos componentes ddarcdnsmdo materiais dentro de
uma mesma classe (p.ex. pinus e eucalipto). O ME$MAuUziu menores valores de
RMSE e uma maior quantidade de pixels modeladosena (85% contra 55%) do
que o SMA; (4) o VIPERnostrou-se uma ferramenta bastante eficaz pargasetios
MRs e geracao dos modelos. Os resultados, comodmn demonstraram o potencial
da aplicagdo dos modelos MESMA com dados hiperésfiec do sensor
Hyperion/EO-1, mesmo considerando a baixa relagdal/imido do instrumento,
especialmente no infravermelho de ondas curtas RpWI
Palavras-chave:Sensoriamento Remoto Hiperespectral, Processardertoagens,
Biblioteca Espectral, Classificacdo, Membros desR&fcia.
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Remoto e Meteorologia, Curso de Pds-Graduacgédo eiso8amento Remoto da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul. Porto Alegre/RS, (140p.)efétro, 2008.



EVALUATION OF MESMA AND SMA MIXTURE MODELS APPLIED TO
HYPERION/EO-1 HYPERSPECTRAL DATA ACQUIRED ON THE
COASTAL PLAIN OF RIO GRANDE DO SUL
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ABSTRACT

The objective of this work was to evaluate the pbét use of the Hyperion/Earth
Observing One (EO-1) hyperspectral data and oMBESMA (Multiple Endmember
Spectral MixtureAnalysis)and SMA Gpectral Mixture Analysjsmixture models to
discriminate land covers in the Rio Grande do $iks South Brazil. MESMA differs
from SMA because it may use a variable number gpd bf endmembers in each
pixel. The methodology involved: (a) pre-processinddyperion data and conversion
of radiance values into atmospherically correctadase reflectance images; (b)
sequential use of the Minimum Noise Fraction (MN¥Fxel Purity Index (PPI) ana
Dimensional Visualizer techniques, in the 454-2884 range, for initial selection of
a general group of candidate endmembers (firsttsgddibrary) and of another group
of pixels used for model validation; (c) use of ¥R (Visualization and Image
Processing for Environmental Reseagrchools algorithm for final selection of
endmembers from the first spectral library and frdma use of the metrics EAR
(Endmember Average RMBEBMASA (Minimum Average Spectral Anygland CoB
(Count Based Endmember Selectidd) use of VIPER tools to obtain MESMA and
SMA models; and (e) comparison of modeling resblised on the inspection of
fraction images and root mean square error (RMS@#)es. Results showed that: (1)
the sequential use of the MNF, PPI anB® Visualizer techniques may comprise an
initial step to identify candidate endmembers. Fseection was performed using a
combination of EAR, MASA and CoB to minimize podsileffects of low signal-
noise ratio (SNR) of Hyperion; (2) the selectedraathbers represented major scene
components such as water (with chlorophyll, clear bearing in suspended
sediments), green vegetation (pinus, eucalyptusgaaskslands) and soil (dunes and
dry grasslands); (3) By using a variable number gpeé of endmembers, MESMA
produced better results than SMA. When applied dwer image, the validation
dataset and compared with SMA, the four-endmemhbeSEMA model (soil = dunes
and dry grasslands; green vegetation = pinus, yoicel and grasslands; water = with
chlorophyll, clear and with suspended sedimentagdstv) described adequately the
diversity of the scene components, including materwithin the same class (e.g.,
pinus and eucalyptus). MESMA produced lower RMSkies and greater number of
modeled pixels (85% versus 55%) than SMA; (5) tHEBR tools seems to be an
interesting approach for endmember selection aedtsg mixture model generation.
Results, as a whole, demonstrated the potential afsethe MESMA with
Hyperion/EO-1 hyperspectral data, even considetieglow SNR of the instrument,
especially in the shortwave infrared (SWIR).

Key Words: Hyperspectral Remote Sensing, Image Processing;tr@pé.ibrary,
Classification, Endmembers.

" Master of Sciences Dissertation in Remote Sensdemter for Remote Sensing and Meteorology,
Graduate Program in Remote Sensing at Federal tsitiveof Rio Grande do Sul. Porto Alegre/RS,
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Cada vez mais, dados obtidos por sensores remdiibgi®tém sido utilizados
para identificar e quantificar, através de técniaglassificacdo digital, os materiais
presentes na superficie terrestre, gerando conauim® mapas tematicos de uso e
cobertura do solo (Tisot et al., 2005). Geralmentdizam-se para estes estudos,
sensores multiespectrais como, por exemplo, o lan@s Enhanced Thematic
Mapper (ETM+), com 8 bandas espectrais. No entanto, egtiesores nao permitem

um estudo mais detalhado sobre o comportamentatesipgos alvos.

Na década de 80, avancos tecnoldgicos conduzirasesenvolvimento de
uma nova etapa de coleta de dados: a do sensot@mamoto hiperespectral,
também conhecido como Espectroscopia de Imageani@nten et al., 1998). Essa
etapa consiste na aquisicao simultanea de imagercertenas de bandas estreitas e
contiguas (Goetz et al., 1985), de forma que ootspee reflectancia de um pixel
possa ser medido em condi¢des de resolucdo edpmeaisaproximas das existentes

em laboratorio.

Em 21 de novembro de 2000, foi lancado, a bordosdtlite Earth
Observing-1(EO-1) daNational Aeronautics and Space AdministratiddASA), o
sensor Hyperion, o primeiro sensor hiperespect@erar em orbita terrestre. Com
242 bandas espectrais, posicionadas entre 0,4 pn2,5Goodenough et al., 2002),
este sensor possibilita a extracdo de um espedraeflectancia detalhado —

praticamente continuo - para cada elemento de(pered) da imagem.

Por outro lado, a resposta espectral de um pixebé&ealidade, uma soma
integrada da resposta espectral dos componenteEnddvistos” dentro do campo de
visada do sensotnstantaneous Field of ViewlFOV) como, por exemplo, do solo,
da vegetacdo, da agua e da sombra que é projetagacssolo, além da contribuicdo
atmosférica (Shimabukuro & Smith, 1991). Neste cassucesso na identificacdo e
mapeamento de um material contido em um pixel dégénda contribuicdo

proporcional de cada uma desses componentes @arasposta espectral.



Para que se possa conhecer a propor¢cao dos diemateriais presentes em
um pixel, podem ser utilizados modelos que permiéedecomposicdo do pixel em
seus componentes puros ou “Membros de Referémdiahodelo linear de mistura
espectral $pectal Mixture Analysis SMA) (Smith et al., 1985) é uma ferramenta de
processamento digital de imagens que permite sepsuaroporcdes relativas de cada
objeto dentro de um pixel, a partir de um conjuhccomponentes puros da imagem

(Pereira et al., 1998).

A SMA baseia-se no emprego da regressdo multipfa paantificar a
proporcao dos materiais presentes na imagem. Essedimento teve sua origem no
processamento de imagens multiespectrais (Roberéd.,e1993; Shimabukuro &
Smith, 1991; Adams & Smith, 1986; Smith et al., 39®btendo grande propagacgéo
em estudos astrondmicos com proposito de defioamaposicéo superficial de astros
(Smith et al., 1985). No entanto, a SMA falha ponsiderar todos os pixels como
mistura linear de um dnico conjunto inicial de meosbde referéncia (MRs). Desta
forma, pode-se ter um pixel modelado por MRs gue s&gjam inexistentes (Carvalho
Janior et al., 2003). Por exemplo, considerandoi®@ cena descrita pelos MRs
“vegetacao”, “solo” e “sombra”, o calculo da mistigera realizado com base nos trés

elementos, mesmo que n&o haja um dos componemges piel.

Para corrigir essa fonte de erro foi proposto uwvonmétodo que estabelece
para cada pixeb melhor modelo de mistura e assim realiza o aaldel abundéancia
dos MRs (Smith et al. 1992, Sabol et al. 1992b,eéRshket al. 1992). A evolucao dessa
proposta deu origem ao modelo de Analise de Miskspectral com Mdultiplos
Membros de ReferéncidM(ltiple Endmember Spectral Mixtufnalysis- MESMA)
(Roberts et al. 1998a). O MESMA difere do SMA permitir que o nimero e o tipo

de MRs, assim como sua abundancia, variem de jpacalpixel.

Com o intuito de criar uma ferramenta amigavel giecacdo do MESMA,
Roberts et al. (2007) desenvolveram o Programa RIPHEsualization and Image
Processing for Environmental Researchiools de distribuicdo gratuita. Este
programa possui ainda um conjunto de ferramentas ga&iliar na geracao e edicéo

de bibliotecas espectrais, na criacdo de arquivesdados e principalmente, para



auxiliar na selecdo dos MRs mais representativaa garem empregados nos
modelos MESMA/SMA.

Neste contexto, o objetivo do presente trabalheaéiaa o potencial dos dados
hiperespectrais do sensor orbital Hyperion e doeltofESMA na discriminagéo de
classes de cobertura do Litoral Norte do EstadRiddGrande do Sul.

De forma mais especifica, 0s seguintes objetiviearialefinidos:

a) Avaliar técnicas de processamento digital aplicatesdados Hyperion para

selecéo de MRs;

b) Avaliar quantitativamente e qualitativamente segtighmente, o modelo

MESMA produz melhores resultados que o modelo SHA,

c) Testar o Programa VIPERbolsnha aplicacdo dos modelos SMA e MESMA e
na selecédo de MRs.



CAPITULO 2
FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 - Comportamento espectral de alvos

Cada objeto na natureza reflete, absorve e tramsmait radiacao
eletromagnética em propor¢des que variam em fude&osuas propriedades fisico-
quimicas e biologicas. Portanto, cada objeto tem aomportamento espectral
distinto, o qual é determinado quando sua enegjlatida € medida ao longo do

espectro eletromagnético.

A variacdo da energia refletida pelos objetos peferepresentada por meio
de curvas de reflectancia espectral, que expressammportamento espectral de cada
alvo (Figura 2.1). Assim, por exemplo, uma areafldeesta apresenta uma curva
espectral diferente de uma urbana, de um corpaud’@dg de uma area agricola. Esta
diferenca na radiacao refletida pelos objetos em que seja possivel identifica-los e
diferencia-los nas imagens obtidas por sensore®tosmpois sdo reconhecidos

devido a variagdo da porcentagem de energia ddletin cada comprimento de onda.

—-—-——Solo seco exposto
Vegetagdo verde

[=1]
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FIGURA 2.1 — Curvas de reflectancia espectral ¢ipie solo, vegetacéo e agua.
FONTE: Adaptada de Lillesand et. al. (2004).

Deve-se salientar que estas curvas podem sofresidenéveis alteracdes,

principalmente quando adquiridas por sensoresamsbivisto que estdo sujeitos a



interferéncias de fatores externos (atmosferajeenas (ruido do sensor). Assim, para
que se conheca a fundo o comportamento espectiainddeterminado alvo, faz-se
necessario um estudo detalhado da resposta destenaldiversas condi¢des, além do
estudo de suas propriedades bio-fisico-quimicass&pdestas possiveis variaces de
respostas, € comum que se encontre na literatuvasctpadrao” ou “tipica” que
representem, de forma genérica, a resposta edpdetraflectancia de alvos também
tomados como genéricos, por exemplo, “vegetacdsdjo” e “agua”. As curvas
tipicas sdo importantes para mostrar os pontosafurdtais a serem estudados nas

propriedades de reflectancia de um determinado alvo

A seguir sera apresentada uma breve discussaoa®pracipais aspectos da
reflectancia dos trés alvos naturais que serdooegids neste trabalho: vegetacgéo,

solo e agua.

2.1.1 - Resposta Espectral do Solo

A resposta espectral do solo tem como caractexistais marcante os valores
crescentes de reflectancia com o aumento do coraptamde onda. Como apresentam
diferentes constituintes, podem ser identificad@smecertos casos quantificados em
proporcao pela andlise de sua resposta espectr@irii@ipais constituintes dos solos
que influenciam seu comportamento espectral séw@taria organica, oxidos de ferro

e argilominerais, além da distribuicdo granulonséte umidade.

Segundo Lillesand et al. (2004), a curva de solesgmta poucas bandas de
absorcao, sendo trés de absorgéo pela agua enm1,49um e 2,7um (as mesmas
da vegetacdo) e duas bandas de absorcdo por hadredn 1,4um e 2,2 um,
presentes nos solos argilosos. Na porcao do visivealmento da quantidade de 4gua
liguida (n&o presente na estrutura de mineraiacama diminuicdo na reflectancia,
que explica o fato dos solos escurecerem ao semhados (Figura 2.2). Nas regides
do infravermelho proximo e médio, a diminuicdo dfectancia com o aumento do
conteldo de agua deve-se a alta absor¢cdo da madieiomagnética pela agua

nestes comprimentos de onda.
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FIGURA 2.2 — Curvas espectrais de solos conteni@oetites porcentagens de(H
FONTE: Adaptada de Moreira (2003).

Conforme sugestbes de Condit e Stoner & BaumgardrgstOo, 1980apud

Novo, 1992), as curvas espectrais de solos podeatessificadas em 5 tipos:

Tipo d . . -
éﬂ;; Regdo do Espectro Feigdo Espectral Caracteristica do Solo
! 032-1.0 um ?alxa rei:'lectancm
: onma cdncava
0.32-060 pm sradiente decrescente solos bem drenados
- 0.60-0,70 pm gradiente acentuado pouca matéria organica
- 0.70-0.75 pm madiente decrescents
0.32-0,75 uym fonma convexa
0.32-0.,60 pm gradiente acentuado 1 teid
3 0.60-0.74 pm gradiente pequeno ;Z ;:;:ﬁ;gi'eehnzme
0.76-0,78 pm gradiente decrescente elevado
0.28-1.00 pm gradiente aumenta
032-23um baixa reflectancia . - -
4 0.88-13 pm redugio da reflectincia alto contendo de ferro e maténa orgamica
sradiente decrescente . . .
5 0.75-13um nio ha banda de absorgio iie??;:?miz femo & baixo conteado de
de dgua em 1.45 pm g

TABELA 2.1 — Caracteristicas principais das curegsgectrais de solos.
FONTE: Adaptada de Novo (1992).
A classificacdo mostrada na Tabela 2.1 foi obtiol® @mostras na condigéo
umida e, portanto, sua associacdo com as cardctsifisico-quimicas do solo deve

ser feita com cuidado.



2.1.2 - Resposta Espectral da Vegetacéo

A curva espectral da vegetacdo — no caso da veégetagrde sadia - se
caracteriza pela intensa absor¢édo da radiacaomiegnética nas regides do azul e do
vermelho (devido a clorofila) e pela intensa rddl@na faixa do infravermelho (1V)

proximo (causada pela estrutura foliar).

A folha € o principal elemento a ser estudado rargsso de interacdo da
energia eletromagnética com a vegetacédo. O conmpenta espectral de uma folha é

funcdo de sua composicao, morfologia e estrutdeana.

Segundo Gates et al. (19@fpudMoreira, 2003), séo trés os principais fatores
que influenciam a quantidade de energia eletrontiegnéefletida pelas folhas:
pigmentos, espacos ocupados pela agua e pelsautieas celulares com dimensdes
do comprimento de onda da radiacdo incidente (gd®samido, mitocondrias,
ribossomos, nucleo e outros plastidios). Além des®s fatores, existem outros que
afetam a energia refletida pelas folhas, como colatele agua, maturacdo ou idade

da folha, posicdo nodal, condicdo de iluminacabepaéncia e senescéncia.

Segundo Moreira (2003), uma pequena quantidadeudé Irefletida pelas
células da camada superficial; a maior parte é&mnéida para o mesofilo esponjoso
(Figura 2.3), onde os raios incidem freqlientemerae paredes celulares, sendo
refletidos se os angulos de incidéncia da radidQéam suficientemente grandes.
Dado o grande numero de paredes celulares dentréolda, alguns raios sédo
refletidos de volta, na direcdo da fonte de enemgigdente, enquanto outros sdo

transmitidos através da folha.
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FIGURA 2.3 — Secdo transversal de uma folha.
FONTE: Adaptada de Ponzoni & Shimabukuro (2007).

A radiacdo eletromagnética compreendida na faixaoteprimento de onda
entre 400 e 3.000 nm, denominada espectro reftecipresenta uma curva bastante
caracteristica, conforme mostrado na Figura 2.8 Edervalo de comprimento de
onda foi dividido por Ponzoni & Shimabukuro (inclueferéncias (2007) em trés
partes, descritas como:

a) Regido do visivel (0,4 — 0,72n): neste intervalo 0os pigmentos existentes
nas folhas dominam a reflectancia sendo, portaagponsaveis pela forma da curva
nessa regiao espectral. Estes pigmentos geralrapatatrados nos cloroplastos sao:
clorofila (65%), caroteno (6%) e xantofilas (29%)s valores percentuais destes
pigmentos existentes podem variar intensamentespiecee para espeécie. A energia
radiante interage com a estrutura foliar por af@we por espalhamento. A energia é
absorvida seletivamente pela clorofila e converiaa calor ou fluorescéncia, e
também convertida fotoquimicamente em energia anwia na forma de
componentes organicos através de fotossintese. i@memos predominantes
absorvem radiacdo na regido do azul (proximo a5Quéd), mas somente a clorofila
absorve na regido do vermelho (0,648). A maioria das plantas sdo moderadamente

transparentes na regido do verde (O joh0;

b) Regido do infravermelho proximo (0,72 — 1,i0): Neste intervalo ocorre
absorcdo pequena da radiagdo e consideravel espaitwminterno da radiacdo da
folha. A absor¢do da agua é geralmente baixa, etmupe a reflectancia é quase

constante;



¢) Regiéo do infravermelho médio (1,10 — 3,20): A absorcao devida a agua
liquida intrafoliar afeta a reflectancia das follmsregido do infravermelho médio.
Considerando a agua liquida, esta apresenta r&oreqi torno de 2,0m, fatores de
reflectdncia geralmente pequenos. A agua absormsidgravelmente a radiacao
incidente na regido espectral compreendida ent® pim a 2,0 um. Mais
precisamente, nos comprimento de onda de imd51,95um e 2,7um, bandas de

absorgéo podem ser observadas (Figura 2.4);

Pigmenteos da_ Estrutura celular _
folna - internadafolha -
-
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FIGURA 2.4 — Fatores determinantes de reflectagaifolha.
FONTE: Adaptada de Teixeira (2004).

O destino da radiagdo eletromagnética que incida dossel vegetativo
depende de suas caracteristicas, como comprimentmah e angulo de incidéncia,

além das caracteristicas do dossel e, em ultimesandas folhas que o compde.

Em se tratando de culturas agricolas, Richardsah €1975) e Kollenkark et
al. (1982) comentaram que os dosséis de cultutzeexi no campo de visada do
sensor, quatro componentes com diferentes propiesdale reflectancia oOptica:
vegetacdo iluminada, solo iluminado, vegetacdo seaaa e solo sombreado. A
magnitude de cada um desses componentes varia cobedura vegetal, orientacao
e espacamento das fileiras, morfologia do doss#ltara interna dos elementos que
compdem o dossel, diametro da copa da plantaaalteor de agua na planta e no
solo, condicéo fitossanitaria, angulo zenital eragal do sol, latitude e tamanho do

elemento de resolucdo do equipamento utilizado.



Também vale salientar que, na regido do infravdraptoximo, a quantidade
de radiacao refletida por varias camadas de fohbsm maior do que a refletida por
uma unica folha (Figura 2.5). Isso ocorre devido fasdmeno denominado de
reflectancia aditiva.

90 6 5 Algodéo
'S_\ A 4 Camadas de folhas
80 ﬁ;f;':‘, 1 = Umafolha
70. ;;r--x_----\_":_:.{a 2 = Duas folhas
i r"‘*—"‘"':"-‘i 3 = Trés folhas
60 ¥ X 4 = Quatro folhas
‘, 5 = Cinco folhas

6 = Seis folhas

REFLECTANCIA (%)

500 1000 1500 2000 2500
Comprimento de onda (nm

FIGURA 2.5 — Reflectancia de folhas de algodéo mqstas.
FONTE: Adaptada de Moreira (2003).

2.1.3 - Resposta Espectral da Agua

O comportamento espectral da agua esta intensamelatdonado ao seu
estado fisico: sélido (e.g. neve), liquido e gagesg. nuvem), apresentando feicdes
totalmente distintas para cada um deles. Nested@stera abordado apenas o

comportamento espectral da agua no estado liogisosera descrito a seguir.

A agua no estado liquido apresenta baixa refleiztéame faixa compreendida
entre 380 e 700 nm, absorvendo toda a radiacaGomiegnética fora desse intervalo.
Este fato demonstra que a dgua, no estado lig@idm forte absorvedor da radiacéo
na maior parte do espectro eletromagnético. Conde per observado na Figura 2.6,
a menor absorcdo da radiacdo se da na regiao dlonazintervalo compreendido
entre 400 e 500 nm, com o minimo localizado norvale de 460 a 480 nm. Nessa
regido o espalhamento possui praticamente a medemsidade. Na regido do verde e
amarelo (520 — 580 nm) a radiacdo ja é bastantenatia pela agua e com menor
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espalhamento. Na regido do laranja e vermelho {5880 nm) a absorcéo € total e o

espalhamento € insignificante (Jensen, 2000).
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FIGURA 2.6 — Absorcao e espalhamento da luz na hgyeda.
FONTE: Adaptada de Jensen (2000).

Além do estado fisico, o comportamento espectralagaa € modulado
principalmente pelos processos de absorcdo e espattio produzidos pelos
Constituintes Opticamente Ativos (COAs), como: gajlimentos em suspenséo, (b)
pigmentos fotossintetizantes (fitoplanctons) e ¢cjstancias humicas (matéria

organica).

Geralmente os corpos d’agua apresentam a combirdgd@liversos COAS,
ocorrendo em alguns casos a dominancia de um detefanCOA, 0 que possibilita
identificar e compreender de que forma as feicOastemtes nos espectros de
reflectancia podem estar relacionadas a deternsnadastancias. A seguir sera
brevemente discutido como os trés principais CO&tados na literatura influenciam

a variacdo da resposta espectral de corpos d’aguas.
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2.1.3.1 - Sedimentos em Suspenséo

Os sedimentos em suspenséo tém sua origem no iiemp das rochas e solos,
sendo o COA que mais afeta as propriedades oteaguab. Quando a concentracao
de sedimentos de solo em suspensdo aumenta, a@imflectancia se desloca em
direcdo aos maiores comprimentos de onda, na regiasasivel (580 — 690 nm) e

infravermelho proximo (Figura 2.7). Sedimentos stdos com textura argilosa

possuem maior quantidade de matéria organica, ggrdesse motivo, mais escuros,
0 que resulta em aproximadamente 10 % a menodldetaacia do que sedimentos

provenientes de solos siltosos.

Percentual de reflectancia

0 1 Il Il 1 Il 1 1 1 Il ]

T T T T T T T 1 T 1
400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900

Comprimento de onda (nm)

FIGURA 2.7 — Curvas de reflectancia espectral nesdidsitu da agua limpida e da
agua com diferentes niveis de concentracdo de satbnde solo argiloso em
suspensdao, variando no intervalo de 0 - 1.000.mg/l
FONTE: Adaptada de Jensen (2000).

2.1.3.2 — Pigmentos Fotossintetizantes
Todos os fitoplanctons presentes em corpos d'agudéem o pigmento
fotossinteticamente ativo clorofila. Esse pigmenpoovoca algumas feicOes

caracteristicas de absorcao e espalhamento (RAg@);acomo:

» Forte absorcédo da radiacdo eletromagnética naorelgidgazul (400 —
500 nm);

12



» Elevada absorcao da radiacdo eletromagnética m@ordg vermelho,
aproximadamente no comprimento de onda 675 nm;

» Reflectancia maxima em torno de 550 nm (pico ddej)ecausada pela
baixa absorcéo da luz verde;

» Pico de reflectancia em torno de 690 — 700 nm, aguspelo

espalhamento interno nas células do fitoplancton.

Agua com clorofila

Rellectincia (%)

0 f } i }
400 500 600 700 800

Comprimento de onda (nm}

FIGURA 2.8 — Percentual de reflectancia da agupitime da agua com clorofila
medidain situ.
FONTE: Adaptada de Jensen (2000).

Quando agua com sedimento e com agua com cloesfifeo presentes em um mesmo
corpo d'dgua, a resposta espectral € considerantdmadterada. Como pode ser

observado na Figura 2.9, quando diferentes coraggigs de agua com sedimento sao
misturadas a agua com clorofila, o pico de refleditase desloca de 547 nm (verde)

para 596 nm (laranja).
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FIGURA 2.9 — Percentual de reflectancia da agua donofila com diferentes
concentracoes de sedimentos em suspensao, vanandiervalo de 0 — 500 mg/I.
FONTE: Adaptada de Jensen (2000).

2.1.3.3 - Matéria Organica Dissolvida

As substancias humicas, frequentemente, apreserdboracdo amarelada e
influenciam fortemente a absorcdo de luz na collihgua. Enquanto a 4gua pura
apresenta espalhamento mais intenso na faixa doaapresenca de matéria organica
dissolvida provoca absorcéo seletiva de radiacacanprimentos de onda menores,
dentro da faixa do VIS. Este fato é notado em teruiguais, pois corpos d’agua com
elevada concentracdo de matéria organica dissol@tasentam coloracdo mais
escura e amarelada (Jensen, 2000).

Um exemplo bastante ilustrativo da influéncia datéma orgéanica e
inorganica no comportamento espectral da adgua pedeisualizado na Figura 2.10
(Steffen et al., 1992). Neste estudo, a reflectidai 4gua foi medida em trés pontos
distintos: a) no reservatorio da Barra Bonita, fadas pelos rios Piracicaba e Tieté,

SP; b) no Rio Tieté; e c) no Rio Piracicaba. Osrmast chegaram as seguintes
conclusodes:

- A reflecténcia no Rio Tieté é tipica de agua acglevada concentracdo de

material inorganico em suspenséao, com acentualdatéicia na faixa do vermelho;

14



- A agua do Rio Piracicaba apresenta uma refleictdmastante baixa, com
pico de maxima reflectancia na regidao do verdeofapradamente 23%), sendo por
esse motivo, forte indicador da presenca de méterganico em suspenséao (e.g.

clorofila);

- A reflectancia da agua, obtida no corpo centralreservatorio de Barra
Bonita, onde as aguas dos dois rios ja se encomtriaturadas, mostra claramente a

transi¢cao entre os dois espectros anteriores.
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FIGURA 2.10 — Curvas de reflectancia espectralgiemabtidas nos rios Tieté,
Piracicaba e no reservatorio de Barra Bonita, BstiedSao Paulo.
FONTE: Adaptada de Steffen (1992).

2.2 — Sensoriamento Remoto Hiperespectral

2.2.1 — Conceito

Até a década de 90, a obtenc&o de imagens daparsensoriamento remoto
foi dominada por experimentos com imageadores esgéctrais, como o Landsat
Multiespectral Scannef(MSS, 4 bandas) e Landsat Mapeador Tematico (TM, 7
bandas). Estes sensores, além de conterem um néederido de bandas, possuem
largura de banda entre 100 nm e 200 nm, sub-amdstm@rasticamente o contetudo
informativo da reflectancia dos materiais. Entre&ignma nova geracao de sensores
foi desenvolvida, combinando imageamento com esgmxpia (Clark et al., 2006)
(Figura 2.11).
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FIGURA 2.11 - Efeito da variacdo da resolucéo esaksobre o espectro de
reflectancia da vegetacao verde (curva verde),(salad) e vegetacdo seca
(vermelho): (a) Sensor hiperespectral Hyperion) &S@msor multiespectral ETM+.
FONTE: Adaptada de Roberts (2007).

O sensoriamento remoto hiperespectral, também deadm Espectroscopia
de Imageamento, consiste na aquisicdo simultaneaatgens em centenas de bandas
estreitas (na ordem de 10 nm) contiguas, permitmdextracdo de um espectro
detalhado para cada elemento de cena (pixel) dgeimgFigura 2.12), com base em

suas caracteristicas de reflectancia (Goetz €it385).

Cada pixel da imagem possui
um espectro continuo
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FIGURA 2.12 - llustracao do conceito da Espectrpscde Imageamento.
FONTE: Adaptada de Green et al. (1998).

Segundo Green et al. (1998), podemos definir uns@eromo hiperespecral
como aquele que permite a aquisicdo de imagens @ da 50 bandas espectrais

contiguas. A contigliidade, o niumero de bandasaggarl nominal de cada banda séo

16



fundamentais para o conceito de sensoriamento cehmpérespectral, pois a analise
dos dados derivados desses sensores se baseentiicatdo de feicbes de absorcao
presentes no espectro, para através delas determitipo de material presente, sua

abundancia, proporcéo e distribuicdo espacial.

Como a maior parte dos materiais presentes na fRupeterrestre possui
feicbes proprias de absorcdo na regido de 0,4 pr2,80 espectro eletromagnético,
que variam de 20 a 40 nm de largura, € possivel,alguns casos, fazer uma
identificacdo direta desses materiais na cena. €siyal também determinar sua
abundancia, através da comparacdo dos espectrosfleetancia dos pixels com
espectros de referéncia medidos no campo e laboratG extraidos da propria
imagem. Assim, foram realizados diversos estudpsréspectrais com: (a) minerais
(Goetz et al., 1985; Kruse et al., 1993a; Board&druse, 1994, Clark et al., 1996);
(b) gases constituintes da atmosfera (Gao & Gd&9(; Carrere & Conel, 1993;
Borel & Schlapfer, 1996); (c) vegetacao (Peterdoal.e1988; Green; 1996; Sabol et
al., 1996); (d) neve e gelo (Nolin & Dozier, 1993een & Dozier, 1996); (e) agua
(Hamilton et al., 1993; Kruse et al., 1997).

O primeiro sensor hiperespectral aerotransportagazde adquirir dados em
bandas seqtiencialmente dispostas ao longo do esgetar refletido (de 0,4 a 2,5
um) foi o sensor AVIRIS Airborne Visible/InfraRed Imaging Spectrométer
Desenvolvido pela NASANational Aeronautics and Space Administrajiem 1983
(Vane et al., 1984), tornou-se operacional em 1(@3@en et al., 1998) apos alguns
ajustes e correcbes realizadas pelos pesquisadiwmesIPL (et Propulsion
Laboratory), NASA. O desenvolvimento desse sistema teve calojetivo a obtencéo
de dados que pudessem ser utilizados nas diversas das geociéncias (Carvalho
Janior et al., 2003).

Atualmente estdo em operacdo e em planejamentanatywnidades de
espectrdmetros imageadores de uso cientifico éam{lTabela 2.2), sendo a maior
parte aerotransportada. O primeiro sensor hipecashea operar em Orbita foi o

sensor Hyperion, que sera abordado no proximo item.
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RESOLUCAQ INTER
SENSOR PLATAFORMA ANO ORIGEM 2 - ESPEC?;;E
ESPECTRAL ESPACIAL PADIOMETRICA
20m/20Km . o
AVIRIS Aerotransportado 1987 NASATPL 224 bandas o 12-bit 370-2500 nm
4m/4Em
S _ 1.5m/5Km L ~
DAIST915 | Aerotransportado 1594 Ger. Corp. 79 bandas 15-bit 400-12500 nm
Tm/25Km
- Im/2Km . -
HYDICE Aerotransportado 1595 EUA 210 bandas 12-bit 400-2500 nm
4m/8Km
HyMAP | Aeromansportado 1996 Austrilia | 126bandas |2 loKm 12 — 16 bit 450-2500 nm
13.5m/4.5Km
AHI Aerotransportado | - Hawai 256 bandas variavel | 0 - 700-11500 nm
CHRIS Orbital 2001 ESA 62 bandas 20-3"m | - 400-1050 nm
Proba
5 NASA 5
HYPERION Orbital 2000 USGS 242 bandas 30m 12-bit 400-2500 nm
. 2010 - . -
HERO Orbital L Canada ~250 bandas 30m 12-bit 400-2500 nm
(previsdo)
2
EnMAP Otbital 2011 gjemanha | 218 bandas 3om | 420-2450 nm
(previsdo)

TABELA 2.2 — Exemplos de sensores hiperespectraisais e aerotransportados,
operacionais e planejados para langamento.

2.2.2 — Historico satélite EO-1

O satélite EO-1Karth Observing Lfoi lancado em 21 de novembro de 2000,
na Base da Forca Aérea de Vandenberg — EUA, comie ga Programa do Novo
Milénio (New Millennium Program - NMPda NASA, tendo como principal objetivo
avaliar novas tecnologias de sensores de altarpafwe e plataformas. O satélite
EO-1 transporta trés revolucionarios instrumentes ithageamento do solo: o
hiperespectral Hyperion, o multiespectral AlAdyanced Land Imaggre o LAC
(LEISA Atmospheric Correctdrgue néo se encontra mais em operacéo (Tabela 2.3)

Sua missdo estava prevista para durar aproximadensem ano. Contudo,

devido ao grande interesse da comunidade cientifigafirmado um acordo entre a
NASA e 0 USGSUWnited States Geological Surygara a continuidade da missao.
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Parametros Multiespectrall Hiperespectral
ALI HYPERION LAC
Intervalo espectra 0,4-24um 04—-25p00O —1,6 U
Resolucao espacidl 30 m 30 m 250 m
Largura imagem 37 Km 7,5 Km 185 Km
Resolucdo espectrpl Variavel 10 nm 2-6 nm
Resolucao 'bgndan 10m ND ND
Pancromatica
Numero de bandag 10 242 256

TABELA 2.3 - Caracteristica dos sensores do EO-1.
FONTE: Adaptada de Pearlman (2000).

2.2.3 — Orbita do satélite EO-1

O satélite EO-1 segue uma Orbita circular Sol-simegra uma altura nominal
de 705 Km do Equador, viajando no sentido norte(descendente) com passagem
equatorial média entre 10:00 e 10:15 da manha. €l p@erfaz 14 orbitas por dia,

com um ciclo de repeticdo de 16 dias.

O satélite EO-1 esta proximo da orbita do Landsaproximadamente um
minuto atras (Figura 2.13). Isto permite ao EO-feplimagens das mesmas areas,
quase ao mesmo tempo, de modo que a comparacée dlre resultados possa ser
obtida para o Landsat- ETM+ e os trés instrumedtoEO-1. Depois do EO-1, quase
na mesma Orbita, esta 0 SAC-C (satélite argengno)TERRA. Os quatro satélites

constituem arhorning constellatioh

EO-1
__(__N_Ellﬂ‘l\_‘e—. —_
1 min ——
——

|\ ac
(185 Km @ 125/ 250 m)

~—

-

Landsat-7
%.. .

Landsat ETM+  ALI
(185 Km @ 30m) (37 K{? @ 30 m)

~a
~

FIGURA 2.13 - Comparacao da faixa de imageamengcsdasores ETM+, AL,
Hyperion e AC.
FONTE: Adaptada de Folkman (2000).
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2.2.4 — Orientacdo dos sensores

A Orbita do EO-1 segue o gride WRSWdrld Reference Syste®), com
ciclo de repeticdo de 16 dias para imagens adaqsiritb nadir. No entanto, os
instrumentos a bordo do EO-1 sédo capazes de aftewaapontamento, possibilitando
a aquisicao de imagens em Orbita-ponto adjacendebit@a corrente, tanto para leste

quanto para oeste (Figura 2.14).

Orbita Oeste Nadir Orbita Leste

of

31538

g {;f

FIGURA 2.14 - Possibilidades de imageamento. Exerdplpossibilidade de
programacao para um alvo localizado na orbitad@io 39.
FONTE: Disponivel em <http://eol.usgs.gov/userGlindex.php?page=orbit_data

Desta forma, ha trés possibilidades de aquisicéa pan determinado alvo,

dentro do ciclo de 16 dias:

1. Nadir (uma vez a cada 16 dias)
2. Orbita oeste apontando para leste (7 dias apéssagam nadir)
3. Orbita leste apontando para oeste (9 dias apéssagem nadir)

2.2.5 — Angulo de visada EO-1

A maioria das imagens adquiridas pelo EO-1 é oltaa pequenos angulos
de apontamento ou visada, que configuram uma g§oisio nadir. Para diminuir o
tempo de revisita de cena, outras imagens saoasbtidm angulos de apontamento

maiores, algumas vezes superiores a 25 graus @o nad
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O angulo de visada dependera da localizacdo dodaintvo do WRS-2, assim
como de sua latitude (Tabela 2.4). Em geral, aagad do angulo de visada sera

menor quanto maior a latitude (regides polares).

Orbita oeste Orbita leste
Latitude| Sensor apontando Nadir | Sensor apontando
para leste (graus) para oeste
(graus) (graus)

80 N 0,716 a2,145| +-0,736-0,716 a - 2,145
60 N 3,369 a 10,015] +-3,3¢9 3,369 a - 10,01%
45 N 4,856 a 14,297 +- 4,896 4,856 a - 14,297
30 N 5975a17,433] +-5,9755,975a-17,438
15N 6,672a19,338] +-6,6]26,672a-19,338

0 6,909 2 19,976 +-6,9(09- 6,909 a - 19,97
15S 6,672a19,338] +-6,626,672a-19,338
30 S 5975a17,433] +-5,9Y55,975a-17,438
45 S 4,856 a 14,297] +- 4,896 4,856 a - 14,29
60 S 3,369 a 10,015 +- 3,369 3,369 a - 10,01%
80 S 0,716 a 2,145| +-0,716-0,716 a - 2,145

TABELA 2.4 - Variagao do angulo de visada parauaies especificas.
FONTE: Disponivel em <http://eol.usgs.gov/userGiindex.php?page=orbit_data

2.2.6 — Sensor Hiperespectral Hyperion — EO-1

O espectrébmetro imageador Hyperion herdou algunaacteristicas do
Instrumento de Imageamento Hiperespectral LEWISI)Hftie falhou em 6érbita. O
Hyperion é o primeiro imageador hiperespectral &SN a estar operando em O6rbita
terrestre. Sua missdo é avaliar as potencialidddesespectrémetros imageadores
baseados no espaco para observacgéo da Terra.

Concebido originalmente como parte do instrumentd, A Hyperion € um
instrumento completo e independente do EO-1. Oscipais componentes deste

instrumento possuem:

+ Sistema com desenho baseado na missdao KOMPSAT EOC.
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* Um arranjo de planos focais que fornecem detectole®sondas curtas
separadasShort Wave Infrared SWIR) e espectro visivel e infravermelho
proximo (Visible and Near infrared- VNIR) baseados em hardware

sobressalente do programa LEWIS HSI.

e Um cryocooler idéntico ao fabricado para a missdo LEWIS HSI para

refrigeracao do plano focal SWIR.

O Hyperion (Figura 2.13) fornece imagens hiperespiscem 242 bandas
espectrais (356 a 2577 nm), em intervalos médidddem, e com resolucao espacial
de 30 metros (Tabela 2.5). Os dados s&o adquinms dois espectrometros
imageadoresplushbroon um no visivel e infravermelho proximo (VNIR) aofdo o
intervalo do espectro eletromagnético de 0.4 —uinQ e outro no infravermelho de
ondas curtas (SWIR), cobrindo o intervalo 0.9 —2rb(Kruse, 2002).

Parametros Sensor Hyperion
GSD a 705 Km de altitude 30 m
Intervalo espectral 0,4—-2,5um
Vida util 1 ano (objetivo 2 anog)
IFOV 42,5 prad
Numero de bandas espectrpis 242
Largura da banda 10 nm
Peso do instrumento 49 Kg
Consumo de energia 78 Watts em Orbifa

TABELA 2.5 - Principais caracteristicas do sensgpéfion.
FONTE: Adaptada de Folkman (2000).

Nem todas as bandas do sensor Hyperion sédo aciibfpara o produto nivel
1R do USGS) (Tabela 2.6). Isto se deve principatmmandiminuicdo da resposta do
detector nos menores comprimentos de onda. Assiproduto final dos dados
fornece um total de 198 bandas, que representaspexteo continuo de 427 a 2395

nm.

As bandas adquiridas e calibradas incluem tambgra pequena area de
sobreposicao entre os espectrometros VNIR e SWHARd@s 56-57 e 77-78; de ~912
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a ~923 nm). Consequentemente, excluindo duas dbassass, tem-se ao final 196
bandas espectrais.

Banda # Comprimento de Status
onda (hm)
VNIR 1-7 356 - 417nm Néq calibrada
8 -55 426 - 895 nm Calibrada
56 - 57 913 -926 nm Calibrada (sobreposicdo contRSYV-78)
58 -70 936 - 1058 nm N&ao calibrada
71-76 852 - 902 nm Nao calibrada
SWIR 77 -78 912 - 923 nm Calibrada (sobreposi¢do conR/A6-57)
79 - 224 933 - 2396 nm Calibrada
225 -242 2406 - 2578 nm N&ao calibrada

TABELA 2.6 - Bandas calibradas vs. nao calibradas.
FONTE: Disponivel em <http://eol.usgs.gov/userGindex.php?page=hyp_pred

A imagem obtida pelo sensor Hyperion (Figura 2ddre aproximadamente
7,7 Km da superficie terrestre no sentido perperatica direcdo de v6o, podendo
variar em sua extensao de 42 Km a 185 Km, dependiggrogramacéo. O produto
final Nivel 1R possui 256 colunas e aproximadaméd@® linhas para cada banda de
uma imagem padrédo (42 Km) e aproximadamente 6ihh@ad para uma imagem
estendida (185 Km).

FIGURA 2.15 - Sensor Hyperion.
FONTE: Adaptada de Folkman (2000)

2.2.7 — Correcéo Nivel 1R (USGS)

Os dados Hyperion sdo comercializados pelo USGSdems niveis de
correcdo. O Nivel 1R, que sera descrito a seguir Mivel 1Gst, que além das

correcdes aplicadas no Nivel 1R recebe a corregéméfrica. Ambos os niveis sédo
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fornecidos em valores de radiancia de 16 bits éormoato HDF Hierarchical Data
Formal) ou GeoTIFF Geographic Tagged Image-File Formafsomente para o
Nivel 1Gst).

Os algoritmos aplicados no Nivel 1R envolvem:

1) Correcao de dois tipos de artefatos que afet&@WtR: (1)smear que é o
escoamento do sinal de um pixel para outro, ed@) @ qual ocorre quando o

sinal de uma imagem “ecoa” para o proximo pixel,

2) Remocgéo de funddias’;

3) Calibracao radiométrica, obtida pela multipl&@agla imagem resultante do

processalark subtractionpelos valores de ganho;

4) Reescalonamento dos valores ND (Numero Digitatde sdo aplicados

dois diferentes fatores na imagem em radianciaa Babandas calibradas no
VNIR (8-57), a imagem €& multiplicada por 40 e, pasebandas calibradas no
SWIR (77-224), a imagem é multiplicada por 80;

5) Geracdo da mascara de pixels anbmdlad pixel mask Esta mascara é
baseada na lista de pixels andmalos que foramidesimo teste de pré-
lancamento, com uma atualizacdo de 2001. A mastarpixels anémalos

utiliza os seguintes valores para os detectorestde$os:

0 = Dado normal;

1 = Pixel saturado;

2 = Detector sem resposta a luz (valor 0);

3 = Detector sem resposta, mas com um valor auesta

4 =Overflow(valores excederam o intervalo de calibrag&o).

6) Alinhamento VNIR/SWIR, que implica no deslocantedas bandas do

SWIR para o valor nominal das bandas do VNIR;
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7) O passo final no Nivel 1R envolve a preparagégdhdos para o formato
HDF (Hierarchical Data Forma}, adicionando o centro do comprimento de
onda de cada bandspgctral center wavelengthsCWL) e a largura espectral
de cada banddu(l-width-half-max- FWHM). Um arquivcheaderé gerado no
formato ENVI ENvironment for Visualizing Image®), por fim, todos os
arquivos sdo comprimidos, podendo ser entreguedVR File Transfer

Protoco).

Os valores de radiancia s&o expressos em &7 §m* um).

O produto final L1R é constituido por cinco arq@y@ontendo a imagem
radiometricamente corrigida, o valor do centro dengrimento de onda de
cada banda — CWL, a largura nominal de cada baRWéHM, os coeficientes

de ganho e a mascafa@ mask, além do arquivthieaderno formato ENVI.

2.2.8 — Relacao Sinal-Ruido (SNR)

A qualidade dos dados de sensoriamento remotalgetamente relacionada
com o nivel de ruido do sensor em relacdo ao sewdbido. Isto é geralmente
expresso como Relacdo Sinal-Rui@igpal to Noise Ratio SNR), que descreve o
desempenho do sistema radiométrico. O ruido estalido ao desenho do sensor e
leva em consideracdo fatores como o desempenho etiector/sensibilidade,
resolucdo espacial/espectral, o ruido e as caistatas do sistema eletrénico.
Embora os niveis de ruido para um dado sensor sggmamente fixos para
aquisicao de dados de sensoriamento remoto, o Skfet&do por outros fatores
externos, como o angulo solar zenital, atenuacdmsiérica e espalhamento, que
modifica o sinal captado pelo sensor em diferentgsprimentos de onda (Kruse,
2003).

A relacao sinal-ruido do Hyperion foi determinad@ees da combinacao da
medida fungéo-resposta com um modelo de referéAsiaondi¢cées que serviram de
referéncia assumiram um angulo solar zenital dee6@bedo uniforme de 30%. O
desempenho da relacdo sinal-ruido € mostrado naraFi@.16. Os valores

representados por quadrados sdo os valores medidaste a caracterizacdo do
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Hyperion. A curva continua é o ajuste do modeldizatido as condi¢cdes de

referéncia (Pearlman et al., 2000).
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FIGURA 2.16 - Relagao sinal-ruido do sensor Hyperio
FONTE: Adaptada de Pearlman (2000).

2.2.9 — Aplicacbes

Inimeros trabalhos, nas mais variadas areas, télizamtio o sensor
hiperespectral Hyperion como fonte de dados. Algexemplos, dentro uma ampla
gama de aplicacdes, incluem: (a) Numata et al.gR0fue testaram o potencial dos
sensores Hyperion e ETM+ para estimar as propredadfisicas de pastagem no
Estado de Rondoénia; (b) Walsh et al. (2008), qukzaram dados QuickBird e
Hyperion para avaliar a distribuicdo espacial geeie invasivasidium guajavanas
llhas Galapagos, Equador; (c) Giardino et al. (20Qde avaliaram a qualidade da
agua no Lago Garda — ltalia, através de um modeldfitico aplicado sobre dados
Hyperion; (d) Reinart & Kutser (2006), que utiliaax um modelo bio-6ptico em uma
imagem do sensor hiperespectral Hyperion, obtidgarée ocidental do Golfo da
Finlandia — Mar Béltico, para demonstrar que a eotracao de clorofila pode variar
de um a centenas de mg/m3 durante a floracao debaatérias toxicas; e (e) Galvao
et al. (2005), que avaliaram o potencial dos ddupsrespectrais coletados pelo
sensor Hyperion em uma é&rea de estudo localizadastamlo de Sdo Paulo para a

discriminacéo de cinco variedades de cana-de-acucar
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2.3 — Pré-Processamento de imagens Hyperion

2.3.1 —Destriping

As imagens obtidas pelo sensor Hyperion apresentatos (pixels andémalos)
que estéo relacionados ao tipo de tecnologia desdwna pushbroon utilizada.
Estes sensores de varredura geram imagens ondeaada em uma Unica banda,
corresponde a um Unico detector em umatosnjos. Como estes detectores néo estédo
bem calibrados, tanto no espectrometro do VNIR coim&WIR, aparecem faixas
verticais ou stripes na banda da imagem resultante (Figura 2.17),césipgente nas
doze primeiras bandas do VNIR e outras tantas ndRSY{Ratt et al., 2003;
Goodenough et al., 2002) (Tabela 2.7). Estigping n&o significa que os pixels
apresentam valores defeituosos, mas sim que possalenes de ganhadin) e de
compensacdesoffse) diferentes (Ducart et al., 2007). Somente noawais
extremos estes pixels contém pouca ou nenhumariaf@o (Datt et al.2003;
Goodenough et al., 2002).

FIGURA 2.17 — Pixels andmalos nas bandas 94 e 119.
FONTE: Adaptada de Han et al. (2002)
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Goodenough et al. (2002) classificaranstsgpesem quatro categorias:

1) Continuos com valores de ND atipicos - geralmeatenanifestam com ND

extremamente baixo (-32768, p. ex.);

2) Continuos com valores de ND continuos — apreseNfanconstante em uma

coluna inteira;

3) Intermitentes com valores de ND atipicos — aparecemo pequenos pontos

escuros, com valores de ND extremamente baixos;

4)

Possuem baixo ND se comparados com os pixels wginh

Intermitentes com baixos valores de ND — sendoasocmais comum.

b4

Banda Coluna Banda Coluna

5 114; 141 57 13

6 6; 68; 172 75 2

7 7;68; 179; 185 94 82

8 7:12;68;114;121 99 81

9 6; 68; 114 116 127

10 6; 114; 131; 199 119-117 240

11 6;114; 199 121 196

12 6;114 125 54; 115; 160; 1§

13 114 127 40; 66; 213

14 114; 247 128 30; 96; 126
15-26 114 165 148
27-28 47-114 168 245
29-34 114 169 12; 23

39 177 190 113

40 13 200-201 8
48-51 20 203 104-115

52 13; 33 222 98

53 33 225 186

TABELA 2.7 — Localizacao dostripesnos dados Hyperion.
FONTE: Adaptada de Goodenough (2002).

Segundo Ducart et al. (2007), striping representa um obstaculo para as

etapas posteriores do processamento dos dadosizprdd um tipo de ruido que se
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torna evidente quando séo aplicadas técnicas dai® cazdo de bandas, analise por
principais componentes ou também MNWRir{imum Noise Fraction A correcao
deste problema, também chamadiestriping deve ser aplicada anteriormente a
correcdo atmosférica. Existem alguns métodos descma bibliografia que,
aparentemente, corrigiriam este problema, mas pligagdo nao é trivial (Jupp &
Bisun, 2001; Datt et al., 2003; Goodenough et28103; Kruse et al., 2003). Kruse et
al. (2003) utilizaram um software customizado packestriping seguindo o modelo

de software escrito para o espectrometro imaggaditbroon(AlS).

Na pratica, um algoritmo € utilizado para localizes colunas e pixels
defeituosos e substituir seus valores espectrdiss palores médios das colunas

vizinhas.

2.3.2 — Correcao efeit®mile

O efeitosmile ocorre devido ao deslocamento do centro de coreptonde
onda nominal (Figura 2.18) da banda na trajetéerpgndicular do satélite. Segundo

Goodenough et al. (2003), este ef@itmrre em todos os dados Hyperion.

De acordo com Barry (2001), os deslocamentos dependiretamente da
posicdo do pixel na dire¢cdo perpendicular a tragtdara as bandas situadas no
VNIR, os deslocamentos variam de 2,6 a 3,5 nm,sgné, o deslocamento maximo
ocorre no pixel 256 da banda 10. Para as band&®WM®&, os deslocamentos sdo

menores que 1 nm.

A presenca do efeitemile somente € percebida no espaco MINFn{mum
NoiseFraction). Imagens com significativo efeigimile aparecem com um gradiente

na primeira componente MNF (Figura 2.19).

Segundo Goodenough et al. (2003), o efsitale em dados Hyperion nao
pode ser corrigido, mas sim minimizado por inteigab. A impossibilidade de se
eliminar esta anomalia deve-se ao fato de que dssdatilizados para corrigi-la séo
provenientes da calibracdo de campo, antes doneenta da plataforma EO-1, e

provavelmente os dados de calibracao foram alterapés o langcamento em orbita.
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FIGURA 2.18 - Variagao do centro do comprimentmdda (efeitesmile na regido
do VNIR e SWIR em dados Hyperion.
FONTE: Goodenough (2003).

FIGURA 2.19 - Exemplo do efeitémileem dados Hyperion. Da esquerda para
direita: 12 componente MNF do VNIR e 12 compon&fit- do SWIR.
FONTE: Goodenough (2003).

2.3.3 — Correcao Atmosférica

A utilizagao de imagens de sensores de alta résmlegpectral, adquiridas de

plataformas orbitais ou aerotransportadas, reqeerra¢céo dos efeitos de absorcéo e
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espalhamento causados pela presenca de gasesssomgrgue afetam o sinal
recebido pelo sensor (Tanré et al., 1990). As jpans evidéncias desses efeitos sobre
a imagem séo a diminuicdo do brilho da superficiagegides espectrais especificas e
a presenca de névoa, com perda de nitidez, ndgesedds menores comprimentos de
onda (Latorre et al., 2002). Desta forma, a cooegéinosférica € fundamental para a
classificacéo espectral dos alvos, pois possila@ligmalise comparativa dos valores de
reflectancia obtidos pelo sensor orbital com diaeifentes (ex. bibliotecas espectrais)
de espectros de materiais conhecidos, presentespesficie terrestre (Ducart, 2004,
Kim et al., 2007).

Enquanto o espalhamento molecular e por aerossbigréante na regido do
visivel, a absorcdo pelos gases atmosféricos opamneipalmente na regido de 1,0 a
2,5um (Figura 2.20). Praticamente metade do espectre @pum — 2,5um é afetada

pela absorcdo atmosférica (Gao et al., 1993).
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FIGURA 2.20 - Irradiacdo solar e absor¢cédo atmasdécausada porsoH,0, O, CO,
e CH,.
FONTE: Adaptada de Chabrillat (2007).

Com o advento da espectroscopia de imageamenibca«se uma tendéncia
para modelos de corre¢do atmosférica do tipo kiigtto, que realizam um tratamento
especifico pixel a pixel. Esse avanco foi possiesido a capacidade de deteccdo das
feicbes de absorcado dos elementos atmosféricos peltsores hiperespectrais, que

fornecem uma estimativa da quantidade de gasesssaes presentes (Green, 1990;
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Gao et al., 1993), podendo-se utilizar dados dgr@dimagem para estimar a
presenca de constituintes importantes da atmosterap o vapor d’agua, e para

aperfeicoar a modelagem de outros constituintes.

Programas como o ATREMATmosphere REMoval prograrfGao & Goetz,
1990; Gao et al.,, 1993), HATCHH{gh Accuracy Atmospheric Correction for
Hyperspectral datp(Qu et al., 2000; Kindel et al., 2000), ACORMtrospheric
CORection Noyve FLAASH (ast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubey oferecem opc¢bOes variadas de entradas de dadoenpntes da
caracterizacdo da atmosfera, principalmente ent&elas concentracdes de vapor
d'agua, Q, profundidade Optica e tipo de concentracdo deosaérs. Ha a
possibilidade ainda de informar parametros refee@s propriedades espectrais de
objetos vizinhos aquele que se pretende corriggfeito da atmosfera sobre seus
valores de Fator de Reflectancia Bidirecional (FRBparente apresentados em

imagens orbitais (Ponzoni & Shimabukuro, 2007).

Embora cada programa utilize uma versao ligeiraendiférente e o algoritmo
FLAASH acrescente um termo para efeitos de adja@&Adler-Golden et al., 1999),
todos se baseiam no modelo de transferéncia naiatiostrado abaixo (Gao &
Goetz, 1990).

Ly(1) = Ly (A) * T(A) * R(A) * cos@) + L A) (2.1)

atmosfera(

Onde:

(A) = comprimento de onda,;

Lo = radiancia captada pelo sensor;

Lsola(A) = radiancia solar acima da atmosfera;
T(L) = transmitancia total da atmosfera;

R() = reflectancia de superficie;

0 = angulo de incidéncia;

Lamosterg)) = radiancia espalhada pela coluna atmosférica.

® O FRB representa a quantidade relativa de radiafgioomagnética que é refletida por uma dada
superficie ou objeto, para uma dada condi¢ao gemaéke iluminacéo e visada.
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A principal vantagem da aplicacdo desses modeldsadsferéncia radiativa,
segundo Ponzoni & Shimabukuro (2007), é que estekelns consideram também o
fenbmeno de absorcdo da radiacdo eletromagnéticpieoimplica em resultados
freqlientemente mais confidveis quando o interesserélacionar os valores de FRB
presentes nas imagens com parametros geofisicb®fisicos de objetos existentes

na superficie terrestre.

Kruse (2004) realizou um estudo comparativo dosltedos obtidos com os
programas ATREM, ACORN e FLAASH para correcdo afémosa dos dados
adquiridos pelo sensor hiperespectral AVIRIS s@f@dade de Boulder, Colorado.
Os dados foram corrigidos utilizando parametroslaies para cada programa e 0s
resultados foram comparados com espectros coletada@ampo. Em resumo, os trés
modelos produziram espectros de reflectancia bastimilares com os espectros
medidos em campo, porém o FLAASH mostrou-se maisiviel para correcao de
dados hiperespectrais, considerando as op¢fes ndisgp no MODTRAN
(MODerate resolution atmospheric radiance and TRAMante Mode€), além de
corrigir os efeitos de adjacéncia. O espaco enodsguerido pelo FLAASH para as
etapas de processamento, no entanto, foi conselarante maior, ficando na ordem

de 5 vezes o tamanho do arquivo a ser corrigido.

2.3.4— Correcao Geomeétrica

A correcdo geométrica de imagens obtidas por sessmbitais é essencial
guando se deseja relacionar os dados de campo €atados medidos pelo sensor
(Goodenough et al., 2002). Sua funcdo é reorgarugafpixels” da imagem em
relacdo a um determinado sistema de projecao cafitwa objetivando minimizar as
distorcbes geométricas, provenientes das cardatasisdo sensor utilizado e das
variagcbes decorrentes do movimento do mesmo dusgméssagem sobre o alvo.

Richards & Jia (2006) discutiram duas técnicas @leecdo geométrica que
podem ser utilizadas para corrigir os variadosstige distorcdo geométrica presentes
nos dados de imagens orbitais. A primeira técniodala a natureza e a magnitude

das fontes de distorcdo e utiliza estes modeloa patabelecer uma formula de
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correcdo. Entretanto, esta técnica sO é eficazdguan tipos de distorcdo sdo bem

caracterizados, como aqueles causados pela ratacBerra.

A segunda abordagem estabelece uma transforrpatéomial do sistema de
referéncia da imagem. Os parametros do polinénoodgdinidos por um ajuste por
minimos quadrados entre a posicdo dos pixels daggemae as coordenadas
geograficas correspondentes no campo, utilizandlornmacdes de cartas, pontos
coletados ih situ’ ou outra imagem georreferenciada. Esta transfoiimgpode ser
utilizada para corrigir a geometria da imagem, pahelente do conhecimento das
fontes de distorcoes, tipos de distor¢coes e dafplata usada para aquisicdo de

dados.

Segundo Dyk et al. (2002), dados Hyperion podemgsecorrigidos com
surpreendente precisdo. Em seus estudos, foragostitB m de erro RMS utilizando
polindbmio de segunda ordem, sem correcao de terAgicando correcéo de terreno,
houve significativa melhora na precisdo da correg@amétrica em &reas com alto

relevo.

2.4 - Modelo Linear de Mistura Espectral

2.4.1 - Mistura Espectral

A resposta espectral de um pixel € o resultadoigdfura da resposta espectral
dos materiais que formam este pixel (Figura 2.210Ao0 ser que dentro dele esteja
presente exclusivamente um Unico material. Essaraisspectral ocorre em todas as
escalas, desde a escala microscopica de graosamjnamde a mistura € tipicamente
nao-linear, até a escala macroscopica (quildometrog)o classes de cobertura de solo
(Dennison & Roberts, 2003; Ponzoni & Shimabuku@972).

A mistura nado-linear ocorre devido ao espalhamenddtiplo, em que um
mesmo foton interage com mais de um alvo, podeedtemar expressiva em
superficies com cobertura vegetal (copas de arversslos(Huete, 1986; Roberts et
al., 1993; Borel & Gerstl, 1994; Ray & Murray, 1996
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Segundo Ponzoni & Shimabukuro (2007), pode-se djaero valor associado
a cada pixel de uma imagem representa a radiaraidandos materiais presentes na
superficie em uma determinada banda espectral, dsomaterferéncia da atmosfera.
A radiancia registrada pelo sensor depende dastedsiicas do sensor (p.ex.
resolucéo espacial), das propriedades fisico-qaBrdos materiais presentes no pixel

e da interferéncia atmosférica.

Pixel TM
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FIGURA 2.21 - Mistura espectral causada pela vadedie materiais no pixel.
FONTE: Adaptada de Chabrillat (2007).

De certa forma, essa mistura espectral € indesgpai® mascara a resposta
caracteristica de cada alvo, dificultando assim phicacdo das técnicas de
classificacdo digital de imagens orbitais que seddmentam exclusivamente no
dominio espectral (radiométrico), pois estas caraitt que um dado pixel contém

uma medida de radiancia de um unico objeto.
2.4.2 — Algoritmo do modelo de Analise de Mistura §pectral (SMA)

A analise de mistura espectral teve inicio na deckd 70, no tratamento de
imagens multiespectrais (Horwitz et al., 1971, t9Rishardson et al., 1975; Adams

& Adams, 1984; Huete, 1986; Huete et al., 1986}emtho grande propagacdo em

estudos astronémicos com proposito de definir apomigdo superficial de astros
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(Singer & McCord, 1979; Adams & Smith, 1986; Must& Head, 1996, Smith et al,
1985). Com o advento do sensdirborne Imaging SpectrometdAlS), Smith &
Adams (1985) transferiram e aprimoraram a metodalogara imagens
hiperespectrais onde foram realizados inumeroaltrab (Mustard, 1993; Ustin et al.,
1992; Roberts et al.,, 1993 entre outros). Inimedesses estudos buscam a
determinacado da proporcao (fracdo) de coberturgixed, assumindo que a resposta
espectral é uma combinacgédo linear da resposta atsitcintes “puros” em cada
banda utilizada (Richards & Jia, 2006).

Segundo Shimabukuro & Smith (1991), a relacdo finéausada para
representar a mistura espectral de alvos contidgexel. Seguindo esta abordagem, a
resposta de cada pixel, em qualquer comprimentoda pode ser considerada como
uma combinacdo linear das respostas de cada contporjp.ex. agua, solo,
vegetacdo, sombra), que sera assumida na mist@sta Dorma, cada pixel da
imagem, que assume qualquer valor dentro da edeaténza, contém informacdes
sobre a proporgéo e a resposta espectral de caggnente dentro do pixel.

A Analise de Mistura Espectrabpectral Mixture Analysis SMA), proposta
por Smith et al. (1985), € um modelo linear base@omistura espectral de dois ou
mais componentes ou Membros de Referéncia (MBsdmembej)s(Adams et al.,
1993), que permite representar a variabilidade amposicao e iluminacdo de uma
imagem. Os pixels da imagem (espectros medidosradetd campo de visada
instantaneo — IFOV) sdo modelados como a mistoeatide MRsonde, um MRde
sombra é utilizado para representar a variacadudgnacdo, e um ou mais MRs

(ndo-sombra) para representar os diferentes miatdaamagem.

Na SMA, a reflectancia do pixelp’() é determinada pela soma das

reflectancias de cada material contido no pixeltiplicado pela fracdo de cobertura:

N
pa= z fi* pa+& (2.2)

i=1

36



ondep;; é a reflectancia do MRpara uma banda especifiéa, (f € a fracdo do MR,

N é o numero de MRs & é o erro residual. Como a soma das proporcdes, par
qualquer resolucdo, deve ser igual a um, as frac@esdeladas dos MRs sao
restringidas por:

N
> fi=1 ,onde0< fi<1 (2.3)
i=1

O ajuste do modelo é avaliado pelo seu erro reki@dwaou Raiz do Erro
Médio Quadratico Root Mean Square ErrorRMSE).

RMSE= (2.4

Onde M é o numero de bandas. SMA tipicamente assomente interacdes
entre fotons e superficies, produzindo uma midinear das fracbes de superficie e

seus valores de reflectancia.

A partir da aplicacdo do algoritmo de mistura s&ovadas tantas imagens
guantos forem as componentes puras identificadasmpedelo. No caso especifico
do modelo desenvolvido por Shimabukuro & Smith @@99s&o consideradas
componentes puras de um pixel de imagem TM - Ldaralsagetacdo, a sombra e o
solo, sendo possivel, portanto, decompor cada pixelma imagem nas proporc¢des
de sombra, vegetacdo e solo que o compbe. Essaenmaao conhecidas por
imagens-fragdo ou propor¢do, em numero varidveha®do com o numero de
elementos selecionados como constituintes da raisspectral (MRs) (Vasconcelos
& Novo, 2004).

2.4.3 — Modelo de Andlise de Mistura Espectral corMultiplos Membros de
Referéncia (MESMA)

Embora a SMA seja uma poderosa abordagem, ela éathado considerar a

variabilidade espectral de um mesmo material, \gsi® 0 modelo utiliza somente um
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MR por material. Além disso, os MRs utilizados nodelo sdo os mesmos para todos
0s pixels da imagem, independente se 0s matempiesentados por eles estao
presentes ou nao no pixel, produzindo considerdvaides de erro (Roberts et al.,
1997).

Para corrigir essa fonte de erro foi proposto uwvonmétodo que estabelece
para cada pixel o melhor modelo de mistura a pddimenor valor do erro médio
quadratico (Smith et al., 1992; Sabol et al., 19%4dberts et al., 1992). A evolucéo
dessa proposta deu origem ao modelo MESMAul{jple Endmember Spectral
Mixture Analysi¥ (Roberts et al., 1998a), que permite que o nureetipo de MR

variem pixel-a-pixel.

O MESMA calcula a fracdo dos MRs, a raiz do erraiméuadratico e o seu
respectivo residuo. Assim, os pesos dos coefidedte modelo de mistura séo
determinados como uma combinacédo linear dos seus, M& tal forma que se
obtenha o menor erro médio quadratico, quando cadpaom a curva espectral do
pixel, utilizando combinac¢des de dois, trés ou IUBIRs em cada pixel. Utilizando
esta abordagem, os erros de fracdo sdo minimizdogs da selecdo do modelo de
melhor ajuste para cada pix€). peso dos coeficientes varia de 1 até 0 e o aguste
restrito para um limite de erro médio quadraticeitavel. Como passo final, o

modelo para cada pixel com menor RMSE é identiiq@kin et al., 1998).

O MESMA tem sido aplicado no mapeamento de aremsootertura de neve
(Painter et al., 1998; 2003), no mapeamento decespé&egetais em regido de
chaparral (Roberts et al, 1998; Dennison & Robet®)3a/2003b; Roberts et al.,
2003), no mapeamento de solos em terras aridas @ll., 2001), na caracterizacéo
da temperatura do fogo (Dennison et al., 2006)semsoriamento remoto de areas
urbanas (Rashed et al., 2003; Powell et al., 2@0at¢ mesmo em varias aplicacbes
planetarias (Li & Mustard, 2003; Johnson et alQ&0

2.4.4 - Selecao de Pixels Candidatos a Membros def&éncia

Segundo Tompkins et al. (1997), a selecdo de MRsséncial para o bom

desempenho de modelos de mistura, pois estes ea@e® toda a informacéo
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espectral contida na cena. O conjunto ideal de BiR® apresentar espectros que,
quando combinados linearmente, sejam capazes deduvzir qualquer espectro da
cena sob andlise. Os MRs podem ser selecionadqsxdks “puros” da propria
imagem (membros derivados), medidos em campo awdsirio, ou entdo criados
como MRs *“virtuais” (Gillespie et al., 1990; Adares al., 1993; Tompkins et al.,
1997). Rashed et al. (2003) recomendam obter op@oemtes da propria imagem,
pois, dessa forma, ha compatibilidade com a red@olegpacial da imagem, tornando
mais facil associa-los as feicbes na cena. TipgitRs usados na SMA incluem solo,
vegetacdo verdeGfeen Vegetation GV), vegetacdo nao-fotossinteticamente ativa

(Nonphotosynthetic VegetatieNPV) e sombra.

Uma série de abordagens tem sido desenvolvidaapaentificacdo de MRs,
incluindo: indice de Pureza do Pixdtixel Purity index— PPI) (Boardman et al.,
1995), selecdo manual (Bateson & Curtiss, 1996s®a&s al., 2005)Endmember
Bundles(Bateson et al., 2000 onstrained Reference Endmember Seled@RES:
Roberts et al., 1993; 1998&)punt-based Endmember Select{@oB: Roberts et al.,
2003), Endmember Average RMSEAR: Dennison & Roberts, 2003a)Minimum
Average Spectral AngléMASA: Dennison et al., 2004). As técnicas CoB, FEA
MASA e CRES para identificacdo de MRs estdo implaadas no modulyIPER
(Visualization and Image Processing for EnvironmeReasearch Tools(Roberts et

al., 2007)Toolse serao posteriormente abordadas.

Dennison & Roberts (2003a) extrairam manualmentes MRpartir de 57
poligonos (40 x 40 m) de referéncia digitalizado®re uma imagem AVIRIS,
mapeados através de levantamento de campo e ogoRdra satisfazer o critério de
selecédo dos espectros, os poligonos deveriam pa&sudil00 % de dominancia de

uma unica classe, e 0s pixels, inteiramente insgingd poligono.

A metodologia utilizada por Boardman & Kruse (1994ara a deteccao dos
MRs derivados , apresenta trés etapas: (a) redigd@dmensao espectrallinimum
Noise Fraction- MNF), (b) reducdo da dimensé&o espaffairity Pixel Index PPI), e
(c) identificacdo manual (utilizando um visualizado-dimensional). Segundo
Carvalho et al. (2001), essa metodologia visa elmbs fatores redundantes, tanto

espaciais como espectrais, que nada alteram ontonjie¢ solucdes viaveis para os
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MRs, sendo amplamente utilizada em trabalhos comagems hiperespectrais
(Richardson et al., 1994; Richardson, 1996; Kr886; Kruse, 1999).

Rosso et al. (2005) avaliaram o desempenho doslasde mistura SMA e
MESMA utilizando MRs selecionados a partir da metodia proposta por
Boardman & Kruse (1994) e os extraidos manualmeéatpropria imagem de areas
onde as espécies de interesse pareciam homogémefitografias aéreas de alta
resolugcdo com suporte de mapas de vegetacéo. Adlidizes de candidatos a MRs,
manual e semi-automatica, foram mantidas em sepgrath analise. O SMA foi
aplicado a diferentes combinacbes de MRs de cexla & posteriormente 0s
resultados obtidos sobre 100 poligonos (20 x 2@emeferéncia foram comparados.
Os resultados obtidos demonstraram que os modeiasual” apresentaram maior
correlagdo do que os modelos semi-automaticos (MM, e n-D visualizador)
(Figura 2.22). No entanto, os modelos com melhoefiCiente de Correlacdo
Intraclasse I(traclass Correlation Coefficient 4CC) foram obtidos utilizando a
abordagem de Boardman & Kruse (1994) (ICC = 0,56).

a SMA PRI
o SMA manual
© MESMA

______________________________________

Meédia RMS dos pixels

FIGURA 2.22 - Desempenho dos modelos de mistura siando MRs
selecionados pelo processo semi-automatico e manumabdelo MESMA foi
aplicado somente com MRs obtidos pelo processo ahafs relacdes entre as

fracbes d&partinamedidas e estimadas com os valores de erro madutrafico
(RMSE) sao mostradas.
FONTE: Rosso et al. (2005).
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2.4.4.1 — Transformacdo MNF Minimum Noise Fraction

Os dados hiperespectrais constituem, sem duvidaa grande fonte de
informacgdo. No entanto, ha trés fatores que dewrnasiderados: (a) o alto grau de
correlacéo entre as bandas, devido ao elevado numeebandas estreitas contiguas,
resultando em informacdo redundante; (b) a sudlcddidbe as interferéncias de
ruidos, o que dificulta a identificacdo e a quardifdo de materiais; e (c) a demanda
computacional para 0s processamentos subsequeiteim de corrigir tais
problemas, Green et al (1988) propuseram uma netadologia - MNF, adaptada
para 0o ambiente hiperespectral, baseada na AnatiseComponentes Principais
(ACP) (Green et al., 1988).

A transformacdo MNF concilia tanto os procedimentes segregacdo da
componente ruido como também da maximizacdo dan@a dos dados. Em outras
palavras, o objetivo é condensar as informacdescesis dos alvos, contidas em
varias bandas do espectro eletromagnético, em umenad reduzido de bandas
transformadas, sem perda de informacdes, 0os quarm@am uma importante fase no
processamento digital para a identificacdo dos MRRs uma imagem. Essas
transformacdes séo realizadas pixel a pixel e mfpertlem da localizagédo espacial
dos dados (Carvalho Junior et al., 2003; Moreig®32.

Essencialmente, a transformacdo MNF segue duadfdraracoes em cascata,
sendo que a primeira transformacgéo se baseia enmatnz de covariancia estimada
de ruido para remover a correlagdo interbandas-esaaonar o ruido. Esta
transformacao resulta em um conjunto de bandasteawdas por variancia igual. A
segunda transformacéo consiste na transformacaagpdr Componentes Principais
dos dados, resultando em um novo conjunto de bammaas ordenado segundo o0s
autovalores (€igenvalues) que expressam a variancia das bandas. A ordesverrie
das componentes implica em aumento do nivel deoruitticado pela menor

variancia.

Os dados resultantes da transformacdao MNF podendigeidos em dois
grupos: o primeiro grupo, associado aos maioresvaldres (maior variancia) e

imagens com pouco ruido, apresentando imagens iaspacte coerentes; e um
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segundo grupo, associado as bandas MNF de mai@moi@nenor variancia),
apresentando imagens ruidosas com autovaloresnpéxa unidade (ENVI, 2000).
As componentes MNF do segundo grupo séo dispensades bandas MNF do
primeiro grupo, que representam a dimensionalidi@dedados, sdo selecionadas para

0s processos subseqlientes.

Os dados do sensor Hyperion, com baixo SNR, praodua@tovalores
menores em relacdo aos dados AVIRIS (Figura 2.23¢ssa forma, a
dimensionalidade dos dados Hyperion é inferiorye gsulta em imagens MNF com
menor variancia e coeréncia espacial. Isto podeesdicado pela comparacéo visual

entre as bandas MNF apresentadas nas Figuras 2.28.e

Autovalor

b 10 15 20
Niumero do autovalor (Banda MNF)

FIGURA 2.23 - Exemplos de autovalores observadtastpensformacdo MNF para
dados SWIR dos sensores Hyperion e AVIRIS, adoqsrem Death Valley, CA.
FONTE: Kruse et al. (2003)

FIGURA 2.24 - Exemplos de bandas MNF transformattgadados SWIR do AVIRIS
em Death Valley, CA. As bandas dispostas no sedlgdesquerda para direita
correspondem a seguinte ordem MNF: 1; 5; 8; 10.e 20
FONTE: Kruse et al. (2003a)
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FIGURA 2.25 - Exemplos de bandas MNF transformaidadados SWIR do
Hyperion em Death Valley, CA. As bandas dispostasentido da esquerda para
direita correspondem a seguinte ordem MNF: 1; 308 20.
FONTE: Kruse et al. (2003a)

2.4.4.2 - indice de Pureza de Pixel (PPI)

Boardman et al. (1995) desenvolveram o indice dezaudo Pixel Rixel
Purity index —PPI) para selecionar MRs da propria imagem (membeovados),
através da determinacdo de um simpledimensional que se ajusta aos dados da
imagem. Os pixels séo transformados e projetadosremetor unitario randémico,
onde, os pixels mais extremos em cada projecaoresgistrados, assim como 0O
namero total de vezes em que isso ocorre. Finabnenta imagem PPl é gerada, na
gual o valor de cinza de cada pixel correspondelatero de vezes que cada pixel foi
registrado como o extremo em alguma projecéo (quaaior for o valor do pixel na
imagem PPI, maior é o seu grau de pureza).

Desta forma, a partir da imagem PPI, pode-se datipovos valores para
corte utilizando a técnica de fatiamento, o quengteruma melhor selecdo dos MRs
da imagem. Observa-se que a medida que aumentarodeaPPI| de corte, as areas
com pixels puros tornam-se mais restritas. Esseedimento é bastante util na

averiguacao de campo, pois permite determinaradizacao dos pixel puros.

2.4.4.3 — Visualizadom-Dimensional

O visualizadom-Dimensional (Figura 2.26) é uma ferramenta inteaapara
visualizagdo e selecdo dos MRs no espagimensional. Nessa ferramenta o
espectro pode ser imaginado como pontos em um ategrde dispersam-

s

dimensional, ondert” € o numero de bandas MNF. As coordenadas do®gomin-
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espaco consistem de “n” valores que sdo os valdeesadiancia ou reflectancia

espectral em cada banda para um determinado gk&/1( 2000).

Este visualizador permite ao operador rotacionaeiges e alterna-los em
diferentes combinacdes de bandas MNF até atingicpes que evidenciam os MRs

por “pontas” ou extremidades expostas pelo diagr@udorff, 2006).

4 n-D Visualizer

File Class Options Help

n-D Selected Bands

Speed|50 & View|[1/1
| Stat ||| Step J_:] New

FIGURA 2.26 - Visualizadon-Dimensional (ENVI), que possibilita visualizar a
separabilidade das classes e selecionar manualoeMBs.

2.5 — Software VIPER Visualization and Image Processing for Environmemta

Research Tools

O Software VIPER ools(Roberts et al., 2007) (Figura 2.27) foi desenwdvi
com o intuito de fornecer uma ferramenta “amigavelira a aplicacdo do
MESMA/SMA, e principalmente, como ferramenta deliseée escolha de conjuntos
de MRs a partir de biblioteca(s) espectral.

E um programa de distribuicio gratuita com codigmtd fechado,
desenvolvido em IDL I{iteractive Data Language que opera como extensao do
ENVI. O VIPER Tools pode processar dados em numero digital, radidagia
reflectancia. Fatores de escala podem ser definidossiderados os formatos
numericos e escalonamento dos dados. A unidadaidea das imagens-fracdo é o

formato numérico de ponto flutuante.

Para facilitar a selegdo dos MRs mais represen&gaBvo desenvolvimento de

bibliotecas espectrais mais eficientes para sersmpregadas no MESMA/SMA,
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foram implementadas no VIPERolsas métrica€ount-based Endmember Selection
(CoB) (Roberts et al., 2003Endmember Averag®MSE (EAR) (Dennison &
Roberts, 2003) #inimum Average Spectral Ang{®IASA) (Dennison et al., 2004),
além das ferramentas necessérias para geracaqa® eli bibliotecas espectrais e
modelos de mistura (MESMA e SMA).

AVPERTools 1.4 [= B
2 ) g

Create Spectral Library from ROls

Create Metadats for Speciral Libary
View Speciral Library (BETA')
Manage Spectral Libraries
Convart Library to Image (BETA?)
Creale Square Aray
Calculate EAR/MASA/CaB [EMC)
View ENC Fie
CRES
Flun SMA/MESMA
Shade Nomaiize SMA Restits
Terrain Comact SMA Resuls (BETA")

About VIPER Tools

FIGURA 2.27 - Janela com os menus de ferramentakementadas no VIPERools

O VIPER Tools pode ser usado em uma ampla variedade de dadosaisis
diversas aplicacfes. No seu nivel mais simpledP&R Toolspode ser utilizado para
executar o MESMA/SMA a partir de bibliotecas espmstexistentes no ENVI, ou
pode ser utilizado na sua forma mais completa, parstruir novas bibliotecas
espectrais, documentar (metadados), unir ou sepmifiotecas, selecionar MRs
através das métricas nele implementadas, e aplisamodelos MESMA/SMA
(Roberts et al., 2007).

2.5.1 — Biblioteca espectral

O moduloCreate Spectral Library fronROls do VIPERTOooIls possibilita a
geracdo de bibliotecas espectrais a partir de RRdgion of Intere¥t EVF (ENVI
Vector Fileg e outras fontes que se baseiam na imagem (F2g283, armazenando o
espectro de cada pixel de forma a preservar adililagte espectral, diferentemente do
ENVI que se baseia na média dos pixels para reptéeses. Nesta ferramenta, os

espectros de cada pixel sdo automaticamente eodraddarmazenados em uma
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biblioteca espectral no formato ENVI (.sli). Cadgectro € nomeado com o nome do

ROI de origem seguido pelas coordenadas x-y dd.pixe

81 VIPER Tools: Build Spectral Library from ROls

Select Open ENVI Image: Browse

Select all
Select ROIs to use : Select None
Mumber selected:

Select Output File: Browse

FIGURA 2.28 - Janela para selecdo dos ROls paga gdriblioteca espectral
(VIPER Tools.

Para calcular as métricas EAR, MASA e CoB de c#asse é necessario que
0S espectros da biblioteca estejam associados @daakts. Isso permite ao usuario
estabelecer diferentes critérios de selecao elidzagdo. No médul€Create Metadata
for Spectral Libraryos metadados sdo gerados e armazenados autonestieano
formato CSV Comma Separated ValueA primeira coluna inclui o nome de cada
espectro (ROI/EVF), com a respectiva coordenady do pixel. As demais colunas
sdo editadas a critério do usuario, podendo-seioadic quantas colunas forem
necessdrias para o armazenamento de informacees, (@asse, espécie, localizagéao,
sensor ou um simples nome), embora o VIPERIs utilize somente duas colunas

como critério de separacao (Figura 2.29).

B Microsoft Excel - viper_tutorial_train.csv

(5] Arquive Edtar Exibir Incerr Formatar Ferramentas Dados Janela  Ajuda
|8 = - b 21|00 B w0

[ E T F [ & [ H [ 1T [ J [ K FF
[ 1 [Name Pervimpev Class Form  phenology leafiorn  Dominant Percent Source  Photo  Scale
| 2 [EVF-1_tm X463 Y224 pevious  |gv shub  evergreen broadleal ceme 5075 010614 none  20m
[ 3 [EVF-1tm_X464_¥224  penvious v shub levergreen broadieal ceme 5075 a010614 none  20m
| 4 [EVF1tm X464_Y225 pevious  |gv shub levergreen broadieaf ceme 5075 a010614 none  20m
| 6 [EVF.1tm X465 Y225 pervious  gv shub  evergreen broadieal ceme 5075 @010614 none  20m
| 6 |EVF-1_tm X462 Y226 penious av shub_|evergreen broadieaf ceme 5075 2010614 none  20m
| 7 [EVF1tm X463 Y227 penvious  |gv shub  evergreen broadieal ceme  50-75  a010614 none  20m
[ 8 [EVF-1_tm X465 ¥227 penious ey shub |evergreen broadieal ceme 5075 a010614 none  20m
| 9 [EVF-1_tm X4G6_Y227 pevious g shub levergreen broadieaf ceme 5075 2010614 none  20m
(10 [EVF.2_tm_X465 Y218 pevious |gv shub evergreen broadieal ceme 7590  a010614 none  20m
[ 11|EVF-2 tm X466 Y213 penious v shub |evergreen broadieal ceme (7590 a010814 none  20m
{12 |EVF-2tm X468_¥219 pevious |gv shub levergreen broadieaf ceme 7590  =a010814 none  20m
| 13|EVF-2_tm_X470 Y219 penvious  gv shub  evergreen broadieal ceme 7590 a010614 none  20m
[ 14|EVF-2 tm X468 Y220 penious av shub |evergreen broadieaf ceme 7590 2010814 none  20m
| 16 |EVF-2_tm _X469_Y220 pevious |gv shub levergreen broadieal ceme 7590  a010614 none  20m
| 16 |[EVF-2_tm_X470_Y220 pervious gv shub  evergreen broadleal ceme 7590  a010614 none  20m
[ 17 [EVF-2_tm_X471_¥220 _penvious av shub levergreen broadieal ceme 7590  a010614 none  20m
18 [EVF-2_tm_X472_Y220 pevious |gv shub levergreen broadieaf ceme (7590  a010614 none  20m
19 |EVF:3tm X507 Y201 pervious  |gv shub  levergreen broadieal ceme 5075 @010614 none  20m
[ 20 |EVF-3tm _X509_¥201 _penvious av evergreen broadieaf ceme 5075 2010614 none  20m
[ 21|EVF 3tm X500 Y202 penvious  gv shub  evergreen broadieal ceme  50-75  @010614 none  20m
[ 22 [EVF3 tm X501 Y202 penious av shub |evergreen broadieaf ceme 5075 a010614 none  20m
| 23 |EVF:3tm X505 Y202 penvious g shub |evergreen broadieaf ceme 5075 2010614 none  20m
[ 24 [EVF-3tm X506 Y202 pemvious  gv shub  evergreen broadieal ceme 5075 010614 none  20m
(25| EVF 3 tm X508 Y202 penvious av shub levergreen broadieal ceme 5075 a010614 none  20m
[ 26 |EVF 3 tm_X509_Y202 pevious  |gv shub levergreen broadieaf ceme 5075 |a010814 none  20m <
¢« » w\viper_tutorial_train / | 3
Pronto

FIGURA 2.29 - Arquivo .csv metadados (Excel), qoegbilita a identificagéo e o
armazenamento de informacdes de cada pixel.
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O VIPER Tools ainda disponibiliza uma ferramentdMgnage Spectral
Libraries) para auxiliar no gerenciamento de biblioteca®eispis, possibilitando ao
usuario separar ou unir bibliotecas espectraigrados espectros de uma biblioteca
de acordo com sua intensidade de brilho, classegspécies, e qualquer outra
categoria que tenha sido informada no arquivo naeiagl Por exemplo, no caso em
que temos duas classes de vegetacdo, vegetacace semgetacdo verde, e trés
espécies para cada classe, podemos separa-lapdadgiameiramente a classe e
posteriormente a espécie, desde que seja inforaaal classe e espécie os pixels

pertencem (metadados).

2.5.2 - ImagensSquare Array (RMSE, SAM, EM Fraction, Shade Fractione
Constraint Codég

As imagensSquare Arraysao geradas pelo modul€reate Square Arrdy
(Figura 2.30) do VIPER oolspara calcular as métricas de ajustes necessafnasop
calculo do EAR, MASA e CoB. Estas imagens sdo aematas como uma imagem
padrdo do ENVI, n X n (onda € o numero de espectros contidos na biblioteca)
contendo cinco bandas (Figura 2.30): RMSipectral Angle EM Fraction, Shade
Fraction e Constraint-Codeque indica se o modelo utilizado satisfez o®6ads de
fracdo e RMSE estabelecidos pelo usuério. Cadd gixemagemSquare Array
corresponde ao espectro da coluna (eixo y) utitizaara desmisturar o espectro da
linha (eixo x). Dessa forma, a diagonal possui vél3 para todas as bandas, pois

representa cada espectro modelando a si mesmo.

FIGURA 2.30 - ImagenSquare ArrayDa esquerda para direita: RMS&pectral
Angle EM Fraction, Shade Fractiore Constraint-Code
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a)

b)

Banda RMSE: O RMSE da coluna A e linha B é a razedro médio
quadratico do espectro A modelando o espectro RMSE é calculado pela

Equacéo 2.4.

BandaSpectral AngleO Spectral Angleda coluna A e linha B é a distancia
angular, em radianos, entre o espectro A e 0 @spBctEsta € a mesma
métrica utilizada pela técnica SANgectral Angle Mappégimplementada no
ENVI, sendo calculada em IDIlnteractive Data Languageomo:

Spectral angle = acos (total ( A/ sqrt (totah2 ) ) * B/ sqgrt (total (B 2)) X2.5)

d)

onde A e B sé&o vetores contendo os dados espedtsiMRs A e B.
Para oSpectral Angleespecificamente, a imagem sera espelhada em tarno d
diagonal, ja que o espectro A modelando o esp&possui 0 mesmo angulo

espectral do espectro B modelando o espectro A.

Banda EMFraction: Corresponde a fragcdo do espectro da coluna Aouysaich
modelar o espectro da linha B. Estas imagens nacsisdetricas, pois as
diferencas de brilho contribuem para diferencaaig®es SMA e RMSE.

BandaShade FractionA fragdo sombra da coluna A e linha B é a fracao
sombra SMA do MR A utilizado para modelar o esgeBtrE calculada como

1 menos a fragdo do MR nao-sombra.

BandaConstraint Code Esta banda contém valores de “1” se 0 modelo foi
parcialmente restritdP@rtially Constrainedl (as fracdes modeladas excederam
o limite estipulado para a fracdo, mas nao excedeoa RMSE); “2”
completamente restritaConstrainedl (se o0 RMSE adotado foi excedido); e

“0” para modelos sem qualquer restricBm¢onstrainegl (Figura 2.31).
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FIGURA 2.31 — Exemplo de uma imagem de s&dastraint-CodePixels com
valor igual a “0” estdo representados em vermeiltioem verde e “2” em azul.

A opcdao ‘Unconstrainetl modela todos os pixels da imagem, independente se
os valores resultantes de fracdo forem super posit(>100%) ou super
negativos (<0%), ou resultarem altos valores de RM¥este caso, todos o0s
valores na banda ‘@hstraint Codé serdo iguais a “0". Para a opcéo
“Constrained e “Partially Constrainet, os valores minimo e maximo de
fracdo poderdo estar compreendidos entre -50% ©,1600% e 10% para
RMSE.

81 VIPER Tools: Create Square Array

FIGURA 2.32 - Janela do VIPERools(Create Square Arrgycom 0s parametros de
restricao de fragdo e RMSE.

2.5.3 - Métricas EAR, MASA e CoB

Para o calculo das métricas EAR, MASA e CoB, o \RPBools utiliza os
dados das imagerSquare Array(RMSE, SAM, EM Fraction, Shade Fraction e
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Constraint Code para determinar qual espectro de uma classe é i8 ma

representativo, ou seja, aqueles que melhor modelaitrlioteca espectral.
2.5.3.1 - EAR Endmember Average RMSE

EAR foi a primeira métrica proposta por DennisorR&berts (2003a) para
localizar o espectro de uma classe com o melh@steajCada espectro de uma
biblioteca espectral pode ser modelado por outpeas da biblioteca e sombra
utilizando um modelo de 2 MRs. O EAR é calculadmea média RMSE produzida
pelo modelo, onde, o melhor candidato sera aquéteagpresentar a menor média
RMSE. EAR é calculado como:

Zn: RMSE,
EAR =" — (2.6)

ondeA é a classe do MRy € 0 MR,B é o espectro modelado da class@, & o
namero de espectros da clagsee. O termaon -1 representa o MR modelando a si
mesmo, o qual produz RMSE zero.

Por exemplo, considere espectros que pertencemaaclasse de pinus em
uma biblioteca espectral. Cada espectro de pimies satado como MR do modelo
utilizado para sua classe. O EAR do espectro “pidirsseria a média RMSE de um
modelo de 2 MRs, consistindo de “pinus001” e somim@delando todos os espectros
da classe pinus. Entdo, o EAR é calculado para esjlectro de pinus como a média
RMSE de cada espectro modelando todos os espelztrolasse pinus contidos na

biblioteca. O MR que apresentar o menor EAR semais representativo da classe.

Vale ressaltar que o EAR ndo fornece uma mediddpdeeza”, como a
técnica PPIl, mas sim, uma medida de desempenhoadiz MR para modelar
espectros de sua prépria classe. Caso a diversafgibetral intra-classe seja muito
alta, o MR com menor EAR podera representar somaigiens espectros da sua
classe, ou na pior das hipdteses, ndo represesdéium espectro da propria classe
(Dennison & Roberts, 2003a).
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2.5.3.2 - MASA Minimum Average Spectral Angle

A métrica MASA (Dennison et al., 2004) é similaEAR, na medida em que
se destina a selecionar os espectros com a mekdiarde uma classe. A diferenga
estda na medida utilizada, neste caso, o angulocteapeNesta abordagem, cada
espectro é utilizado para calcular o angulo espleeintre ele e todos os outros
espectros da biblioteca espectral, sendo calcudadw a média do angulo espectral
entre 0 espectro de referéncia (modelo candidattmdes os outros espectros da

mesma classe.

A média do angulo espectral para um MR modelandoiaaprépria classe
utilizando SAM Epectral Angle Mapping(Kruse et al., 1993) pode ser calculada

como.

— Z Ons

QA,B: ':;_1 (27)

ondeA é a classe do MRy € o0 MR,B é 0 espectro modelado da classe, & o
namero de espectros da clagsee. O termaon -1 representa o MR modelando a si

mesmo, o qual produzzero.

A Figura 2.33 ilustra como as restricbes de eiferein para EAR (RMSE) e
MASA (SAM), onde, o MR A) é utilizado para modelar o espectB), @mbos estdo
representados por vetores com a componente dedeftke duas bandas espectrais. O
RMSE esta representado pela linha sélida, e o @regpectral pela linha tracejada.
Para o MESMA,B é modelado como uma mistura linear Aemais sombra,
representada pela origem. O espectro sera modetad®RMSE estiver dentro da area
sombreada. O albedo @epode variar, permitindo que o MR “deslize” ao lordp
vetor, porém, o albedo d&é fixo. A restricdo de erro RMSE é paralela amwveb
MR, uma vez que a distancia mais curta (menor RM®B)etor do MR, a um ponto
qualquer ao longo do vetor do espectro modeladmat linha perpendicular ao vetor
do MR. Se o espectro modelado é escBi),(entdo o RMSE sera pequeno e podera
ser inferior a restricdo de erro especificado. 8spectro modelado € brilhan&2§ o

RMSE serd maior e podera ultrapassar a restricé@rde Para SAM, o albedo do
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espectro modelado ndo importa no que diz respeaistéicdo do angulo espectral. O
angulo espectral entee B sera 0 mesmo para qualquer par de pontos ao tago

e B. Para toda a gama de albedos, ndo ha equivaléireim entre o RMSE e
restricbes de erro do angulo espectral (Dennisah,62004).

14

B,  — RMSE
----- Angulo Espectral

FIGURA 2.33 - Dois espectros, Membro de ReferéAatao espectro modelad)
representados como vetores com componentes dea@flie duas bandas espectrais.
representa a fracdo do MR
FONTE: Dennison et al. (2004).

2.5.3.3 - CoB Count Based Endmember Selectipon

CoB foi a primeira métrica proposta por Robertale{(2003) como meio de
selecionar os MRs mais eficientes de uma bibliogsgeectral, de forma que modele o
maior nimero de espectros de sua propria classta lbordagem, candidatos a MRs
sao avaliados pelos critérios de fracdo, RMSE ues quando decompondo outro
espectro da biblioteca. Esta informacdo € armazemad banda Constrained.
Depois de calcular cada modelo, o numero total peatros modelados dentro da
classe (in_CoB) e o numero total de espectros raddslfora da classe (out_CoB)
sdo gravados para cada modelo. O melhor modeloasgrEle que possuir 0 maior

valor “in_CoB”.

A medida “out_CoB” fornece uma medida de confus@ieeas classes, na
qgual maiores valores sugerem significativa confukfio uma situacao ideal, o melhor
espectro é aquele que modela apenas espectroa d@tasse e ndo modela espectros
de outra (espectro especialista). Nesta situacamdelo ter4d um alto “in_CoB” e um
baixo “out_CoB”. Para avaliar a generalidade deespectro, o VIPER oolsinclui o
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Count Based IndeXCoBI), que é calculado como a razdo de “in_CoB p

“out_CoB” com o denominador multiplicado pelo numate espectros da classe.
Assim, um espectro com alto “CoBI” e alto “in_CoB&presenta uma excelente
escolha como MR para o modelo de mistura. Alto “CeBnoderadamente baixo

“in_CoB” pode ser também um bom candidato, umaqeez capta o0 espectro de uma
classe que €& espectralmente Unico, mesmo que naobsem representado na
biblioteca. Baixos valores de “CoBI” somente dewesé@r aceitos caso possuam um
alto “in_CoB” (espectro generali§)gRoberts et al., 2007).

2.5.3.4 — Calculo das métricas EAR, MASA, CoB e sgldo dos MRs com melhor
desempenho

Para o calculo das trés métricas, o VIPERIsoferece uma interface bastante
simples (Figura 2.34), onde somente € necessarar @om a imagerquare Array
0 atributo que separa os espectros da bibliotecaclasses (no caso, coluna do
arquivo de metadados da biblioteca espectral) enterdo arquivo de saida. Ap6s o
processamento, é gerado um arquivo com extensda”“@wm o0s resultados
numericos. Neste caso, é possivel separar os espeeio seu valor de brilho, visto
gue o VIPERTools o calcula automaticamente para cada espectrodooma
biblioteca espectral.

&1 VIPER Tools: Calculate EAR / MASA / CoB

Select Square Amay File:

Browse

Select Grouping Attribute (2.g.. class):

Select Output Filename: | Browse

* Run infast mode [requires more memany}

T Run in slow mode {requires less memory, try this i fast mode fails)

Run I

FIGURA 2.34 - Interface do VIPERools(Calculate EAR/MASA/CQBara o célculo
das métricas EAR, MASA e CoB.

Por fim, para selecdo dos MRs que apresentaramomeé#dsempenho EAR,

MASA e CoB, o VIPERToolsoferece uma ferramenta de visualizagéo (Figura)2.3

* Apresentam baixo RMSE ao modelarem espectrosalprépria classe e de classes distintas.
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do arquivo “emc”, onde, o usuario podera avaliaiecdonar e exportar para uma
segunda biblioteca espectral, os espectros maisseqtativos para serem utilizados
nos modelos MESMA/SMA. Os espectros podem ser hzswkbs em sua totalidade
ou em grupos especificos (p.ex. espécies), e fitaskls em ordem crescente ou

decrescente em qualquer uma das trés métricas.

#81 VIPER Tools: EAR / MASA / CoB Viewer

EMC fiename: [viper_tutonal_train_sort_dom_eme.csv

Source spectral lbrary fe: |

Browse
Output spectral lbrary fle: | Browse
Select group to subset data: [ALL -

Right click in a col

 again to sort Z:A
n selected, dick export bution fo buid subset ibrary.

list:
4| (Double cick to remove from ist)

Export to Spectral Library
56 im_X622 Y66 0023595 (00851061 |0 v 0000000
T 3 Reset selections

FIGURA 2.35 - Interface do VIPERooIs(EAR/MASA/COB Viewgpara selecao

dos MRs com melhor desempenho. A tabela do viaddizé composta por sete

colunas, incluindo o nome do espectro, o grupo, BMMRSA, In_CoB, Out_CoB e
CoBI.

2.5.4 - MESMA/SMA

O moédulo Run SMA/MESMA (Figura 2.36) do VIPERTools permite a
aplicacdo de modelos de mistura simples (SMA),cgmad@ndo um Unico MR para
cada biblioteca espectral de referéncia, ou moakiphodelos (MESMA), com a
selecdo de mais de um MR por biblioteca. Para aefm ajuste do modelo, o
programa oferece alguns parametros de restri¢éing:cealores minimos e maximos
de fracdo da(s) componente(s) ndo-sombra; valoinmeage fracdo da componente
sombra; RMSE maximo e o valor maximo do erro resighara cada banda. No caso
do MESMA, sera aplicado para cada pixel, o modele gpresentar o menor valor
RMSE.
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e | VVIPER Tools: SMA/MESMA g@@

Image(s)to unmix: [Reaured Browse |[scale factor -]
1t Lbrary: [Required Browse |  Subset spectra
2nd Library: None Browse |  Subset spectra it i
‘ | of medels
e b [ore oz | [ Sistmay] [
& Photometric shade Non-zero shade
Fraction constraints RMSE constraint
r Minimum Alowable EM Fraction - E
ol o Residual constraits
N [pozs—
Maximum Alowable EM Fracion
| K i 5
| i Jis|
r Maximum Alowable Shade Fraction
Al J J|
Output Fraction Image): | Browse
~ ¥ Classfication image [~ Residuals image
¥ Open output files in ENVI for viewing
Run ‘ ‘ Save cortmlfile ‘ Restore cortrol fe ‘

FIGURA 2.36 - ModullRunSMA/MESMA do VIPERToolspara aplicacao dos
modelos de mistura SMA e MESMA.

Neste mddulo, é possivel selecionar até trés bifolis espectrais, onde, o
namero de bibliotecas selecionadas ira determimamaero de componentes em cada
modelo. Dessa forma, se apenas uma biblioteca teslpdor selecionada, o(S)
modelo(s) possuira(do) duas componentes (1 naoraormbsombra); se duas
bibliotecas forem selecionadas, o modelo tera ¢mdaponentes (2 ndo-sombra +
sombra). Por fim, se forem selecionadas trés hédas, o modelo tera quatro

componentes (3 ndo-sombra + sombra).

Quanto maior o numero de MRs selecionados em datlateéca (no caso do
MESMA), maior serd o niumero de modelos aplicadwa pada pixel, o que permite

representar a variabilidade espectral de um detawhoi material.

Para a componente sombra, o médulo disponibilizas dopgbes: sombra
fotométrica, segundo a qual a sombra-padrao camelgpa reflectancia igual a zero;
e a sombra nao fotométrica, que permite ao ust@mecer o espectro de sombra de
uma biblioteca espectral. Em geral, nessa aborda@emilizado um espectro de agua
limpa como uma aproximacdo daquele de sombra (lEeuck008). Um mesmo
modelo pode ainda ser utilizado para o processanmimais de uma imagem ao

mesmo tempo.
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2.5.5 - Imagens fracdo (EM-raction, Shade Fraction RMSE e Modelo)

As imagens fracdo representam as proporcoes (abciajl@los componentes
na mistura espectral, representados em ND (nunigitall Quanto maior o ND do

pixel, maior sera a propor¢cao de um determinadgooente .

Segundo Ponzoni & Shimabukuro (2007), as imageagafr podem ser
consideradas como uma forma de reducdo da dimetisiade dos dados e também
como uma forma de realce das informacfes. Alémodigsmodelo transforma a
informacé&o espectral em informacdo fisica (valolegroporcdo das componentes no
pixel). A imagem fracdo vegetacdo realca as areasobertura vegetal; a imagem
fracdo solo realca as é&reas de solo exposto; etmupue a imagem fracédo
sombra/agua realca as areas ocupadas com corgos di#os, lagos, etc.) e também
areas de queimadas, areas alagadas, etc. Normals@ngeradas imagens fracdo de
vegetacdo, solo e sombra/agua, pois geralmente pstdentes em qualquer cena

terrestre.

O moédulo Run SMA/MESMA, descrito anteriormente, gera uma imagem
fracdo para cada componente ndo-sombra (Figurd, 28de o numero de imagens
fracdo serd igual ao nimero de bibliotecas seladas (uma a trés); e uma imagem
fracdo para a componente sombra (padréo para tslosodelos) (Figura 2.38).
Também gera uma imagem contendo o0 numero do matiditado (MESMA), o
RMSE produzido pelos modelos (Figura 2.38) e unuigog metadado (formato
CSV), que reporta os parametros de entrada e shislaViRs e a proporcdo da
imagem que foi modelada por cada modelo (satiststoritérios de fracdo, RMSE e
residual). Também ha a possibilidade de incluir umagem “classificada” (Figura
2.39), onde, para cada modelo utilizado, é atréwicha cor, € uma imagem com 0s
valores dos residuos do modelo para cada banda.
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FIGURA 2.37 - Exemplo de imagens fracao resultdetem modelo com quatro
MRs (GV+NPV+Solo+Sombra). Da esquerda para dirétagem fragdo vegetagcao
verde (GV), imagem fracao vegetacdo seca (NPV)agém fracdo solo.
FONTE: Adaptada de Roberts et al. (2007).

FIGURA 2.38 - Da esquerda para direita: Imagemamasombra, RMSE e imagem
residual da banda 19 (548 nm).
FONTE: Adaptada de Roberts et al. (2007).

FIGURA 2.39 - Da esquerda para direita: Imagemsdiaada - cada modelo
(MESMA) é representado por uma cor; Composicao Ré&Bimagens fracdo (NPV,
GV, solo); imagem (AVIRIS) de entrada para o modelo

FONTE: Adaptada de Roberts et al. (2007).
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CAPITULO 3

AREA DE ESTUDO

A area de estudo esta inserida na Planicie CosleirRio Grande do Sul,
porcdo nordeste do Estado do Rio Grande do Sul,pm@ndendo parte dos
municipios de Tramandai, Imbé, Osaério, Xangri-Udaguiné, entre as coordenadas
geograficas de 29°46'28,04"; 29°47'25,10"; 30°039¢ 30°1'55,75" de latitude sul,
e 50°11'9,96"; 50°6'26,42"; 50°15'4,57" e 50°1®M28,de longitude oeste (Fig. 3.1),

totalizando uma area retangular de 7,68 por 27 km.

Rolante

Maquiné apdd do Canoa

gritLa

. Antdnio da

Capivari

Rlo Grande do Sul

S50° 307
Kildmetros

0 S5 10 20 30 40

FIGURA 3.1 - Localizacao da &rea de estudo.

A seguir sdo descritas algumas caracteristicam§isia area de estudo.
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3.1 - Aspectos Geomorfoldgicos

A Provincia Costeira do Rio Grande do Sul (Villwo&KkTomazelli, 1995) é
constituida pela por¢cdo emersa da Bacia de Peloteshacia marginal da Plataforma
Sul Americana que é composta de sedimentos cotdisgtransicionais e marinhos,
desenvolvidos a partir da abertura do Atlantico r@ulCretaceo. A porgao superficial

desta seqiiéncia sedimentar esta exposta na Pl@oktieira do Rio Grande do Sul.

Neste contexto geomorfologico, a area de estuda-si¢ ao norte da Planicie
Costeira do Rio Grande do Sul, tendo seu limiteeste proximo a cidade de Osorio,
bem delineada pela escarpa do Planalto, na Sered, ®erda da Bacia Sedimentar
do Parana e sudoeste, interdigitada com a Deprédsatral na altura do paralelo
30°S.

Ao longo da area observa-se uma série de lagasmdagoutros corpos d’agua
pequenos presentes na faixa arenosa, caracterisicante em toda a extensao dos
700 Km da Planicie Costeira. Sdo identificadasa@®as, a saber: Negra, Malvas,
Palmital, Pinguela, Lessa, Caieira, Trairas, CaepRthcdo, Pombas, Rincéo, Inacio,
Tramandai, Armazém, Bigua, Emboaba, Custddio e rdapeoutras menores sem

nomes definidos.

A faixa arenosa desta planicie é formada por sedose clasticos
provenientes da dissecagcdo das areas mais altas Ramalto e Escudo Sul Rio-
grandense sob a acdo dos processos de erosdoveelos, ondas, correntes e
variacbes do nivel do mar, e posteriormente, senalemam numa grande variedade

de ambientes deposicionais continentais, transacsag marinhos.

Villwock (1984) & Villwock et al. (1986) propdem omodelo de
compartimentacdo geomorfolégico, mencionando gupiago grandes mudancas no
nivel do mar e atividades dos ventos resultaramansiénie de depressées ocupadas
por lagunas, lagoas e lagos, e acumulagbes de faremando corddes de dunas
paralelas a costa. Associadas ao climax dos gee#nutos trans-regressivos do nivel
do mar, formaram-se os Sistemas Deposicionais laganreira. Os Sistemas

Deposicionais Laguna-Barreira I, Il e lll formara®m-durante o Pleistoceno, e o
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Sistema Deposicional Laguna-Barreira IV, aindaaatdurante o Holoceno, conforme

o perfil esquematico abaixo:

W E

SISTEMA DE SISTEMAS "LAGUNA-BARREIRA" SISTEMA "LAGUNA-BARREIRA”
LEQUES PLEISTOCENICOS HOLOCENICD
ALUVIALS

1040 ki
le Tl Emh: I = fos Lz
4 Fanhasantento fo=o—o| Depasitos Lagunares

Drepsrsites e Legues Alwwiais

& S Deposites de Barreinas

FIGURA 3.2 — Perfil esquematico (W —E) transveess sistemas deposicionais da
Planicie Costeira do Rio Grande do Sul com suass@&edimentares associadas.
FONTE: Adaptada de Tomazelli & Villwock (2005).

Considerando o modelo de Sistemas de Laguna- Bapelifasico, somente
os dois ultimos eventos trans-regressivos do BtEsb Superior (Laguna-Barreira
[I) e do Holoceno (Laguna-Barreira 1V) sdo aplieév na area em questao,
originando feicbes geomorfoldégicas como areas dages marinhos, que inclui
planicies fluviais, lacustres e paludais, depédit®anais fluviais e inter-lagunares,
dunas de margem lagunar, deltas flivio-lagunaggsl colmatados (banhados) e

cristas de praia lagunar (Villwock & Tomazelli, B)9

Estes ambientes coexistem lado a lado interdigitaeire si e sua evolucdo é
controlada principalmente pelas variagbes do nidel lencol freatico que
acompanharam as flutuagcGes do nivel relativo do @bserva-se frequentemente o
progressivo avangco da vegetacdo marginal dos coapoesos e o0s sedimentos
trazidos pelos cursos fluviais e a migracdo dasaslwedlicas que avancam pela

encosta leste destes ambientes.
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3.2 - Aspectos Geoldgicos

Conforme o Mapa Geologico da Provincia CosteiraRim Grande do Sul
(Figura 3.3) (Villwock & Tomazelli, 1995), a areanequestdo compreende as
seguintes seqiiéncias sedimentares originarias aiegiimos eventos de mudancas
do nivel do mar decorridas no Quaternario: SistBejaosicional Laguna-Barreira |V

e Sistema Deposicional Laguna-Batrreira lll.

oo 5300 00 00

Mapa Geologico da Provincia Costeira do Rio Grande do Sul
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FIGURA 3.3 — Mapa de situacdo da Provincia CostirRio Grande do Sul e areas
adjacentes. O retangulo em vermelho destaca alé@restudo.
FONTE: Adaptada de Villwock & Tomazelli (1994).
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O Sistema Deposicional Laguna-Barreira Ill, assiwiaa um evento
transgressivo-regressivo pleistocénico, se encomitito bem preservado no presente
e seu desenvolvimento, responsavel pela implanfat@icdo Sistema Lagunar Patos-
Mirim, foi de fundamental importancia na evoluca&mlggica da Provincia Costeira
do Rio Grande do Sul.

Os depasitos relacionados a Barreira Il se estaretdre as Lagoas do Lessa,
Traira Caconde e Pombas na area. Continuando egédisul da cidade de Osorio.
Estes depdsitos se encontram apoiados na basealpasla Serra Geral, onde se
interdigitam com depd@sitos de encosta pertenceadeSistema de Leques aluviais.
Essa € uma indicacdo que no pico transgressivadeaiba Il a linha de costa atingia

diretamente a escarpa da Serra Geral.

Esta barreira é constituida por facies arenosaspitadas como sendo de
origem praial e marinho raso, recobertas por demsolicos, dispostas numa
sucessao vertical claramente indicativa de um pemceegressivo. Os sedimentos
praiais sG0 compostos por areias quartzosas aafiass, com estratificagcbes bem
desenvolvidas que incluem a laminacdo plano-paralem truncamentos de baixo
angulo e as cruzadas planar e acanalada. As a&@iaas de cobertura apresentam

uma coloracdo mais avermelhada e um aspecto nragigesentando as dunas.

No Sistema Lagunar lll, os depdsitos acumuladogeggi@sentados por areias
finas, siltico-argilosas, pobremente selecionadas;oloracdo creme, com laminacgao
plano-paralela e incluindo concrec¢des carbonagdasruginosas. Esta seqiéncia ndo

esta presente na area de estudo.

Por altimo, identifica-se o sistema deposicional tihm laguna-barreira da
Planicie Costeira, o Sistema Deposicional LagurmaeBa IV, que se desenvolveu
durante o Holoceno como consequiéncia da ultimadgraransgressao pos-glacial.
Nesta sequéncia sedimentar, somente o Sistema &magse faz presente
predominantemente em toda porcdo leste da areadimitando os depdsitos da

Barreira Ill na porcao central da area.
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O Sistema Lagunar IV é constituido por um conjumte ambientes
deposicionais que incluem: corpos aquosos, costdiemgos e lagunas), sistemas
aluviais (rios meandrantes e canais inter-lagujasetemas deltaicos (deltas flavio-
lagunares e deltas de “maré lagunar”) e sistemhgigia (pantanos, alagadicos e

turfeiras). Sao formadas por areias siltico-arg#osiltes e argilas.

As areias praiais da Barreira IV s&o quartzosagjrdaulacéo fina a muito
fina e em alguns locais apresentam elevadas caoa¢céat de minerais pesados. O
campo de dunas eolicas € bem desenvolvido, sedesigm ao longo de toda costa.
Este ndo se visualiza na imagem da area. Porémirterde dos ventos provenientes
do NE, as dunas livres migram no sentido SW, traasgdo terrenos mais antigos e
avancando para dentro dos corpos lagunares comuafdai, Armazém e Lagoa das

Custodias, no sudeste da area.

As sequéncias vulcanicas da Formacgao Serra Geoghas sedimentares da
Formacdo Botucatu fazem parte da Bacia do Pararidade Juro-Cretaceo. Estas
unidades ndo estdo presentes na area, porém sae f@mes principais dos

sedimentos da planicie.

3.3 - Solo

Na parte de sedimentos recentes, 0s solos degiia s&p dunas. Nos terrenos
pleistocénicos e banhados internos tém-se solos a®rseguintes caracteristicas
(Brasil, 1973):

» Curumim: solos arenosos, quartzosos, profundosromidrficos, areias

guartzosas hidromoérficas;

» Tuia: solos com horizonte B-textural, argila devidade baixa, nao
hidromorfico, podzdlicos, vermelho-amarelo, abréptitextura meédia, relevo

suavemente ondulado, substrato sedimentos cost&enesos;

» ltapeva: solos pouco desenvolvidos, argila de ddnle alta, hidromorficos,

gley humico, textura argilosa, relevo plano, swdtetsedimentos costeiros;
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» Osorio: solos arenosos, quartzosos, profundos, mdmmorficos, areias
quartzosas, distréficos, relevo suavemente ondwdagldostrato de sedimentos

recentes costeiros.

Quanto ao uso do solo, os adequados para cuienaispermanentes ou arroz
representam a maior superficie (31%). Os soloopast 0s ndo produtivos e aptos
para recreacdo correspondem ambos a 23% e osflsoéssais representam 22%. Os

solos aptos para culturas anuais nao alcancam 2%.

3.4 - Vegetacgao

A vegetacao primitiva nesta regido da Planicie €&@stsegundo Rambo apud

Brasil (1973), € composta por gramineas, ciperacealseliferas, entre outras.

Na orla das lagoas, em terrenos secos, as socgedduestivas constituem-se
de capdes, cujas copas baixas sdo domadas poagyerifigueiras. Em terrenos
pantanosos desenvolvem-se matas brejosas de aeiggalo, touceiras de gravatas,
gerivas e figueiras. Na beira seca dos caples emddas brejosas estendem-se
vassouras vermelhas e compostas arbustivas. Enocapepto, observam-se espécies
de louro e cedro, primeiros representantes da $ibratica da serra, e malhas de butia

espalhadas.

Na area da costa, em especial nas dunas, obseevardirigas espécies de
gramineas. Estas, quase sempre emitindo longdéess&ubterraneos na intencao de
revestir toda a duna de uma rede fixadora, da geagspaco em espaco, brotam as
suas touceiras. Por suas touceiras possuirem fgliedacilmente se esquivam do
vento e pela sua tendéncia natural de se conetituém sociedades rasteiras, as

gramineas sao capazes de se adaptar ao efeitodsiento.

A acdo do vento influencia as espécies de vegetacnservarem-se baixas,
de folhas compridas, estreitas e tenazes, ou modussarbustos, possuirem os galhos
duros e as folhas resistentes a dilaceracdo. Ouégatais evitam o contato com o

vento deitando-se no chao e formando sociedadéadas onde o vento perde seu
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efeito. Em areas das dunas onde a acédo do ventsécaima e ha maior umidade,
florescem espécies rasteiras de verbenaceas eitegpa®. Apenas na zona das dunas
fixas podem-se observar arbustos. Mesmo assinpadms exemplares mais isolados
aparece sempre deformada pelo vento. Pode-se dggmgue a massa principal da

vegetacado puramente arenicola pertence as granfHe@dsum reptang Sparting.

Na zona dos olhos-de-agua (incluindo a das lagoearginais), a vegetacao &
completamente diferente das dunas. Os leitos sé@stidos por um denso tapete de
algas verdes e as gramas, juncos, verbenaceasmitegas rasteiras dominam nas

zonas marginais.

Na parte central das lagoas, sempre de pouca plidade, existem
unicamente as algas filamentosas que, numa ob&ena&rea do local, conferem
desenhos matizados de verde e azul ao aspecto anondfas aguas. Na zona
marginal brejosa domina a vegetacdo palustre, tijgegamente flutuantes como os

aguapes.

Na zona do campo, a vegetacdo se caracteriza par plamicie de cor
cinzento-verde. Formam um pasto seco e magro, coancoberta vegetal rala e baixa
formada principalmente por gramineas e outras iasn@dom representantes rasteiros
ou subarbustivos, deixando transparecer por toda pareia. Encontram-se ali, entre
outras, as gramineas comuns dos campos rio-gragjem®mo Andropogon

lucostachyus, Cenchrus tribuloides, Paspalum

Ja em campo aberto, apresentam-se espécimes deeatgdro, primeiros
representantes da flora silvatica da serra, alérexdenplares isolados de figueira e
gerivas e milhares de butids espalhados. Entrevasea plantadas, notam-se quadros
de eucalipto Eucaliptus sp, pinus Pinnus elliot), filas de casuarinas e exemplares

isoladosTamarix gallica

3.5 -Clima

A Planicie Costeira do Rio Grande do Sul apresentaclima mesotérmico

brando, superumido, sem estacdo seca. A regiacteara-se pela alta umidade
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relativa, raramente inferior a 80% e pelos ventosstantes que sopram normalmente
do NE com velocidades de 11 a 18 Km/h. Apresentaroemsionalmente, ventos
fortes de SE que podem alcancar velocidades degatkm/h, com graves prejuizos a

navegacao e construcao.

Segundo Rambo (1994), o clima dessa regido pertemnogta subtropical de
variedade “sempre umida”, com verdes quentes aringemitigados, e auséncia de
periodos de seca nitidamente localizados. A teryraranédia anual oscila entre 16 e
20°C. A média do més mais quente fica entre 22°€ 26a média do més mais frio

entre 10 e 15°C. A precipitacdo pluviométrica arvaaia entre 1000 e 1500 mm.
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CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

Os materiais e programas computacionais utilizados o desenvolvimento desta
pesquisa estao relacionados abaixo de acordo cetaas seguidas na Figura 4.1. A
sequéncia metodoldgica esta indicada no fluxogrdenigigura 4.1. e sera descrita no
decorrer deste capitulo.

a) Levantamento de campo:
Programa GP%$rack MakerPRO;
GPS 76 MAP Garmin;
Cartas topograficas da area de estudo, eséflaQ0;
Camera digital SONY, resolucéo 4 MP;
Imagem Hyperion da area de estudo;
Notebook HP Pentium IV 2Ghz, RAM 1Gb, HD 120Gb.

b) Pré-processamento de imagem:
Programa ENVI 4.3;
Programa Hyperiomools
Programa FLAASH;
Programaslobal Mapper
Imagem GeoCOVER da éarea de estudo;
Desktop Pentium Il 2 Ghz, RAM 1Gb, HD 80Gb.

c) Processamento de imagem e modelos de mistura SMERSMA.:
Programa ENVI 4.3;
Programa VIPER ools1.4;
Programa Microsoft Office Excel 2003;
Desktop Pentium Il 2 Ghz, RAM 1Gb, HD 80Gb.
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FIGURA 4.1 - Metodologia de trabalho.
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4.1 - Selecdo da Area de Estudo e Aquisicéo da Ineag Hyperion

A éarea de estudo (7,68 x 27 km) compreende um teectx uma imagem
Hyperion (Tabela 4.1), cuja escolha deveu-se am dat apresentar diversidade de
alvos (dunas, cobertura vegetal e corpos d'aguen) dierentes comportamentos
espectrais. Outro fator muito importante foi axaatobertura de nuvens (< 10%) na

época da aquisicdo da imagem.

Para a realizacdo desta pesquisa, optou-se paautima imagem Hyperion
de acervo (Tabela 4.1) devido ao prazo de entraga gouisicdo programada, além
de ndo possuir garantia quanto a cobertura de suVedlo o processo de selecdo e
aquisicdo da imagem foi realizado através do \Vizadbdr USGS Global

Visualization Viewer(http://glovis.usgs.goy/ (Figura 4.2). Apés a finalizacdo do

pedido, os dados foram recebidos no formato HBiErérchical Data Formal via
FTP (ile Transfer Protocgl contendo os arquivos de imagem (.L1R), metadado
(.met) eheader(.hdr).

Nome do arquivo| EO1H2200802004123110PZ HGS| 01
Orbita Ponto 220/080

Nivel de corre¢céo L1IR

Intervalo BIL

Colunas 256 (7,68 Km)

Linhas 3352 (100,56 Km)

Coordenada centrdl -29,733300; -50,133300

Data de aquisi¢céo 02/05/2004

Bandas 242

TABELA 4.1 - Caracteristicas da imagem Hyperionwdda.
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FIGURA 4.2 - Selecao para aquisi¢cao da imagem Hgpe&m acervo utilizando o
USGSGlobal Visualization Viewer

4.2 — Levantamento de Campo

Para verificar os tipos de materiais existentescei@a e o quanto foram
alterados desde a aquisicdo da imagem, por fator@épicos ou naturais, foram
realizadas duas verificagOes situ em 2007. Uma das campanhas foi realizada em

més similar ao de aquisicdo da imagem (30 de maio).

O reconhecimento dos alvos foi realizado com aaxdke um GPSGlobal
Positioning Systejde navegacdo Garmin GPS MAP 76S conectado aogmagde
navegacao GP3rack Maker(Figura 4.3), para navegacdo em tempo real, sebre
imagem Hyperion.
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il GPS TrackMaker - D:\UFRGS\Dissertacao\Imagens\Levantamento de campo_pontosGPS76.gtm
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FIGURA 4.3 - Reconhecimento dos alvos imageadosaanxilio do programa para
navegacao em tempo real GP@ck Maker(Imagem Hyperion sobreposta a imagem
GeoCover).

4.3 - Pré-Processamento dos Dados HYPERION
4.3.1 - Correcgéo dosStripes
Para correcao dasripes(Figura 4.4) foi utilizado o modulblyperion Toolg(Devin

White, 2007) (Figura 4.5). Este modulo € distrilouidgratuitamente
(http://www.ittvis.con) e funciona com@lug-in do ENVI. Para remocé&o dsfipes

0 programa atribui ao pixel anémalo, a média donvabs pixels da primeira coluna,
de ambos os lados. Este moédulo também define cgvalds nominais de
comprimentos de onda das bandas, por meitulllgvidth half-maximum(FWHM);

as bandas sem dados e um arquivo no formato téxth ¢ontendo o fator de escala

de cada banda (parametro necessario para corrégé@sférica no FLAASH). O

71



moédulo também oferece uma opcdo para georrefereacimmagem, utilizando as
coordenadas dos vértices superiores e inferioregonibilizadas no arquivo
metadados (.MET).

FIGURA 4.4 -Stripesna banda 11 (454,63 nm).

il Hyperion Tools

This toolkit is specifically designed to wark with Level 1R HDF
and Level 1G/1T GeoTIFF fies. The default output is & new
ENVI format file containing all bands {just click Apply). Optional
processing choices vary by input format.

@ Level IR Level 1GAT

Input HDF | |
Output Path | |

[ Attempt Georeferencing

I Use Flag Mask Comection

[~ Output ENVI Mask Image

[~ Output FLAASH Scale Factors

™ Interpolate Data to Common Wavelength Set

I~ Delets Interpolation Iput File

Apply | Cancel

FIGURA 4.5 - ModuloHyperion ToolgDevin White, 2007).
FONTE: ITTVIS (2007).
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4.3.2 — Exclusdo de Bandas

Das 242 bandas originais do Hyperion, apenas l166radiometricamente
calibradas. Dentre essas 196 bandas, algumas mstémonadas em intervalos de
forte absorcéo por vapor de agua da atmosfera era te 1400 e 1900 nm. Mesmo

apos a correcao atmosférica, os dados dessas b#mado Uteis devido ao elevado

nivel de ruido.

Em funcéo disso, utilizou-se no presente trabathdatal de 143 bandas para
fins de andlise de dados. As bandas excluidas esgt@ionadas na Tabela 4.2.

Comprimento de
VNIR Banda onda (nm)
1-10 | 35559-447.17
(37bandas)  —e—= 57935 58 ~1057.6¢
71-81 | 851.92-952.82
98-100 | 1124.28 - 1144.48
SWIR 120 - 134| 1346.25 - 1487.58
165-182| 1800.29 - 1971.76
(62 bandas) [184-187| 1991.96 - 2022.25
190 2052.45
210-242| 2345.11-2577.08

TABELA 4.2 - Bandas Hyperion excluidas dos dadagimmais do produto L1R.

4.3.3 — Correcado Atmosférica

A conversao da imagem Hyperion de valores de raigpara reflectancia de
superficie foi realizada com o aplicativo FLAASH.al@oritmo se baseia no modelo

de transferéncia radiativa MODTRAN 4, que minimizaefeitos de espalhamento e

absorcao causados por aerossois e gases atmasférico

Os parametros utilizados no FLAASH para fins deesg@io atmosférica estéo

relacionados na Tabela 4.3.

73



Coordenada central (Lat.; Long.) 29.7333°S ; 58BI3V
Altitude do sensor 705 Km
Elevacdo média do terreno 0,02 Km
Tamanho do pixel 30m
Data aquisicéo 02/05/2004
Hora aquisi¢cao 13:01:58
Modelo atmosférico Mid-Latitude Summer
Banda absorcao vapor d’agug 820 nm
Modelo de aerosol Rural
Visibilidade da atmosfera 60 Km

TABELA 4.3 - Parametros utilizados para correcdoasférica no FLAASH.

O valor da elevacdo média foi obtido pela média dawres das cotas

altimétricas da carta topografica de Tramandaidee@a, escala 1:50.000 , folhas:

1) SH-22-X-C-V-4 (MI-2792/4);
2) SH-22-Z-A-11-4 (MI-2989/4);
3) SH-22-Z-A-11-2 (MI-2989/2).

O parametro de visibilidade foi inicialmente cado pelo programa, sendo
depois reajustado até que os espectros de reftectéesultantes do modelo fossem
coerentes com 0 comportamento espectral tipicammmbecido de alguns alvos,

como solo, vegetacado e agua.
4.3.4 — Correcdo Geomeétrica
Para a correcdo geométrica da imagem foi utilizada imagem GeoCover

(Landsat 5 TM) como referéncia. Estas imagens ssmouibilizadas gratuitamente

(https://zulu.ssc.nasa.gov/mr9iotto-retificadas e com resolucéo espacial de 28,5

Os pontos de controle utilizados para correcaorsisirados na Figura 4.6.
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FIGURA 4.6 - Selecao dos pontos de controle utliaimagem GeoCover como
referéncia. a) Imagem GeoCover (Landsat 5 TM / R&B:1); b) Imagem Hyperion
(RGB: 19-10-2) da area de estudo.

Os pontos de controle foram selecionados de modoauangessem toda a
imagem e em locais de facil identificacdo, comdieeés de talhdes, cruzamentos de
estradas, pontes e canais. Segundo Crosta (199proaedimento usualmente
adotado envolve a identificacdo de, no minimo, B gontos de controle em uma
imagem de 1.000 x 1.000 pixels, lembrando que gemaHyperion a ser corrigida
possui 256 x 900 pixels. Apos a selecédo, aplicosedee o conjunto de pontos um
ajuste polinomial de segunda ordem, seguido pelamestragem dos pixels da cena
Hyperion pelo método de vizinho mais proximo, darfa a preservar ao maximo a
informacgé&o espectral.
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4.4 — Primeira Biblioteca Espectral e Amostras de alidacao a partir dos Dados

Hyperion

Esta etapa teve como objetivo gerar dois grupgsxads puros (MRS) a partir
dos dados Hyperion (membros derivados). O primgiopo deu origem a biblioteca
espectral, e foi utilizado para compor os model@&SMA e SMA. O segundo grupo
foi selecionado, exclusivamente, para posterioliag&o dos resultados dos modelos
MESMA e SMA, sendo por esse motivo, denominado Araate Validagao.

Para selecdo dos candidatos a MRs (Grupo 1) g@nderigem a primeira

biblioteca espectral, foram empregadas duas segis&te processamentos:

a) A primeira delas, que corresponde a sequéncia ittegwr Boardman &
Kruse (1994) (Figura 4.7) e encontra-se implentantao Programa ENVI,
foi utilizada para identificagdo dos pixels “purpgandidatos a MRs. Essa
metodologia envolveu a aplicacdo sequencial dasicEx MNF, PPl e
Visualizadorn-Dimensional sobre os valores de reflectancia gerficie das
143 bandas (VNIR e SWIR) do sensor Hyperion.

b) A segunda e Ultima seqUéncia, que corresponde @egso descrito por
Roberts et al. (2007), foi uutilizada para geradaabibliotecas espectrais a
partir de ROIs, criagcdo e edicdo do arquivo metaslad gerenciamento de
bibliotecas espectrais. Essa sequéncia envolvepliGagdo em cascata dos
modulos Create Spectral Library from RQl€reate Metadata for Spetral
Library e Manage Spectral Librariesimplementados no Programa VIPER

Tools
O segundo grupo de pixels “puros” (amostra de aghod — Grupo 2) foi

obtido através da primeira sequiéncia descrita, eaqu®lveu somente a aplicacao

sequencial das técnicas MNF, PPI e Visualizaabrmensional (Figura 4.7).
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Imagem em Reflectancia

FIGURA 4.7 - Fluxograma do processamento implententeo ENVI para selecao
inicial de pixels candidatos a membros de refegénci
FONTE: Kruse et al. (1999).

4.4.1 - TransformacaoMinimum Noise Fraction(MNF) — Inversa

Para reducao da alta correlagédo entre bandas @f&dcia de informacao),
inerente aos dados hiperespectrais, e segregac@aidioda imagem, aplicou-se a
transformacado MNF sobre os dados Hyperion.

Apés o emprego da transformacao linear MNF, reale® a separacao da
fracdo ruido do sinal através da inversdo da twamsicdo MNF, selecionando-se
nesse caso as componentes de melhor qualidadd dasiaimagens (sem ruido
aparente). Segundo Carvalho Junior et al. (20@#)ocas imagens estdo ordenadas
de acordo com a qualidade, torna-se facil realessa separacdo, considerando
apenas as componentes relativas ao sinal, oudegprezando as fragcdes ruidosas.
As imagens geradas com 0 processo de inversaoeafass espectros com pouco

ruido.
4.4.2 - Indice de Pureza do Pixel (PPI)

A técnica PPI, que utiliza a abordagem de geometievexa, foi aplicada
com o objetivo de identificar os pixels espectralteemais puros na imagem,

candidatos a MRs. Esta técnica foi aplicada solrengunto de bandas selecionadas
no espaco MNF com os maiores autovalores. Um etevadnero de iteracdes
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(10.000) foi utilizado para gerar inUmeras projeg@m um valor limiartfreshold
de 3,5 numeros digitais (sendo que 1 numero digitgiual a 1 desvio-padrdo com
relacdo a medida do pixel). Os pixels mais extreraws cada projecdo foram
pontuados como pixels puros.

4.4.3 - Visualizacda-Dimensional

A ferramenta de visualizagaoDimensional foi utilizada para verificar a
dispersdo dos pixels indicados como “puros” pelocgsso PPI, assim como a
separabilidade entre as classes no espaco detasrigarado pelas bandas MNF
selecionadas. A inspecao se fez de forma interagelacionando-se as componentes

com 0s maiores autovalores.

4.4.4 - Selecao dos Candidatos a MRs, Amostras dalidacdo e Obtencéo da 12
Biblioteca Espectral

Para selecdo dos candidatos a MRs (Grupo 1) ardastras de validacao
(Grupo 2), a imagem PPI foi sobreposta a imagemeatéhcia. Esta sobreposicao
permitiu também identificar os componentes de aguma seriam representados no
modelo de mistura. Posteriormente, para cada grapopixels apontados como
“puros”, e que se localizavam em areas onde fdizesa a identificacdo em campo,
foram agrupados em regides de interesse (ROIs)xdel@ com a sua respectiva

classe.

Os critérios adotados para a selecao dos pixedstofa) terem sido indicado
pelo processo PPI; (b) estarem contidos em uma l&B®génea; (c) serem de

regides distintas; e (d) ter sido verificado em para classe a qual pertence.

Através dos modulo€reate Spectral Library frorROIs eCreate Metadata
for Spetral Librarydo VIPER Tools, os espectros de todos os pixels contidos nas
ROIs do Grupo 1 foram extraidos, gerando a lidbdula espectral (.sli) e seu
respectivo arquivo metadados (.csv).
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No entanto, como 0 arquivo metadados original,doripelo modulcCreate
Metadata for Spetral Librargpresenta apenas as coordenadas (coluna; linicadde
pixel, novas colunas com caracteres foram insergls informar as classes e

subclasses dos materiais correspondentes a caéla degnteresse (ROISs).

Por fim, através do modulManage Spectral Librariesodos os espectros
contidos na primeira biblioteca espectral forameaatlos de acordo com suas
respectivas classes, subclasses e valores de, lmi@Hforma a facilitar a identificacao

nas imagenSquare Arrays

4.5 — Sele¢éao dos MRs e Geragéao da 22 Bibliotecpé&sral

4.5.1 - Geracao das ImagenSquare Arrays(RMSE, SAM, EM Fraction, Shade

Fraction e Constraint Codg

Utilizando o médulo Create Square Arraysio VIPER Tools,as métricas de
ajuste necessarias para o célculo das métricas IABA e CoB foram computadas
para todos os espectros da 12 biblioteca espeCisaparametros utilizados para o

calculo estédo apresentados na Tabela 4.4.

Modo de restricdo Parcialmente restijto
Fracdo Minima permitidg -6%
Fracdo Maxima permitida 1,06%
Maximo RMSE permitido| 0,025

TABELA 4.4 - Parametros adotados no médulineéate Square Arrdy(VIPER
Toolg para o calculo das métricas de ajuste.

4.5.2 — Avaliacdo das Métricas EAR, MASA e Cob

Antes de aplicar as métricas EAR, MASA e CoB panagfo da 22 biblioteca
espectral, procurou-se neste estudo, avaliarithcadmente o desempenho de cada
métrica sobre os dados Hyperion. Para isso, cisgeatros de cada classe (que possui
um MR) foram selecionados da 12 biblioteca espe€saespectros com os melhores
resultados (EAR, MASA e CoB) foram selecionadosgeupados separadamente,
formando ao final trés bibliotecas espectrais, para cada métrica. Posteriormente,
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o modelo MESMA foi aplicado sobre um conjunto d@ piéxels “puros” (apontados
pelo PPI), utilizando individualmente as biblioteggeradas pelo EAR, MASA e CoB

para comparacéo dos resultados.

4.5.3 — Geracao da 22 Biblioteca Espectral utilizalo as Métricas EAR, MASA e
CoB

A 12 biblioteca espectral gerada pela aplicacddieserjal dos métodos
descritos no Item 4.4, passou por um processoedmdmento”, através do emprego
das métricas EAR, MASA e CoB, implementadas no frarag VIPERTools. O
objetivo foi obter um sub-conjunto de pixels comiones probabilidades de
constituirem MRs nos modelos de mistura SMA e MESMA

Como mencionado no Item 2.5.3, o objetivo da apfioadas métricas é
determinar qual espectro de uma classe é o maisseqativo, € ndo propriamente o
mais puro, ou seja, aquele que melhor modela acksse em uma biblioteca
espectral. Para isso, é utilizado como parameRMSE (EAR) e o angulo espectral

(MASA) gerado entre o espectro de referéncia epeas modelado.

Roberts et al. (2007) utilizaram os trés primegepectros, com os melhores
resultados obtidos por cada métrica, para geraibleoteca espectral. Nao ha na
literatura a indicacdo de um numero ideal de espeeatserem selecionados. Portanto,

cabe ao usuario a escolha e investigagao paragalcarelhores resultados.
Para este estudo, foram selecionados trés espgetrascada subclasse, ou

seja, aqueles que apresentaram os melhores resufiach cada métrica, os menores

valores para EAR e MASA e o maior indice CoBI.
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4.6 — Modelos de Mistura

4.6.1 — Determinacdo do Modelo MESMA mais Adequadsegundo os Critérios
de Fracdo e RMSE

A avaliacdo do desempenho dos modelos MESMA coBne24 componentes
foi realizada através do proprio aplicativo utiida os MRs de cada classe contidos
na Z biblioteca espectral. Os modelos foram aplica@ns sestricdo de fracdo e erro
RMS, de forma a garantir que toda a amostra ddspipeiros” selecionados para a
analise de desempenho fosse modelada. Por fim,esdtados obtidos foram
comparados entre modelos MESMA para determinar gualmero ideal de MRs,

em funcdo do menor RMSE e da maior fragdo de pmeldelados.

Apoés a determinacédo do numero ideal de MRs, o MESdMAplicado sobre

a imagem Hyperion com os parametros de restrigdioados na Tabela 4.5.

Tipo de sombra Fotométrida
Fracdo minima permitida -0,06
Fracdo méxima permitida 1,06

Fracdo maxima para sombrg 0,8

Maximo erro RMS permitido 0,025
Maximo erro residual permitidp 0,025

NUumero de bandas contiguag 2
para o calculo do erro residual

TABELA 4.5 - Parametros utilizados para aplicacadtESMA (Roberts et al.,
1998; Dennison & Roberts, 2003).

4.6.2 - Geragao das Imagens-fracdo e Imagem Clasgsifda

As imagens fracdo foram geradas automaticamente \WEIER Tools para
cada MR/classe (solo, vegetacdo ou agua) utilipatamodelo. Nesse caso, a fracdo
de cada MR ndo-sombra estara compreendida no atette -6 a 106 % e para 0 MR
sombra de 0 a 80 %. Para verificar a coeréncidrde8es (abundéancias) calculadas,
analisou-se uma composicdo colorida (RGB) com amyéms-fracdo vinculadas a

imagem reflectancia.
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Para geracao da imagem-fracdo de cada subclassesmvolvida uma rotina
em MatLab (APENDICE C). Sobre as imagens-fraciadgs pelo VIPER ools a
rotina identifica para cada pixel modelado quaks#a(solo, vegetacdo ou agua)
possui maior fracdo. Posteriormente, identificaaeis do arquivo metadados, o
espectro (subclasse) utilizado para modelar o grehndo, ao final, uma imagem
com as suas propor¢cdes. Da mesma forma, € produmdaimagem classificada,

onde é atribuido ao pixel a subclasse com maigrqogdo (Figura 4.8).

Exemplo: Modelo com 4 componentes

+ 1] + 1] + 11111 =1.02
[ | [ | [ [ (-0,05 a 1,05)
Fracao: 0.09 Fracac: 0.02 Fracao: 0.88 Fracac: 0.03
Imagem Imagem Imagem Imagem
Fracao Fracao Fracao Fracao
Solo Wegetacao Agua Sombra

Metadados {xIs) — descricao dos modelos

|| 44 campo seco + pinus + agua com clorofila + sombra
7:. | —— |45 campo seco + pinus + agua com sedimento + sombra
i 46 campo seco + sucalipto + agua com sedimento + sombra
Ex Modslo 45 / | | 47 campo 5eco + Qucahpto + agua sem sedimento + sombra
48 Dunas + pinus + agua sem sedimento + sombra

Imagem
Waodelos

FIGURA 4.8 - Metodologia para geracdo das imagesmgab para cada subclasse e da
imagem classificada, implementada no MatLab.

4.6.3 - Geragao do Modelo SMA

Foram selecionados para o0 SMA, os MRs dos model&SNWA que
obtiveram os melhores resultados para modelar wadadas subclasses, segundo os
critérios: (a) menor RMSE; (b) nimero de pixels glados; e (c) fragdo. Ao final, os

modelos foram elencados para comparacéo dos mssita
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4.7 - Comparacao dos Modelos e Avaliacdo da Acuraci

A comparacdo dos modelos SMA e MESMA (fracdo, RMSBRUmero de
pixels modelados) foi realizada de forma individpata cada subclasse, devido ao
fato do SMA permitir apenas um MR para cada compiende cena. Os modelos
SMA e MESMA foram aplicados sobre a Amostra de dagao (Ver item 4.4)
utilizando para ambos os mesmos parametros de&ées(iabela 4.5).

Para verificacdo da acuracia dos modelos de mjstiguns métodos
baseiam-se na verificagdo em campo dos alvos irdagea na analise visual da
proporgéo correspondente a cada um. Exemplos sdmlmashos de Rosso et al.
(2005) e Dennison et al. (2003).

Rosso et al. (2005) distribuiram 100 poligonos, cdmenséo de 20 x 20 m
(para representar um pixel do AIVIRS) sobre umagena AVIRIS, representando as
principais classes de cobertura da area de estugercentual de cobertura de cada
espécie foi avaliado visualmente em campo, para patigono, e sua localizacao foi
identificada com o auxilio de fotografias aéreapd#\ a execucdo dos modelos
MESMA e SMA, os poligonos foram sobrepostos as anadracédo produzidas, para

verificacdo da acuracia.

Dennison et al. (2003) distribuiram 74 poligono® 40 m) sobre uma
imagem AVIRIS, com o auxilio de ortofotos (USGS)yc@ m de resolucédo para a
avaliacdo da acuracia do modelo MESMA. A fracdocdkertura foi baseada na
analise visual do percentual de cobertura de catadas seis classes, identificadas
em campo: 0-25%, 10-25%, 25-50%, 50-75%, 75-9090-200%.

Para o presente estudo, a determinacao visualraig®et para avaliacdo da
acuracia dos modelos tornou-se inviavel, pois desli&lyperion adquiridos para este
estudo foram originados no ano de 2004. Além digs&p ha registros precisos (p.
ex. mapas de cobertura, fotografias aéreas) pdaesmndeacdo da fracdo e tipo de
cobertura existente da area de estudo. Dessa ford@wahaveria como estimar em

campo a proporcdo de elementos extremamente viarias@no por exemplo, a
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vegetacdo. Assim sendo, a avaliacdo da acuraci@bfma em relacdo a desmistura

dos pixels “puros” (amostra de validacdo), restd#tsuao processo PPI.

Teoricamente para um modelo desmisturar um pixed, gle um determinado
material, utilizaria uma fracdo proxima a 100% da €lasse correspondente no
modelo, independente do numero de MRs. Consequentempara os outros MRs,
as fracbes tenderiam a 0%. Para exemplificar, se mwdelo com trés MRs
(vegetacgéo, solo e sombra) fosse utilizado paraetapdim pixel puro de solo, o
resultado esperado para as fracOes seriam resgpeetine, 0 % de vegetacdo, 100 %

de solo e 0 % de sombra (valores aproximados).
Dessa forma, as fragOes produzidas para cada atateor cada modelo,

foram comparadas em relacdo ao RMSE produzido gpaakar o desempenho dos
modelos de mistura SMA E MESMA.
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CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 — Componentes de Cena

Os principais componentes de cena da area de es&tdo indicados na
composicao colorida verdadeira com as bandas diisétyperion posicionadas em

638 nm (vermelho), 546 nm (verde) e 465 nm (azuiyura 5.1). Fotografias de
campo de alguns desses componentes sdo mostragigsirzas.2.

o0

% p Lagoa das
. ! Malvas
Pinguela s i 5
Al o
£

Lagoa 5
Palmital

cogoua

FIGURA 5.1 — Composicéao colorida verdadeira corbasdas posicionadas em 638
nm (vermelho), 546 nm (verde) e 465 nm (azul). @¥cpais componentes de cena
estdo indicados.
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FIGURA 5.2 — Exemplos de componentes de cena famttos na area de estudo: (a)
dunas; (b) gramineas; (c) arroz; (d;e) campo géceucalipto; e (g) pinus.
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Na area de estudo, os corpos lagunares sao osnébsmgue estdo mais
presentes, perfazendo uma area de aproximadam@¥iel® imagem. Basicamente,
identificam-se trés diferentes tonalidades desgaas) que foram classificadas neste
estudo como: agua com sedimento, 4gua sem sedineedtgua com clorofila.
Exemplos desses tipos de agua sdo as Lagoas deasMzad Caieira e de Tramandai,

respectivamente (Figura 5.1).

O uso atual do solo é dominado pelo cultivo dezaffigura 5.2c) e pelo
plantio de pinus (Figura 5.29) e eucaliptos (Figbraf) em pequenas e meédias
propriedades. Estes dois ultimos estdo presentesceambro sul da imagem,
identificados pela coloracéo verde escuro paraucsliptos e verde claro em tons
intermediarios para o arroz e pinus (Figura 5.Ambém se observam, na cena, duas
areas de extracao de areia caracterizadas petasldg cor azul claro, presentes nas

cavas da mineracéao.

A é&rea de zonas de campo aberto € composta potagége rasteiras,
principalmente gramineas (Figura 5.2b), identifesagbelos tons de verde claro e
situando-se entre os corpos lagunares espalhadésdena imagem. Esta vegetacao
rasteira entremeada por arbustivas esta igualnpeasente nas dunas (Figura 5.2a),
apresentando-se em tons de verde musgo salientaldo imtensa cor branca,

caracteristica das areias quartzosas.

As zonas de campos secos caracterizam-se por uyegagao seca dispersa,
composta por galhos secos de pinus e palha de, awoforme visualiza-se nas
Figuras 5.2d e 5.2e. Estes campos compdem a poegdo sul da imagem com uma

tonalidade cinzenta e bege, respectivamente.

Outro elemento da cena é o solo umido, identificaela coloragdo marrom

escuro, localizado ao lado da Lagoa Tramandai.
Por ultimo, pode-se destacar uma pequena porcacedaurbana da cidade de

Tramandai e o reservatério petrolifero da Petrolifasado entre as Lagoas das

Custodias e do Armazém.
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5.2 — Pré-processamento

Na Figura 5.3 pode-se observar o resultado obtao o uso do modulo
HyperionToolspara a correcéo daesripesna banda 11 do Hyperion para uma porgéao
da area de estudo localizada na parte superioems €omo esperado, ocorreu uma
significativa melhora em relacdo asBipes.Para o efeitcsmile que compreende
pequenos deslocamentos no centro das bandas caslaramento do satélite, o
algoritmo n&o produziu melhorias significativass(i¢ados n&do mostrados). Segundo
Goodenough et al. (2003), para se obter bons aglmdtpara correcdo do efesimile
seria necessario atualizar os coeficientes de raghlb do Hyperion, visto que
provavelmente foram alterados ap0s o seu lancaneentorbita. O efeit@mile por
produzir deslocamentos da ordem de 2 a 3 nm deocdatbanda, ndo tem impacto
significativo na classificacdo ou deteccdo de natecom técnicas hiperespectrais.
De fato, a magnitude desses efeitos € inferiordaogariacdo na relacdo sinal-ruido
do sensor do VNIR para o SWIR.

FIGURA 5.3 — Banda 11 (455 nm) do Hyperion (a) am€b) depois ddestriping
utilizando o moédulo Hyperiomools.

A correcao atmosférica dos dados e sua conversa@ldees de radiancia
para reflectancia de superficie, utilizando o FLAAS seguindo os procedimentos
descritos no capitulo anterior, produziram espsatie reflectancia consistentes com
o esperado da literatura (Figura 5.4). O especaragiia apresentou baixa reflectancia
(p < 0,2) na faixa compreendida entre 0,45 e (¥, absorvendo toda a radiacéo

eletromagnética fora desse intervalo. O espectrsotte mostrou valores crescentes
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de reflectancia com o aumento do comprimento de.o@despectro da vegetacao
apresentou feicbes bem caracteristicas de vegetagde sadia, devido a intensa
absorgcéo da radiagéo nas regibes do azul e do Merraepela intensa reflexdo na
regido do infravermelho préximo. Bandas de absodg@gua das folhas também

podem ser observadas em 980 nm e 1200 nm.

Curva Espectral
40
35 /\m ;v/‘l\
30 +
g 25 +
P ——Solo
(§ 20 —Agua
E 15 —— Vegetagéo
Q
o4
0 /
5 i
0 T e, S ; T T
455 658 862 1093 1325 1679 2113 2314
Comprimento de onda (hm)

FIGURA 5.4 — Reflectancia espectral de pixels deaagolo e vegetacao verde apds
a correcao atmosférica dos dados Hyperion. Os daddsrno de 1400 e 1900 nm
nao tém significado pela forte absorcéo atmosférzcavapor d’agua.

Para fins de correcdo geométrica, foram identibsa@ selecionados 16
pontos de controle (Tabela 5.1) sobre a imagem @emCdistribuidos ao longo de
toda cena. ApOs o0 ajuste polinomial de segundanoleeamostragem pelo método
de vizinho mais préximo, obteve-se como resultada precisdo de 0,456702 pixels,

0 que equivale a aproximadamente 13,7 metros renter

Pontos | MapX | Map ¥ |Image X|Image Y [Predict X| Predict ¥ | ErorX | ErorY | RMS
Ponto 1| 72200 | 446.00 | 3820 | 31.60 | 38.75 31.75 0.55 0.15 0.57
Ponto 2| 923.00 | 975.00 | 187.20 | 248.40 | 186.57 | 248.15 -0.63 -0.25 0.67
Ponto 3| 806.75 | 40525 | 74.00 | 4.00 7341 4.05 -0.59 0.05 0.59
Ponto 4 | 912.75 | 52350 | 134.80 | 48.20 | 134.86 | 48.04 0.06 -0.16 017
Ponto 5 | 1155.50 | 507.50 | 242.60 | 12.60 | 24246 | 12.64 -0.14 0.04 0.15
Ponto 6 | 1045.50 | 640.50 | 205.80 | 83.60 | 206.32 | 83.64 0.52 0.04 0.53
Ponto 7| 629.75 | 1641.25 | 127.20 | 584.20 | 126.83 | 584.02 -0.37 -0.18 041
Ponto 8 | 556.00 | 1964.00 | 127.80 | 739.60 | 128.09 | 739.03 0.29 -0.57 0.64
Ponto 9| 419.00 | 2064.00| 77.00 | 799.00 | 76.94 | 799.18 -0.06 0.18 0.19
Ponto 10 269.00 | 2240.00 | 29.00 | 896.00 | 29.00 | 89597 0.00 0.03 0.03
Ponto 11| 822.25 | 1397.50 | 187.00 | 451.00 | 187.22 | 451.85 0.22 0.55 0.59
Ponto 12| 623.00 | 1951.50 | 157.33 | 72567 | 15715 | 726.14 -0.18 0.47 0.50
Ponto 13| 502.00 | 1403.00 | 43.00 | 489.00 | 43.22 | 489.20 0.22 0.20 0.29
Ponto 14| 666.00 | 1027.00 | 76.00 | 301.00 | 76.51 300.97 0.51 0.03 0.51
Ponto 15 829.00 | 1751.00 [ 229.00 | 612.00 | 229.08 | 611.76 0.08 -0.24 0.26
Ponto 16 554.50 | 933.50 | 16.00 | 271.00 | 1553 | 270.79 -0.47 -0.21 0.51

TABELA 5.1 — Pontos de controle utilizados paragistro da imagem Hyperion.
Valor RMS = 0,456702 obtido para o polindmio de@fem.
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5.3 — Primeira Biblioteca Espectral e Amostras de alidacao a partir dos Dados

Hyperion
5.3.1 - Transformagdo Minimum Noise Fraction (MNF)- Inversa

O resultado obtido da transformacdo MNF (Tabelg, Splicada as 143
bandas (VNIR e SWIR) do sensor Hyperion, apreseosoautovalores mais elevados
nas 9 primeiras componentes MNF, responsaveis f8r% da variancia dos dados
(Figura 5.5). As componentes seguintes apresentaaaancia inferior a 1 %, sendo

praticamente dominadas pela presenca de ruidoré?g6).

Autovalor

) T
Banda MNF

FIGURA 5.5 - Autovalores resultantes da aplicacd@dédnica MNF sobre as 143
bandas do VNIR e SWIR da imagem Hyperion.

FIGURA 5.6 - Transformag&o MNF aplicada sobre derea de reflectancia de
superficie de 143 bandas do sensor Hyperion. Nidsetia esquerda para direita,
estdo dispostas as seguintes componentes MNF31425; 10 e 20.

90



TABELA 5.2 — Autovalores e percentual de variaraoarespondente as 15 primeiras

Apos a transformacdo MNF, realizou-se a transfoémagversa sobre as 9
primeiras bandas MNF com o objetivo de diminuiué@o dos dados. Na Figura 5.7
pode ser observado o resultado obtido sobre a aeveeflectancia da vegetacéo,

extraida de um pixel da imagem Hyperion, antes poideda transformacdo MNF

inversa.

MMNF Autovalor Y% % acumulativol
1 82 35851 [ 24 63512 | 2463512
2 18.19561 | 5.44268 30.07780
3 1626461 | 4.57194 34 64974
4 12.89822 | 3.85612 38.60787
5 1010912 | 3.02385 4163171
6 713779 | 213506 43 66677
7 541892 | 1.62091 45 28768
8 442920 | 1.32486 46.61254
9 3.98156 | 1.19097 47 80351
10 3.02639 | 0.90526 48.70876
1 275463 | 0.82397 49 653273
12 263422 | 0.78795 5032068
13 246309 | 0.73676 51056744
14 227769 | 0.668130 51.73874
15 2.01034 | 0.60133 5234008

bandas MNF.
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FIGURA 5.7 — Curva espectral da vegetacao antepeisida transformacdo MNF

inversa.

5.3.2 - indice de Pureza do Pixel (PPI) e Visualidar

A técnica indice de pureza de pixel (PPI) foi agadi@ sobre as 9 primeiras

bandas MNF, que representaram a parte coerent@atgem (desprovida de ruido),
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para deteccdo dos pixels candidatos a MRs. Foralmadas 10.000 interacfes, com
limiar de pureza de 3,5. Ao final, 14.101 pixelsafa apontados como candidatos a
MRs (Figura 5.8), representando 6,12 % da areaeausy
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s1ggee
0000020

29508
505.67
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0
&

00056%

5567

000069

a6g5000
000§ 859

308

6580000
0000899
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FIGURA 5.8 — Os pixels em vermelho (14.101 pixetpresentam candidatos a MRs
indicados pela técnica PPI sobre as 9 primeiraddsaiNF.
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Esses pixels, identificados pela técnica PPI, ecam principalmente em
por¢cdes da cena de 8 subclasses relacionadas ésnctlésses principais (agua,
vegetacio e solo): Agua com Sedimento, Agua seim®atb e Agua com Clorofila
(Agua); Pinus, Eucalipto e Gramineas (Vegetacabyrmas e Campo Seco (Solo).

Sobre a imagem da Figura 5.8 e com o auxilio dealisadom-Dimensional,
foram selecionados manualmente um conjunto de pet subclasse para compor
separadamente o Grupo 1 (candidatos a MRs) e co&ypmostra de Validacao).
Para o Grupo 1, foram selecionados 105 pixels, cemiées de interesse (ROIs), por
subclasse, exceto para a subclasse Campo Secophgeree apenas 20 pixels
indicados pelo processo PPI. Para compor a AmdstMalidacéo (Grupo 2), foram
selecionados 80 pixels para cada subclasse. Paubdasse Campo Seco foram

selecionados os pixels vizinhos aos apontadost@efaca PPI, selecionados para o

Grupo 1.
Classe Subclasse Ndamero de pixels| Numero de pixel
Grupo 1 Grupo 2
Agua com sedimentd 105 80
Agua Agua sem sedimentg 105 80
Agua com clorofila 105 80
Pinus 105 80
Vegetagéo Eucaliptos 105 80
Gramineas 105 80
Dunas 105 80
Solo
Campo Seco 20 80
Total de pixels para cada grupd 755 640

TABELA 5.3 - Classes, subclasses e numero de psedéionados para compor o
Grupo 1 (candidatos a MRs) e Grupo 2 (Amostra del&géo), resultante da
aplicacao sequencial das técnicas MNF e PPI.

A Figura 5.9 ilustra a separabilidade das classpm,asolo e vegetacao,
mostrando a dispersdo dos pixels selecionados ld@gin seqiencial das técnicas
MNF e PPI. A separabilidade das oito subclassdssepixels selecionados para
compor a primeira biblioteca espectral (Grupo 1% espresentada na Figura 5.10 e

para a amostra de validacdo (Grupo 2) esta repestsena Figura 5.11. Os locais de
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onde foram extraidos manualmente os pixels desgasubclasses estdo indicados

na Figura 5.12.

FIGURA 5. 9 — Projecao dos pixels candidatos a MRkcionados pela técnica PPI,
no Visualizadon-Dimensional (espago de atributos MNF 1, 2 e 33 partrés
principais classes de cobertura (agua, vegetagétmk

FIGURA 5.10 - Projecéo dos pixels selecionados panapor a primeira biblioteca
espectral (Grupo 1) no VisualizadeDimensional (espago de atributos MNF 1, 2 e
3) para as 8 subclasses de cobertura.

FIGURA 5.11 - Projecéao dos pixels selecionados panapor a amostra de validacao
(Grupo 2) no Visualizadar-Dimensional (espaco de atributos MNF 1, 2 e 33 gar
8 subclasses de cobertura.
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Gramineas Agua com sedimento

i _ Campo Seco
Agua sem sedimento

Eucaliptos

Dunas . .
Agua com clorofila

Pinus

FIGURA 5.12 — Por¢des da cena Hyperion de onderf@etraidos os pixels
selecionados da aplicacdo sequencial das técnibi&seVPPl para compor o Grupo 1
(candidatos a MRs) e Grupo 2 (Amostra de Validgg@molvendo oito subclasses
de cobertura. A composicao colorida € verdadeina @ bandas posicionadas em

638 nm (vermelho), 546 nm (verde) e 465 nm (azul).

5.3.3 — Geracdo da 12 Biblioteca Espectral atravél® VIPER Tools

Sobre a amostra de pixels do Grupo 1 (755 pixeldidatos a MRs na Tabela
5.3) foram aplicados sequiencialmente os mod@osate Spectral Library from
ROIs, Create Metadata for Spectral Libasy Manage Spectral Librarylo VIPER
Toolspara gerar a primeira biblioteca espectral, aiarquivo metadados e ordenar
0s espectros contidos na bilbioteca de acordo censuas respectivas classes,
subclasses e valores de brilho. O arquivo com a@adados, contendo as informacgdes
espaciais de cada pixel (coordenadas “x” e “y”),dditado através do Excel para
inserir as classes e subclasses de cada um doespestros. Parte do arquivo

metadados editado esta mostrado na Figura 5.13.
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Microsoft Excel - Biblioteca_8subclasses_sort.csv

IE_] Arquivo Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Dados Janela Ajuda - & X
NS SS9 E -l R0 @ 2 M
C77 - & Agua com Clorofila
A [ B | c | 0 g
| 1 [Name Classe |Subclasse Brilho
| 2 |ACorpoDaguacomClorofila_x202_Y728 Agua | Agua com Clorofila 10.5051
| 3 |ACorpoDaguacomClorofila_¥203_Y728 Agua | Agua com Clorofila 12.8188
| 4 |ACorpoDaguacomClorofila_X178_Y611 Agua | Agua com Clorofila 13.5556
| 5 |ACorpoDaguacomClorofila_¥161_Y613 Agua |Agua com Clorofila 13.6004
| 6 |ACorpoDaguacomClorofila_¥224 Y758 Agua | Agua com Clorofila 13.9257
| 7 |ACorpoDaguacomClarefila_X202_Y722 Agua | Agua com Clorofila 15.9566
| 8 |ACorpoDaguacomClorofila_X205_Y724 Agua |Agua com Clorofila 17.2166
' 9 |ACorpoDaguacomClorofila_X180_Y614 Agua | Agua com Clorofila 18.1998
| 10 |ACorpoDaguacomClarafila_X180_Y616 Agua | Agua com Clorofila 18.6913
| 11 |ACorpoDaguacomClarafila_X203_Y722 Agua | Agua com Clorofila 19.3054
| 12 |ACorpoDaguacomClorofila_X205_Y725 Agua | Agua com Clorofila 19.4656
| 13 |ACorpoDaguacomClorofila_X204_Y724 Agua | Agua com Clorofila 2.26373
| 14 |ACorpoDaguacomClorofila_¥181_Y616 Agua | Agua com Clorofila 21.7486
| 15 |ACorpoDaguacomClorofila_¥X176_Y616 f:‘\gua Agua com Clorofila 23.0423| w
4 « » [\ Biblioteca_8subclasses_sort,/ Bibliotec | < ¥
Pronto

FIGURA 5.13 — Arquivo metadado .csv gerado pelo nhm@reate Metadata for
Spectral Libarye posteriormente editado no Excel para inclusaoaetgsectivas
classes e subclasses.

5.4 - Geracéao da 22 Biblioteca Espectral (VIPERO0o0Is)

5.4.1 — ImagensSquare Array (RMSE, SAM, EM Fraction, Shade Fractione
Constraint Codég

Para o calculo das métricas de ajuste, foram cadpsttodos os 755
espectros da 12 biblioteca espectral, seleciomdmloso seqtiencial das técnicas MNF,
PPl e Visualizadon-Dimensional (Tabela 5.3), através do méduBréate Square
Array” do VIPER Tools Os valores de erro (RMSE), angulo espectral (SAMEao
do MR (EM Fraction), fracdo sombraShade Fractioh e os codigos de restricao
(Constraint Codeforam calculados a partir da desmistura dos esgsedas linhas
(eixo x) pelos espectros das colunas (eixo y).e3sltados obtidos estédo apresentados
a seguir nas 5 imagerg&guare Array(755 colunas X 755 linhas) produzidas pelo
modulo, onde os niveis de cinza estdo associadovaores produzidos por cada

métrica de ajuste.
A Figura 5.14 ilustra as variacbes associadas ao medio quadratico

(RMSE) no processo de modelagem entre espectrosladses e subclasses.

Analisando visualmente a Figura 5.14, pode-se rptaros espectros da classe agua

96



produziram os maiores valores de RMSE (pixels notasos) ao modelarem os
espectros da classe Solo e Vegetacao. Isso oatevédo a diferenca de brilho entre
as classes (Figura 5.15). Em outras palavras, guand espectro A, com maior
brilho, modela um espectro B, com menor brilhaagdo estar4 compreendida entre
0 e 100%, e o RMSE seréa calculado como a diferen¢@ o espectro de maior
brilho com o espectro de menor brilho. Quando aagéo € inversa, a fracdo do
espectro B serd maior que 100% e o RMSE sera adlwulia diferenca entre o
espectros com o brilho do espectro mais luminosas&im, o RMSE sera maior que
0 caso anterior. Os menores valores RMSE em cadsecl(quando espectros da
mesma classe sdo modelados entre si) foram olg&los espectros com maior valor
de brilho: Agua com Sedimento (Corpos D’agua), Buri8olo) e Gramineas
(Vegetagdo). Para a classe agua, os espectrosudecdm Clorofila e de Agua sem
Sedimento apresentaram baixo RMSE quando modetads si. O mesmo pode ser
verificado para a Classe Vegetacédo, onde o Pikugalipto obtiveram baixo RMSE,

0 gue podera acarretar em erros de comissao.

Classes:

Azul — Corpos D'agua
Vermelho — Solo
Verde - Vegetagio

Sub-Classes:

1 — Agua com Clorofila
2 — Agua com Sedimento
3 — Agua sem Sedimento
4 — Campo Seco

5 — Dunas

6 — Fucalipto

7 — Gramineas

8 — Pinus

FIGURA 5.14 — Imagensquare ArrayRMSE- erro RMS produzido pelo espectro da
coluna “y” para modelar o espectro da linha “x”.
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Média dos valores de brilho

5000.00
4500.00 -
4000.00

m Agua com Clorofila

m Agua com Sedimento
0O Agua sem Sediemnto
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@ Dunas
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3000.00
2500.00
2000.00 -
1500.00 -
1000.00 -
500.00 -
0.00 -

Meédia do brilh

@ Eucalipto

@ Gramineas
@ Pinus

FIGURA 5.15 — Média dos valores de brilho, refeecdd 8 subclasses da 12
biblioteca espectral.

Sub-Classes

As variagcfes no angulo SAM (radianos) para as &€$ass subclasses sao
mostradas na Figura 5.16. Como a técnica SAM cersidpenas o angulo gerado
entre dois espectros, acaba sendo menos influengath variacdo do brilho,
resultando aparentemente em melhores resultadasr(thstincdo entre as classes).
No entanto, assim como a métrica de ajuste RMS&AM apresentou baixos valores
angulares (radianos) quando espectros de Agua tomfi e Agua sem Sedimento,

e espectros de Pinus e de Eucaliptos foram modekdcee si.

Classes:

Azul — Corpos D’agua
Vermelho — Solo
Verde - Vegetagio

[ ]

Sub-Classes:

1 — Agua com Clorofila
2 — Agua com Sedimento
3 — Agua sem Sedimento
4 — Campo Seco

5 — Dunas

6 — Encalipto

7 — Gramineas

8 — Pinus

FIGURA 5.16 — Imagensquare Array SAM — distancia angular, medida em
radianos, formada entre o espectro da coluna @ix@spectro de referéncia) e o
espectro da linha (eixo x).
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A Figura 5.17 mostra quassim como o RMSE, os valores de Fracdao MR
utilizados para o espectro da coluna “x” modelaespectro da linha “y” estédo
também relacionados com o seu valor de brilho. §pearos que possuem maior
brilho modelaram o0s espectros mais escuros prodoZmacoes inferiores a 106%.
Por outro lado, os espectros de classes mais ssowrdelaram o0s espectros de
classes mais claras atingindo o valor maximo dgatrg106%) (p.ex., espectros de
Agua com Clorofila modelando espectros de Dunasin@€os espectros da coluna
“X” modelaram os espectros da linha “y” utilizan@dmbém a componente sombra, e
estando os valores de fracdo dos espectros naasaoimpreendidos entre -6% e
106%, as fracdes produzidas de sombra resultaradifef@nca da fracdo utilizada

pelo espectro ndo-sombra da coluna (espectrogatémeia) menos 1,06.

Classes:

Azul — Corpos D’agua
Vermelho — Solo
Verde - Vegetagiio

Sub-Classes:

1 — Agua com Clorofila
2 — Agua com Sedimento
3 — Agua sem Sedimento
4 — Campo Scco

5 — Dunas

6 — Hucalipto

7 — Gramincas

8 — Pinus

’ 1
|
8 I

FIGURA 5.17 — Imagensquare Array Fracdo MR e Fracdo Sombra — corresponde

a fracdo SMA utilizada pelo espectro da colunag(@xpara modelar o espectro da

linha (eixo x). Os valores para fracdo sombra sé@utados pela subtracao da fracéo
do espectro menos um.

Na imagemConstraint CodgFigura 5.18), os espectros da Classe Agua n&o
modelaram outras classes. No entanto, os espeaf#rdgjua com Clorofila e Agua
sem Sedimento foram modelados por todos os oussc#os de outras classes da
biblioteca espectral, sem restricdo alguma (Codig9. A excecdo foram os
espectros de Agua com Clorofila que foram modelgddss espectros de Agua sem
Sedimento com restricdo parcial (Codigo “1” - fracgguperior a 106%, mas com
RMSE abaixo de 0,025). Os espectros de Agua catim@ato, Campo Seco, Dunas
e Gramineas foram modelados unicamente pelos sepsect®s (espectros

especialistas). Na Classe Vegetacdo, a quasedstmtalidos espectros de Pinus
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modelou os espectros de Eucalipto sem restricaoralg Codigo “0”). Os espectros
de Gramineas modelaram alguns espectros de Pimusresiricdo parcial, assim
como alguns espectros de Eucalipto. Os espectrdSlatse Solo ndo modelaram
espectros da Classe Vegetacao, ocorrendo o messentdo inverso.

Classes:

Azul — Corpos D"agua
Vermelho — Solo
Verde - Vegetagio

Sub-Classes:

1 — Apua com Clorofila
2 — Agua com Scdimento
3 — Agua sem Sedimento
4 — Campo Seco

5 — Dunas

6 — Euncalipto

7 — Gramineas

8 — Pinus

Codigo de restrigiio:
Branco Valor <07
Cinza — Valor 17
Preto — Valor <27

FIGURA 5.18 — Imagen€onstraint Code- “1” indica se o modelo foi parcialmente
restrito (as fracbes modeladas excederam o limids, ndo excederam o RMSE
estipulado); “2” se 0 RMSE foi excedido (completameerestrito); e “0” (zero) para
modelos sem qualquer restricao.

Da analise das Figuras 5.14 a 5.18, péde-se conglaidevido & semelhanca
do comportamento espectral entre materiais da metasae, havera uma possivel
confusdo quando esses espectros estiverem assoaianoa mesma componente do
modelo de mistura. Isto pdde ser claramente obdergatre as subclasses Agua com
Clorofila e Agua com Sedimento e entre Pinus e EptoaDessa forma, a anélise das
imagensSquare Arraypermite ao usudario prever onde, provavelmenterrexin

erros de comissao.
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5.4.2 — Avaliacdo das métricas EAR, MASA e CoB

Antes de selecionar os MRs para compor a segurdlatbca espectral
utilizando as métricas EAR, MASA e CoB, ¢é interessanalisar o desempenho de
cada métrica na separacao de classes utilizand@aomuostira teste. Os resultados sé&o
mostrados na Figura 5.19. A média RMSE refere-seramproduzido pelo modelo
MESMA ao modelar um conjunto de 160 pixels (20 paeda sub-classe)
selecionados aleatoriamente. Para tal analise tuleidde erro do modelo, o
MESMA foi aplicado em trés etapas utilizando oseejps com menores valores de
EAR, MASA e CoB, respectivamente.

Desempenho EAR, MASA e CoB

0.03

0.025 - /’\
0.02
/ —e—EAR
0.015 A .- MASA
\ / CoB
0.01

Média RMSE

N4 N4 N
'?g '?‘0" '?9

Subclasses

FIGURA 5.19 — Valores de RMSE resultantes do usmMB&MA utilizando
separadamente os MRs selecionados pelas métridcdsNEASA e CoB e uma
amostra-teste aleatéria de 160 pixels.

Analisando o grafico da Figura 5.19 e o da Figuk® 5que mostra a variacédo
dos valores de RMSE por pixel, dentro de cada asbe| verificou-se que o
desempenho das métricas é dependente da subcltedsada. Embora a métrica
CoB tenha obtido resultados ligeiramente melhomsceto para as subclasses
Gramineas (MASA) e Agua com Clorofila (EAR), asediincas no desempenho de
EAR, MASA e CoB nao foram significativamente expreas. Dessa forma, dada a
dependéncia do desempenho da métrica por subabgea;se pelo uso conjunto das

trés métricas nas etapas subsequentes do trakelando a escolha dos MRs para o
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refinamento da primeira biblioteca espectral e parsseqliente geracdo da segunda

biblioteca espectral, que sera discutida no proxipao.

Agua sem Sedimento Agua com Sedimento
0.060000
0.050000
0.040000
w w
2 0.030000 @
=
'3 o
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FIGURA 5.20 — Variacao dos valores de RMSE em catialasse (20 pixels)
resultante da aplicacdo do modelo MESMA utilizasdparadamente os MRs
selecionados pelas métricas EAR, MASA e CoB.
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5.4.3 — Selecdo dos MRs através das Meétricas (EARIASA e CoB) para

Geracéao da 22 Biblioteca Espectral

O uso combinado das meétricas EAR, MASA e CoBl,dalitas pelo modulo
“Calculate EAR/MASA/CoB (EMC)” do VIPERTOools resultou na selecdo de 23
espectros representativos das oito subclasses onadeis (Tabela 5.4). Para a
subclasse Dunas, os espectros foram selecionadosaspelas métricas EAR e
MASA, pois o indice CoBI apresentou um valor min&ixo ou discrepante.

MNo Espectro (MR) Classe Subclasse Brilho EAR MASA | In_CoB [Out_CoB| CoBI

1 |CampoSeco X252 Y313 Solo Campo Seco 2301.96 0.004189 | 0.01828 0 0 0

2 |CampoSeco_X250 Y313 Solo Campo Seco 2209.08 0.005129 [ 0.018854 0 0 0

3 |CampoSeco X253 Y314 Solo Campo Seco 243713 0.005789 [ 0.026221 19 201 0.004726
4 |Dunas_X117_Y639 Solo Dunas 473591 0.02091 | 0.049839 0 0 0

5 |Dunas_X112_Y646 Solo Dunas 4369.08 | 0.023756 | 0.048694 0 0 0

6 |Eucalipto_X161_Y556 Vegetacdo Eucalipto 1194.2 0.002973]0.017533 0 0 0

7 |Eucalipto X163 Y555 Vegetacdo Eucalipto 1181.35 0.003024 [ 0.017624 0 0 0

8 [Eucalipto X158 Y551 Vegetacdo Eucalipto 124576 | 0.004856 | 0.028736 104 201 0.004928
9 |Gramineas_X52 Y305 Vegetacdo Gramineas 2388.07 0.010109 [ 0.034415 0 0 0

10 |Gramineas_X52 Y307 Vegetacdo Gramineas 2412.86 0.010205 | 0.034936 0 0 0

11 |[Gramineas_X58 Y308 Vegetacdo Gramineas 25204 0.010714 [ 0.036702 102 207 0.004693
12 |Pinus_X21_Y888 Vegetacdo Pinus 1651.06 0.00507 | 0.023631 104 306 0.003237
13 [Pinus_X18_Y893 Vegetacdo Pinus 1575648 | 0.005328 | 0.0241 0 0 0

14 |Pinus_X25_Y889 Vegetacdo Pinus 1669.65 | 0.005253 | 0.024516 104 306 0.003237
15 [Agua com Clorofila_X180_ Y615 Agua Agua com Clorofila 441982 0.00254 [ 0.231465 0 0 0

16 [Agua com Clorofila_X207 Y722 Agua Agua com Clarofila 46.2025 0.002558 | 0.233612 0 0 0

17 |Agua com Clorofila_X225 Y756 Agua Agua com Clorofila 66.4347 0.004374 | 0.41362 102 98 0.010105
18 [Agua com Sedimento_X144 Y15 Agua Agua com Sedimento 186.978 0.003029 | 0.075188 0 0 0

19 [Agua com Sedimento_X209 Y25 Agua Agua com Sedimento 168724 0.003369 [ 0.077079 0 0 0

20 |Agua com Sedimento_X142 Y13 Agua Agua com Sedimento 318.737 0.01568 [ 0.412722 104 201 0.004928
21 |Agua sem Sedimento_X171_Y253 Agua Agua sem Sedimento 261767 0.002487 | 0.333666 0 0 0

22 |Agua sem Sedimento_X203 Y239 Agua Agua sem Sedimento 22.0614 0.002498 | 0.334485 0 0 0

23 |Agua sem Sedimento X171 Y258 Agua Agua sem Sedimento 271614 0.002727 | 0.369349 97 1 (0.989796

TABELA 5.4 — Pixels selecionados (23 candidatosRslM com base nas métricas
EAR, MASA e CoB (EMC), para compor a segunda btbtia espectral.
Como pode ser verificado na tabela acima, os eggeqtuie apresentaram o
menor EAR, apresentaram também o menor MASA. Patasecasos foram

escolhidos os espectros com segundo menor valorAMAS

Espectros de reflectancia de pixels da imagem Hypendicados na Tabela
5.4 sdo mostrados na Figura 5.21. Os espectros rpprasentar a Classe Agua
apresentaram comportamentos bem distintos. Os tespata subclasse Agua com
Sedimento apresentaram picos de reflectapcall,3%) na faixa do vermelho (618
nm), tipico de agua com elevada concentracdo deriadanorganico em suspensao.
A Agua com Clorofila obteve os maiores valores efectancia § = 3,74%) na
regido do verde (567 nm), sendo por esse motivte fadicador da presenca de
material organico em suspensdo. A Agua sem Sedimeptesentou 0s menores
valores de reflectancia, aproximadamente 1,88%a pada a regido do visivel,

indicando auséncia de matéria em suspensao.
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Curva Espectral — Aguo com Sedimenta Curva Espectral — Aguu corn Clorofila
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FIGURA 5.21 — Espectros de reflectancia (3idbs MRs selecionados a partir do
uso das métricas EAR, MASA e CoB para gerar a stybiblioteca espectral. Os
dados em torno de 1400 e 1900 nm nao tém signdfipath forte absorcao
atmosférica por vapor d’agua.

Os espectros selecionados para representarensaaibh@asses de vegetacao

apresentaram curvas espectrais tipicas da vegetagde sadia, caracterizada pela
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alta absorcéo da radiacdo eletromagnética naseseg@i® azul e do vermelho e alta
reflectancia na regido do infravermelho proxim@naldas feicoes de absorcédo nos
comprimentos de onda 0,98 e 1,2 um causados petema de agua foliar. Os
valores de reflectancia das espécies pinus e ptosmBpresentaram diferencas
pequenas no infravermelho proximo, entre 41 % eé%43Gespectivamente, e uma
curva espectral muito semelhante. Alguns especlessas espécies que nao foram
selecionados, mas que pertenciam a primeira bélghoespectral, possuiam valores
intermediarios de reflectancia para ambas as expéQis espectros de gramineas
alcancaram, nesse mesmo comprimento de onda, 5l¥#fleetancia. Os espectros
da Classe Solo também apresentaram comportamestuschracteristicos, com
valores crescentes de reflectancia relacionad@ua@nto do comprimento de onda.
Os espectros de dunas, compostas por areia quarggmesentaram alta reflectancia
em todos os comprimentos de onda, caracteristicaifell do mineral quartzo. Ja os
espectros de campo seco apresentaram menor refliectdom picod = 33%) em
1295 nm.

5.5 — Modelos de Mistura MESMA e SMA

5.5.1 — Determinacdo do Modelo MESMA mais Adequadsegundo os Critérios
de Fracao e RMSE

O resultado do desempenho dos modelos de 2, 3oemgonentes ou MRs
(Tabela 5.5), gerados a partir da 22 bibliotecaesal, pode ser observado na Tabela
5.6. Embora as subclasses Agua com Sedimento, Ggasé Eucalipto tenham sido
modeladas com valores aproximados a 100% para odeloso com 2 e 3
componentes, os modelos com 4 componentes obtivesanenores RMSE e maior

fracdo para as cinco subclasses restantes.

N°® de componentes 1 componente 2° componente | 3° componente | 4° componente [ N° modelos
2 Agua / Wegetacdo / Solo Sombra 23
3 Agua / Solo Vegetacio Sombra 126
4 Solo Vegetacio Agua Sombra 405

TABELA 5.5 — Numero de modelos MESMA gerados aipde 22 biblioteca
espectral para avaliacdo do desempenho.

® Valores de reflectancia obtidos no comprimentoniga 893 nm.
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2 componentes 3 componentes 4 componentes
Fragao | RMSE Fragao | RMSE Fragao | RMSE
Agua com Sedimento 1.02217 | 0.00223 | 1.02841 | 0.00181 | 1.03081 | 0.00149
Agua sem Sedimento 0.91303 | 0.00266 | 0.89781 | 0.00216 | 0.93011 | 0.00186

Agua com Clorofila 0.88428 | 0.00220 | 0.88503 | 0.00182 | 0.89634 | 0.00144

MNodelo MESMA

Campo Seco 0.90515 | 0.01973 | 0.79719 | 0.00477 [ 0.80143 | 0.00415
Dunas 0.95379 | 0.01555 | 0.93474 | 0.01387 [ 0.96329 | 0.00493
Pinus 0.91926 | 0.00526 | 0.92953 | 0.00357 [ 0.93104 | 0.00327

Eucalipto 0.99622 | 0.00285 | 0.99648 | 0.00219 | 0.99593 | 0.00191
Gramineas 0.99479 | 0.00808 | 0.97786 | 0.00450 [ 0.97538 | 0.00329
Média 0.94859 | 0.00732 | 0.93088 | 0.00434 [ 0.94054 | 0.00279

TABELA 5.6 — Resultado obtido pelos modelos MESMAZ] 3 e 4 componentes
(MRs) sobre a amostra de validac&o. Valores reptades em azul indicam o menor
RMSE e valores representados em vermelho as frag@esiais se aproximaram a

100%.

5.5.2 - Modelos MESMA

Os modelos MESMA com quatro componentes foram gsrattibuindo-se a
12 componente o0s espectros da classe Solo (DuBGampo Seco), a 228 componente
0s espectros da classe Vegetacado (Pinus, Eucali@i@mineas) e a 32 componente
os espectros da classe Agua (Agua com SedimemoSedimento e com Clorofila).
Para as restricbes de fracdo maxima e minima pdanpara o MR, fragdo maxima
de sombra e RMSE, solicitados pelo médiRuti SMA/MESMA” do VIPER Tools
foram utilizados os parametros descritos na metgul Tabela 4.5).

Com os critérios estabelecidos, aproximadamente @%nagem Hyperion
foi modelada pelo MESMA, o que corresponde a 1% fiRels (total de 230.400
pixels). A maioria dos pixels das subclasses A@#mpo Seco, Pinus, Gramineas e
Eucalipto foi modelada e corretamente classific#daubclasse Dunas teve apenas

46,25 % da sua amostra modelada (Tabela 5.7).

Subclasse % modelado

Agua com Sedimento 100.00%
Agua sem Sedimento 100.00%
Agua com Clorofila 100.00%
Campo Seco 100.00%
Dunas 46.25%
Pinus 100.00%
Eucalipto 100.00%

Gramineas 97.50%

TABELA 5.7 — Resultado obtido pelo modelo MESMA cdnsomponentes sobre a
amostra de validacéao.
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Nas imagens-fracdo da Figura 5.22 percebe-se quelaases Solo e
Vegetacdo, mais a componente sombra, foram em@egsa conjunto para modelar
as suas respectivas areas, com excecdo dos logaisagresentaram cobertura
homogénea de Pinus, Eucalipto, Gramineas, Dunaasm& Seco (verificado pelo
alto valor de brilho nas imagens fracdo Solo e Yagw). Os pixels que
correspondiam a classe Agua (Agua com ClorofilaydAgom Sedimento e Agua sem
Sedimento) foram, em sua maioria, modelados pos sespectivos MRs mais
sombra, chegando em alguns casos, a serem model@uogproximadamente 70%

de sombra (Figura 5.23).

FIGURA 5.22 — Imagens fracdo geradas pelo VIABRBIspara cada componente do
modelo MESMA:! (a) imagem fracdo Solo, (b) imageatéo Vegetacao, (c) imagem
fracdo Agua e (d) imagem fragdo Sombra.
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FIGURA 5.23 — Imagem fracdo Sombra de por¢ao da,dedicando pixels da classe
Agua com Sedimento modelados com alta fracdo dérso(aproximadamente 70%).

A Imagem RMSE (Figura 5.24a) indicou que os maioees foram
produzidos pelo MESMA ao modelar pixels de GrangneeDunas, devido a alta
variabilidade espectral desses alvos. A repres@otagpacial das variagbes das
fracdes solo, vegetacdo e agua é mostrada na Fg#h. Pode-se observar que as
porcBes mais destacadas da imagem (com maior batireespondem as areas com
maior abundancia de um tipo de cobertura, comolasjestinadas ao cultivo de
pinus, eucalipto e arroz. O mesmo pode ser vedificepara os corpos d’agua e
campos secos. As areas cobertas por outros matgriak. gramineas) apresentaram

sinais de maior mistura espectral.
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FIGURA 5.24 — a) Imagem RMSE; e (b) composic¢éo rdéofracdo Solo
(vermelho), fracdo vegetacado (verde) e fracdo éaud). As areas em preto em (b)
nao foram modeladas.

A Figura 5.25 mostra o intervalo de fragdo prodozieélo MESMA para as
oito subclasses representadas neste estudo. Camilm @los histogramas de cada
imagem podde-se verificar que a maior parte doslgpiga Classe Corpos D’agua
foram modelados com fracbes superiores a 90 %.lAEs€ Vegetagcdo, as medias de
fracOes produzidas variaram entre 60 % (Gramine&X) % (pinus e eucalipto). A
Classe Solo apresentou os menores valores de fraegao aproximadamente 50%
para subclasse Campo Seco. A subclasse Dunas aiobevdistribuicdo praticamente
linear com intervalo entre 20 % e 104 %.

109



FIGURA 5.25 — Imagens Fracdo das 8 subclasse8g(@ com Clorofila; (b) Agua
com Sedimento; (c) Agua sem Sedimento; (d) Campo;%e) Dunas; (f) Eucalipto;
(g) Gramineas; e (h) Pinus.

A classificacao final (Figura 5.26), obtida a padas imagens fracdo solo,

vegetacdo e dgua, mostra a distribuicdo espacsabii@a subclasses representadas

110



neste estudo. Pode-se verificar que, como previatanalise das imageisguare
Array, algumas areas que correspondiam ao cultivo daiptos foram classificadas
como pinus, ndo havendo confusdo para o caso oveasa a classificacdo da agua,
o0 resultado parece ser consistente em relacdogeimaolorida verdadeira da Figura
5.1. Entretanto, nos locais menos profundos (ma)geocorreu uma pequena
confusdo entre as subclasses Agua com Sedimenigua dom Clorofila, devido
principalmente ao efeito de fundo. Assim como a@orcom as amostras de
validagdo, as &reas cobertas por dunas deixaramsuanimensa maioria, de ser
modeladas. A area urbana, que nao foi represemaslanodelos de mistura, foi
modelada em parte como campo seco (solo). A Fig@amostra o resultado obtido
pelo MESMA ao modelar parte da area urbana do Npioicde Tramandai,

localizada no canto inferior direito da imagem Hyme.
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FIGURA 5.26 — Resultado obtido pelo modelo MESMAncé componentes.
Imagem classificada a partir da componente com mi@gao.
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FIGURA 5.27 — Resultado obtido pelo MESMA sobret@ala area urbana do
Municipio de Tramandai: (a) Imagem classificadaafeas em tom avermelhado
foram classificadas como campo seco (solo); (bpemaQuickBird sobre a area

5.5.3 - Modelos SMA

urbana.

Os modelos SMA selecionados a partir dos modeloSI, utilizados com

maior frequéncia e que apresentaram o menor RM&E madelar as amostras de

cada subclasse, estdo apresentados na Tabela 5.8.

Sub.cl Amostra (80 pixels) MESMA -4 p
Modelo | Fragao RMSE MF Solo MF Vegetagao MF Corpo D'agua Sombra
Agua com Sedimento 283 1.02759 | 0.00148 Dunas_X117_Y639 Gramineas_X¥52 Y307 |Agua com Sedi to_X144 ¥15| Sombra
Agua sem Sedimento 107 0.94644 | 0.00185 Campo Seco X250 Y313 Eucalipto X158 Y551 JAgua sem Sedi X203 Y239 Sombra
Agua com Clorofila 362 0.86719 | 0.00206 Dunas_X112_YE646 Gramineas_X52_Y307 | Agua com Clorofila_X207_Y722 | Sombra
Campo Seco 122 0.77347 | 0.00480 | Campo Seco X250 Y313| Gramineas X52 Y307 | Agua com Sedimento X209 Y25 | Sombra
Dunas 292 0.77443 | 0.00566 Dunas_X117_Y639 Gramineas_X58_Y308 | Agua com Sedimento_X144 Y15 | Sombra
Pinus 315 0.90687 | 0.00354 Dunas_X117_Y639 Pinus_X18_Y893 Agua sem Sedimento_X171_Y258 | Sombra
Eucalipto 96 1.02352 [ 0.00169 Campo Seco_X250 Y313 Eucalipto_X163_ Y555 | Agua com Sedimento_X142_¥13 | Sombra
Gramineas 129 0.92743 | 0.00860 Campo Seco X250 Y313 | Gramineas X58 Y308 | Aguacom Clorofila_X225 Y756 | Sombra

TABELA 5.8 — Modelos SMA selecionados a partir dosdelos MESMA de melhor

Pode-se observar que devido ao SMA considerar toslpsxels como mistura
de um unico conjunto inicial de MRs, os pixels ‘qirselecionados para a avaliacéo
dos modelos pertencentes as subclasses que n@anesepresentadas por um MR
no modelo deixaram de ser modelados ou foram mdoelaom altos valores de

desempenho.
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sombra e RMSE. Além disso, apenas uma pequenacpdadena Hyperion foi
modelada quando os diferentes modelos SMA da Tdh8ldoram gerados. Como
exemplo, conforme indicado na ultima linha da Tab&9, o modelo SMA 107
modelou apenas 13,92% dos pixels da cena Hypeeoguanto o modelo 129

modelou 55.21% dos pixels.

Percentual de pixels modelados pelos modelos SMA
Subclasse Pixels Modelo SMA
362 283 107 315 96 129 292 122

Agua com Sedimento 0.00% 96.25% | 0.00% | 0.00% | 0.00% 0.00% | 96.25% | 76.25%
Agua sem Sedimento 98.75% 0.00% | 9250% |100.00%| 0.00% | 98.75% | 0.00% 0.00%
Agua com Clorofila 100.00% | 23.75% | 3.75% | 35.00% | 23.75% | 100.00% | 22.50% | 73.75%
Campo Seco 640 0.00% 0.00% | 86.25% | 0.00% | 100.00% | 98.75% | 0.00% | 100.00%
Dunas 18.75% | 43.75% | 0.00% | 28.75% | 0.00% 0.00% | 43.758% | 0.00%

Pinus 0.00% 0.00% 0.00% |100.00%| 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Eucalipto 0.00% 0.00% | 62.50% | 96.25% | 95.00% | 0.00% 0.00% 0.00%
Gramineas 18.75% | 4250% | 0.00% | 000% | 000% | 86.25% | 47.50% | 43.75%
Imagem 230400 28.57% 31.85% | 13.92% | 17.68% | 26.25% | 55.21% | 31.80% | 51.65%

TABELA 5.9 — Percentual de pixels modelados solamastra de validacao e
imagem pelos oito modelos SMA da Tabela 5.7. Aslagimarcadas em cinza
correspondem as subclasses representadas por M&xlarmodelo.

Exemplos de imagens SMA, classificadas com baskIRade maior fracédo
em cada pixel, sdo apresentados para os modelqd3,92% de pixels classificados)
e 129 (55,21% de pixels classificados) nas Figbra8a e 5.28b, respectivamente.
Conforme pode ser observado nestas figuras, folassificadas na imagem as
porcdes correspondentes as subclasses que estapaesentadas no modelo de
mistura. Como na maior parte da cena ha ocorré&eigramineas, os modelos que
continham esta subclasse para componente vegetag@amelaram maior
porcentagem, como o caso do modelo 129, compostblBs das subclasses campo
seco (solo), gramineas (vegetacéo) e agua confidqmgua). O modelo SMA 107,
que possui na sua formulacdo um MR para subclassaligo, ndo conseguiu

modelar toda a area correspondente a essa subclasse
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FIGURA 5.28 — Classificagcbes SMA com base no MRn@éor fracdo no pixel para
0s modelos (a) 107 com 13,92 % da imagem clasd#ieab) 129 com 55.21% da
imagem classificada.

5.6 - Analise comparativa dos resultados obtidos [ms modelos MESMA e SMA

quanto ao critério de fracdo e RMSE

A Tabela 5.10 mostra, de forma comparativa, o dpseito do modelo
MESMA em relagéo aos diferentes modelos SMA da [8ab8 ao modelar os 640
pixels “puros” da amostra de validacdo. Como paateobservado na Tabela 5.10, o
MESMA apresentou menores valores medios de RMShkieres valores médios de
fracdo quando comparado com os demais modelos SM@gumas subclasses
também ndo foram modeladas pela abordagem SMA, pada classe foi

representada por apenas um MR. Em grande par@nfonodelados na imagem
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somente os pixels constituidos por materiais qtevas representados no modelo
SMA. Apesar de néo ter sido avaliado nesse estuggbale espectros generalistas,
para o caso da abordagem SMA, a utlizagdo dessescteos teria produzido
melhores resultados, no que se refere a nimerixels modelados.

Diferentemente do SMA, o MESMA permitiu detectardaersidade de
materiais pertencentes a uma mesma classe comagxpanplo, a de vegetacao,
utilizando um conjunto de 18 espectros. Os errodagsificacdo (erros de comisséo)
detectados entre subclasses, ndao foram causadobnpighcdo do modelo MESMA,
mas sim pela semelhanca do comportamento espeaotral alguns materiais, como

por exemplo, entre as subclasses pinus e eucalipto.

Cabe também ressaltar que para a aplicacdo do ME&dA4 a necessidade,
a priori, de selecionar o espectro mais representativoas puro para modelar um
determinado material, como foi verificado na abgesa SMA. O proprio MESMA
pode ser utilizado como ferramenta de selecdo sidd&s. Através da andlise dos
resultados, o usuario podera selecionar os espeque modelaram com menor

RMSE para formar o conjunto final de MRs que s¢itzado pelo modelo.

As areas ndo modeladas na imagem pelo MESMA indicque alguns
componentes de cena ou foram mal representados MRs selecionados néao
representaram toda a variabilidade espectral dcerrabht- ou deixaram de ser

representados — néo foram apontados pelo proc&segroduzindo maiores erros.
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Modelo MESMA Modelos SMA
Subclasse 362 283 107 35 96 129 292 122
Fracao | RMSE Fragio BMSE | Fracio | RMSE Fragcio | RMSE | Fragio | RMSE | Fragcio | BRMSE | Fragio | RMSE | Fragio [ RMSE | Fracio | RMSE
Agqua com Sedimento | 1.02265 | 0.00155 1] il 1.00375 | 0.0017% [l [l (] TR 1] TR 1] [ 1.00368 0.00174 1.03230 0.00159
.'5.gua sem Sedimento | 092864 | 0.00188 056120 000355 G [l 091758 | 000194 | 084508 [ 000255 G [ 058183 0.004HE G L] [ L]
Agua com Clorofila 089634 | 0.00144 | 090756 | 0.ODI6E | 022405 | 000539 0.93587 000310 [ 093365 | 000365 [ 023318 | 000583 [ 091383 | 000329 [ 022386 | 000533 [ 022645 | 0.00542
Campo Seco 080144 | DLDD41S G LG G [l 033362 0.00701 G [ 087366 0.00851 080291 000500 G L] 081276 | 000480
Ounas 087761 | D.DD419 0.93115 000533 084818 0.00436 Ll Ll 0.89045 [ 000507 (G [ (G [ [iE] 084795 | 0.0D427 G [ [iE]
Finus 091886 | 00033 G G G [l [l [l 091318 | 0.00353 G T G o] G o] G o]
Eucalipto 099736 | 0.00197 G R G Ll 0.96420 000229 082612 0.00941 | 102026 | 000241 G [ [iE] G [ [iE] G [ [iE]
Gramineas 096161 | 000567 0.97743 000527 0.93430 0.00506 [l [l G [ G [ 093616 | 000678 [ 0.94310 0.00523 0.98174 0.00396
IMédias 092568 0.00:302 094435 0.00412 0.7ER07 0.00414 0.94044 000374 | 089267 [ 000484 [ 070904 | 000494 | 080268 0.00431 0.75465 0.00416 076321 0.00394

TABELA 5.10 — Valores de RMSE e de fragéo resuétamtos modelos MESMA e SMA aplicados na modelageodjunto de pixels da
amostra de validac&o. “NM” indica as subclassesmmd@deladas. Os valores em negrito indicam a frabfida pelo modelo SMA (derivado do
MESMA) que obteve o melhor resultado ao modelarglasse correspondente.
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Uma comparacdo do desempenho dos modelos MESMA A $ita
classificar adequadamente os principais componelgeena pode ser vista também
nas Figuras 5.29a (SMA; modelo 129) e 5.29b (MESMMtapacidade do modelo
SMA em distinguir um maior nimero de componentescdaa € seriamente
comprometida em razdo do modelo utilizar um cowjuffiko” de MRs para cada
componente, principalmente na distincdo entre gdades de uma mesma classe.
Além disso, o RMSE aumentou consideravelmente quanixkls constituidos por
outros materiais que nao aqueles presentes no aspd@am modelados, diminuindo
0 numero total de pixels modelados (modelo 129258p). No entanto, as fracdes
produzidas para aqueles materiais que estavamsegpaelos nos modelos foram
similares as produzidas pelo MESMA. Ja o MESMA dapaz de identificar, na
primeira aplicagdo, a maior parte dos constituindescena e suas respectivas

variacdes, além de modelar uma grande porcao demés5 %).

g I o Modclado E I 1o Modetado

Agua com Clorofila
Campo Seco

Gramincas

FIGURA 5.29 — Comparacéao entre as classificac@gtemtes da fracdo dominante
do MR para os modelos (a) SMA 129 e (b) MESMA.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E SUGESTOES

As principais conclusdes relacionadas com os oetespecificos definidos

na Introducdo séo apresentadas abaixo.

Em relacdo a avaliacdo das técnicas de processantigital, aplicadas aos dados

Hyperion para selecdo de MRs, péde-se concluir que:

a) Os processamentddinimum Noise FractiofMNF), Pixel Purity Index(PPI)
e Visualizadom-Dimensional podem ser usados como um ponto dédpart

para identificacdo de um grupo de pixels candidatokRs;

b) A selecao final dos MRs para composi¢do dos moddita e MESMA pode
ser feita com o0 uso das métricas EAR, MASA e CoBlémentadas no
VIPER Tools, que, se usadas em conjunto, sdo neamssveis aos efeitos da

baixa relagéo sinal-ruido do sensor Hyperion.

Em relacdo a comparacdo do desempenho dos moddlaseSMESMA para

classificacéo dos principais componentes de cdue-pe concluir que:

a) Quando aplicado sobre a imagem e sobre a amostvalidacdo, o modelo
MESMA de 4 componentes (Solo = dunas e campo Segetacdo verde =
pinus, eucalipto e gramineas; agua = com Sedimetosuspensdo, sem
Sedimentos e com clorofila; sombra) descreveu atkquente a diversidade
dos componentes de cena, incluindo materiais defgrama mesma classe
(p.ex. pinus e eucalipto). O MESMA produziu menovakres de RMSE e
uma maior quantidade de pixels modelados na cdifa (®ntra 55%) do que
o SMA. De fato, a capacidade do modelo SMA em mlsir um maior
namero de componentes de cena foi afetada em dazéanodelo utilizar um

conjunto “fixo” de MRs para cada componente e pixel
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b) A aplicacdo do modelo MESMA sobre os dados Hypepemitiu identificar
e quantificar satisfatoriamente os materiais ctnetes da area de estudo,
havendo apenas uma pequena confusao intra-clasde,MRs da subclasse
Pinus modelaram alguns pixels de Eucalipto. Asokacgproduzidas pelos
modelos MESMA ao modelarem pixels “puros” corresfgyam aos valores
esperados, atingindo na sua maioria, fracbes supsra 90 % com baixo
RMSE;

c) Como o numero de componentes do modelo é limitatto Programa VIPER
Toolse 0 modelo SMA nao permite a variacdo dos MR<lpide materiais
distintos dos materiais representados pelo mode@ant modelados,
resultando em erros de comisséo. Além disso, o lIm@&MA néo foi capaz de
representar a variabilidade espectral de um mesaterial. Alguns pixels que
possuiam materiais representados pelo modelo deixae ser modelados,

resultando em erros de omissao.

d) Os materiais distintos aos utilizados pelo modédlASquando modelados,
apresentaram altos valores de erro RMS e valomggtines para componente

sombra.

Em relacdo a utilizacdo do Programa VIPESBDIs para execucdo dos modelos

MESMA, SMA e selecdo dos MRs, pb6de-se concluir que

a) O Programa VIPERTools mostrou-se uma ferramenta bastante eficaz para
selecdo dos MRs mais representativos de cada sebdaapara aplicacdo dos
modelos de mistura SMASpectral Mixture Analysise MESMA Multiple
Endmember Spectral Mixtur&nalysis) possuindo uma interface simples e

amigavel;
b) Para os modelos de mistura, os produtos gerados YHIER Tools

restringem-se as imagens-fracdo, RMSE e Modelo, hawendo a

possibilidade de gerar uma imagem classificada;
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c) Ao modelo MESMA é permitido variar apenas o tipoMie e ndo o numero
de componentes, aumentando assim o erro RMS ao lanogéxels
constituidos por um Unico material — para o casmaodelos com trés e quatro
componentes serem aplicados. No entanto, entendgrseesta variacao
aumentaria consideravelmente o tempo computacionera 0s

processamentos;

d) O numero de componentes que podera ser aplicadmagslos de mistura
MESMA e SMA, incluindo a componente sombra, é ladd a quatro, visto
gue somente é possivel a inclusdo de no maximditoéstecas espectrais no
modulo ‘Run SMA/MESMA” do VIPER Tools ndo havendo assim, a

possibilidade de testar modelos com maior nimedgonentes;

e) Para o caso de MRs derivados da propria imagemndafoental um
conhecimentoa priori das classes que serdo representadas, pois cabe ao
usuario atribui-las aos espectros no arquivo mdtsja gerado

automaticamente pelo VIPERoIs

f) As métricas EAR, MASA e CoB foram implementadasapauxiliar na
identificacdo dos MRs mais representativos, ou, sajueles que melhor
modelam a sua prépria classe. No entanto, para amalise quantitativa

precisa das fracGes produzidas, faz-se necessapiicacao de MRs “puros”;

g) A métrica CoB néo considera o angulo espectral ddorentre o espectro de
referéncia e o espectro modelado. O méd@oeate Square Arrdy- que
calcula as métricas de ajuste, necessarias paralmgos das métricas EAR,
MASA e CoB - permite ao usuario restringir apenasvalores de fracéo
méxima e minima da componente ndo-sombra, de fragdrima da

componente sombra e 0 maximo erro RMS.

Os resultados, como um todo, demonstram o potedaiaplicacdo dos modelos
MESMA com dados hiperespectrais do sensor Hypdtof, mesmo considerando
a baixa relacéo sinal/ruido do instrumento, espaeiste no SWIR. Recomenda-se

em estudos futuros:
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a)

b)

d)

Investigar a influéncia da variacdo dos parameteosntrada (fracdo maxima
e minima dos componentes ndo-sombra, fracdo makéreombra, maximo
erro RMS e erro residual), solicitados pelo progtaMiPER Tools no

desempenho dos modelos de mistura,;

Realizar um controle de campo concomitante comussiggo dos dados de
imagem para analise dos resultados. Combinacdedifdeentes estagios
evolutivos da vegetacdo, e sua relacdo com asesapdoduzidas pelos

modelos de mistura, podem, dessa forma, ser deeittanavaliados;
Obter espectros de campo ou laboratério de modoossilplitar uma
comparacao com 0s espectros obtidos da imagemliaraseus desempenhos

com 0os modelos de mistura;

Avaliar o uso de espectros especialistas e ges&®le sua relacdo com as

fracOes produzidas pelos modelos de mistura.
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APENDICE A

BANDAS ESPECTRAIS DO SENSOR HYPERION

Bandas Comprimento  Largura de | Bandas Comprimento| Largura de
de onda (nm banda de onda (nm banda
(FWHM) (nm) (FWHM) (nm)
B1* 355.5900 11.3871 B41 762.6000 10.7276
B2 365.7600 11.3871 B42 772.7800 10.7907
B3 375.9400 11.3871 B43 782.9500 10.8833
B4 386.1100 11.3871 B44 793.1300 10.9938
B5 396.2900 11.3871 B45 803.3000 11.1044
B6 406.4600 11.3871 B46 813.4800 11.1980
B7 416.6400 11.3871 B47 823.6500 11.2600
B8** 426.8200 11.3871 B48 833.8300 11.2824
B9 436.9900 11.3871 B49 844.0000 11.2822
B10 447.1700 11.3871 B71 851.9200 11.0457
B11 457.3400 11.3871 B50 854.180( 11.2816
B12 467.5200 11.3871 B72 862.0100 11.0457
B13 477.6900 11.3871 B51 864.350( 11.2809
B14 487.8700 11.3784 B73 872.1000 11.0457
B15 498.0400 11.3538 B52 874.530( 11.2797
B16 508.2200 11.3133 B74 882.1900 11.0457
B17 518.3900 11.2580 B53 884.700( 11.2782
B18 528.5700 11.1907 B75 892.2800 11.0457
B19 538.7400 11.1119 B54 894.880( 11.2771
B20 548.9200 11.0245 B76 902.3600 11.0457
B21 559.0900 10.9321 B55 905.050(¢ 11.2765
B22 569.2700 10.8368 B77 912.4500 11.0457
B23 579.4500 10.7407 B56 915.230( 11.2756
B24 589.6200 10.6482 B78 922.5400 11.0457
B25 599.8000 10.5607 B57 925.410( 11.2754
B26 609.9700 10.4823 B79 932.6400 11.0457
B27 620.1500 10.4147 B58 935.5800 11.2754
B28 630.3200 10.3595 B8O 942.7300 11.0457
B29 640.5000 10.3188 B59 945.7600 11.2754
B30 650.6700 10.2942 B81 952.8200 11.0457
B31 660.8500 10.2856 B60 955.9300 11.2754
B32 671.0200 10.2980 B82 962.910( 11.0457
B33 681.2000 10.3349 B61 966.1100 11.2754
B34 691.3700 10.3909 B83 972.990( 11.0457
B35 701.5500 10.4592 B62 976.2800 11.2754
B36 711.7200 10.5322 B84 983.080(¢ 11.0457
B37 721.9000 10.6004 B63 986.4600 11.2754
B38 732.0700 10.6562 B85 993.170( 11.0457
B39 742.2500 10.6933 B64 996.6300 11.2754
B40 752.4300 10.7058 B86 1003.3000 11.0457

135




Bandas Comprimento  Largura de | Bandas Comprimento| Largura de
de onda (nm banda de onda (nm banda
(FWHM) (nm) (FWHM) (nm)
B65 1006.8100 11.2754 B121 1356.3500 10.7163
B87 1013.3000 11.0457 B122 1366.4500 10.7283
B66 1016.9800 11.2754 B123 1376.5500 10.7437
B88 1023.4000 11.0451 B124 1386.6500 10.7612
B67 1027.1600 11.2754 B125 1396.7400 10.7807
B89 1033.4900 11.0423 B126 1406.8400 10.8034
B68 1037.3300 11.2754 B127 1416.9400 10.8267
B0 1043.5900 11.0372 B128 1426.9400 10.8534
B69 1047.5100 11.2754 B129 1437.0400 10.8818
B91 1053.6900 11.0302 B130 1447.1400 10.9110
B70 1057.6800 11.2754 B131 1457.2300 10.9422
B92 1063.7900 11.0218 B132 1467.3300 10.9743
B93 1073.8900 11.0122 B133 1477.4300 11.0074
B94 1083.9900 11.0013 B134 1487.5300 11.0414
B95 1094.0900 10.9871 B135 1497.6300 11.0759
B96 1104.1900 10.9732 B136 1507.7300 11.1108
B97 1114.1900 10.9572 B13Y 1517.8300 11.1461
B98 1124.2800 10.9418 B138 1527.9200 11.1811
B99 1134.3800 10.9248 B139 1537.9200 11.2156
B100 1144.4800 10.9065 B140 1548.0200 11.2496
B101 1154.5800 10.8884 Bl141 1558.1200 11.2824
B102 1164.6800 10.8696 B14p 1568.2200 11.3146
B103 1174.7700 10.8513 B143 1578.3200 11.3460
B104 1184.8700 10.8335 B144 1588.4200 11.3753
B105 1194.9700 10.8154 B14b 1598.5100 11.4037
B106 1205.0700 10.7979 B146 1608.6100 11.4302
B107 1215.1700 10.7822 B14y 1618.7100 11.4538
B108 1225.1700 10.7663 B148 1628.8100 11.4760
B109 1235.2700 10.7520 B149 1638.8100 11.4958
B110 1245.3600 10.7385 B150 1648.9000 11.5133
B111 1255.4600 10.7270 B151 1659.0000 11.5284
B112 1265.5600 10.7174 B152 1669.1000 11.5404
B113 1275.6600 10.7091 B153 1679.2000 11.5505
B114 1285.7600 10.7022 B154 1689.3000 11.5580
B115 1295.8600 10.6970 B15b 1699.4000 11.5621
B116 1305.9600 10.6946 B156 1709.5000 11.5634
B117 1316.0500 10.6937 B15y 1719.6000 11.5617
B118 1326.0500 10.6949 B158 1729.7000 11.5563
B119 1336.1500 10.6996 B159 1739.7000 11.5477
B120 1346.2500 10.7058 B160 1749.7900 11.5346

136



Bandas Comprimento  Largura de | Bandas Comprimento| Largura de
de onda (nm banda de onda (nm banda
(FWHM) (nm) (FWHM) (nm)

B161 1759.8900 11.5193 B202 2173.5300 10.6312
B162 1769.9900 11.5002 B203 2183.6300 10.6052
B163 1780.0900 11.4789 B204 2193.7300 10.5803
B164 1790.1900 11.4548 B20b 2203.8300 10.5560
B165 1800.2900 11.4279 B206 2213.9300 10.5328
B166 1810.3800 11.3994 B207 2224.0300 10.5101
B167 1820.4800 11.3688 B208 2234.1200 10.4904
B168 1830.5800 11.3366 B209 2244.2200 10.4722
B169 1840.5800 11.3036 B210 2254.2200 10.4552
B170 1850.6800 11.2696 B211 2264.3200 10.4408
B171 1860.7800 11.2363 B212 2274.4200 10.4285
B172 1870.8700 11.2007 B213 2284.5200 10.4197
B173 1880.9800 11.1666 B214 2294.6100 10.4129
B174 1891.0700 11.1333 B215 2304.7100 10.4088
B175 1901.1700 11.1018 B216 2314.8100 10.4077
B176 1911.2700 11.0714 B217 2324.9100 10.4077
B177 1921.3700 11.0424 B218 2335.0100 10.4077
B178 1931.4700 11.0155 B219 2345.1100 10.4077
B179 1941.5700 10.9912 B220 2355.2100 10.4077
B180 1951.5700 10.9698 B221 2365.2000 10.4077
B181 1961.6600 10.9508 B22p 2375.3000 10.4077
B182 1971.7600 10.9355 B223 2385.4000 10.4077
B183 1981.8600 10.9230 B224 2395.5000 10.4077
B184 1991.9600 10.9139 B225 2405.6000 10.4077
B185 2002.0600 10.9083 B226 2415.7000 10.4077
B186 2012.1500 10.9069 B227 2425.8000 10.4077
B187 2022.2500 10.9057 B228 2435.8900 10.4077
B188 2032.3500 10.9013 B229 2445.9900 10.4077
B189 2042.4500 10.8951 B230 2456.0900 10.4077
B190 2052.4500 10.8854 B231 2466.0900 10.4077
B191 2062.5500 10.8740 B232 2476.1900 10.4077
B192 2072.6500 10.8591 B233 2486.2900 10.4077
B193 2082.7500 10.8429 B234 2496.3900 10.4077
B194 2092.8400 10.8242 B235 2506.4800 10.4077
B195 2102.9400 10.8039 B236 2516.5900 10.4077
B196 2113.0400 10.7820 B237 2526.6800 10.4077
B197 2123.1400 10.7592 B238 2536.7800 10.4077
B198 2133.2400 10.7342 B239 2546.8800 10.4077
B199 2143.3400 10.7092 B240 2556.9800 10.4077
B200 2153.3400 10.6834 B241 2566.9800 10.4077
B201 2163.4300 10.6572 B242 2577.0800 10.4077

* - 0s intervalos em negrito foram excluidos do prca@&nto por ndo possuirem
informagé&o no produto L1R do USGS.

** . 0s intervalos em vermelho foram excluigms apresentarem forte absorcéo pelo
vapor d'agua ou presenca de ruido.
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APENDICE B

PONTOS COLETADOS EM CAMPO

GPS utilizado: Garmin 76
Projecédo: UTM (Universal Transversa de Mercator)

Datum: WGS 84

Nome Easting Northing Altitude Data
Ponto 1 574501.387| 6663131.906 3.01( 3/30/200781@W02AM
Ponto 2 568919.698 6665013.898 9.259 3/30/200781@W03AM
Ponto 3 572423.713  6664405.792 4.452 3/30/200741@04AM
Ponto 4 567831.427| 6660743.222 12.14p 3/30/20011@0 AM
Ponto 5 573898.549  6685668.369 5.173 3/30/2007.G022M
Ponto 6 578543.466| 6680946.699 -3.719 3/30/2009.@05PM
Ponto 7 572953.371]  6681072.438 9.979 3/30/2007.C01~AM
Ponto 8 574338.884  6684513.353 3.49( 3/30/2007.C0RM
Ponto 9 573778.222]  6675718.599 14.30p 3/30/200%-.PM
Ponto 10 | 572058.727) 6677438.6p0 15.988 3/30/2009-@0 PM
Ponto 11 | 575369.179  6659330.658 8.77¢ 3/30/2005-@00AM
Ponto 12 | 571345.686 6674224.791 0.00¢ 3/31/2008-00CPM
Ponto 13 | 571665.987  6673620.508 0.00¢ 3/31/2007.00CPM
Ponto 14 | 571080.617] 6671051.4p0 0.00¢ 3/31/2009-A01PM
Ponto 15 | 570297.074 6665174.646 0.00¢ 3/31/200-003PM
Ponto 16 | 570295.705 6665177.627 0.00¢ 3/31/200301@0 AM
Ponto 17 | 574912.366 6662006.190 15.518 3/31/2060838 PM
Ponto 18 | 573192.435 6663081.659 3.983 3/31/20042140 PM
Ponto 19 | 568811.967] 6661886.772 9.751 3/31/20081%8 PM
Ponto 20 | 568777.000 6661613.5p0 0.00¢ 3/31/20001%2 PM
Ponto 21 | 569451.665 6661421.321 7.347 3/31/200001a5 PM
Ponto 22 | 575736.563  6681865.500 0.00¢ 3/31/20002133 PM
Ponto 23 | 573499.563 6675814.0p0 0.00¢ 3/31/20005147 PM
Ponto 24 | 572449.541] 6679160.064 0.00¢ 3/31/20060130 PM
Ponto 25 | 577318.716 6693631.623 15.747 3/31/2008-G0 PM
Ponto 26 | 578865.663  6694002.337 3.49( 3/31/2007-.G02PM
Ponto 27 | 579311.968 6700579.047 8.77¢ 3/31/200F.(0PM
Ponto 28 | 578684.053 6700500.019 3.49( 3/31/2007.G0PM
Ponto 29 | 576124.945 6689867.987 0.00¢ 3/31/2008-603PM
Ponto 30 | 581193.545 6692108.281 0.00¢ 3/31/2008-@PM
Ponto 31 | 580948.798 6690793.899 0.00¢ 3/31/2008-@4PM
Ponto 32 | 581692.432  6689377.749 0.00¢ 3/31/200F-G4PM
Ponto 33 | 582280.464 6687672.590 0.00¢ 3/31/2007.@PM
Ponto 34 | 583795.889 6695619.545 0.00¢ 3/31/200F-@PM
Ponto 35 | 577815.849 6698830.354 0.00¢ 3/31/2005-@PM
Ponto 36 | 573377.370  6678700.4p9 14.065 3/31/2002:00 PM
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APENDICE C

ROTINA MATLAB

Rotina desenvolvida no MATLAB para geracdo das iemagfracdo de cada
subclasse, tabela com o erro RMS para cada modEBMA e imagem contento a
subclasse com maior fracdo para cada pixel.

clear all
x4=load( ‘'endmember4.txt' );

EM1_4=x4(1:900,));
EM2_4=x4(901:1800,:);
EM3_4=x4(1801:2700,:);
SHADE_4= x4(2701:3600,:);
RMSE_4= x4(3601:4500,:);
MODELO_4= x4(4501:5400,:);

Xx=unique(MODELO_4);

a=zeros(900,256); % fracao maxima
b=zeros(900,256); % colunas maximas
c=zeros(900,256); % classes
tabelad=load( ‘tabela4d.txt' );

nendmembers=4

for i=1:length(x)
i
Y=find(MODELO_4==x(i));

for j=1:length(Y)
[a(Y()).b(Y())=max([EM1_4(Y () EM2_4(Y()) EM3_4(Y())D):

end

if i>1
fff=tabela4(i-1,2:nendmembers);
c(Y)=fff(b(Y));

end

ERRO_4(i,1)= x(i);

ERRO_4(i,2)= mean(RMSE_4(Y));
end
% geracao das imagens fracdo
d=((c==20).*a);

e=((c==40).*a);
f=((c==60).*a);
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g=((c==80).*a);
h=((c==100).*a);
i=((c==120).*a);
j=((c==140).*a);
k=((c==160).*a);

% comando para salvar

save 'fracao4.ixt' a -ASCIll -DOUBLE
save 'classes4.txt' ¢ -ASCIl -DOUBLE
save ‘colunamaxima4.txt’ b -ASCIl -DOUBLE
save ‘fracao20.txt’ d -ASCIll -DOUBLE
save ‘fracao40.txt' e -ASCIl -DOUBLE
save 'fracao60.txt' f -ASCIl -DOUBLE
save ‘fracao80.ixt' g -ASCIl -DOUBLE
save 'fracaol00.txt' h -ASCIl -DOUBLE
save 'fracaol20.txt' i -ASCIl -DOUBLE
save ‘fracaol40.txt' j -ASCIl -DOUBLE
save 'fracaol60.txt' k -ASCIl -DOUBLE
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