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Abstract: The spatial resolution of SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission) digital elevation models, currently
available is set at 90m (or ~3”) and ~30m (or ~1”) for the USA territory. Refining the 90m grid through geostatistic
methods has been an approach adopted by several users. However, models based on semivariograms generally
exhibit distinct parameters for each sampled area. These particularities raise questions over the application of the
same model thoughtout larger scales. The assessment of the interpolation effectiveness is another research topic of
interest. This paper presents a methodology to measure the strength of SRTM data interpolation from 90m to 30m,
and the feasibility to apply a single variogram model to larger areas. The study region lies near the Rocky Mountains
in Montana State, USA. Initially, the SRTM was resampled from 30m to 90m, and then kriged to 30m. This
interpolated data was compared with the 30m original grid through map algebra. The results from layers subtraction
were evaluated with descriptive statistics and linear regression, and hypothesis test for =1 e £=0. The regression
residuals shows a submetric mean and the regression test accept the null hypothesis for both tests. These outcomes
support the adoption of the kriging method for interpolation of SRTM-90m and the use of the same model adjusted
for a sampled area to larger regions.

Palavras-chave: digital elevation model, interpolation, geostatistic, linear regression, modelos digitais de elevagao,
interpolac@o, geoestatistica, regressdo linear.

1. Introducao

Os modelos digitais de elevacdo (MDE) sdao fontes fundamentais para extragdo de
informagdes do relevo em grandes areas ou de dificil acesso. A partir de dados de elevagdo sao
extraidas medidas morfométricas como declividade e aspecto do terreno, que por sua vez podem
ser empregadas em uma diversidade de estudos, como em modelos de erosdo laminar do solo
(Aratjo, 2006), modelos meteorologicos (Goovaerts, 2000), riscos de escorregamento em
encostas (Kéédb, 2002), mapas de aptiddo agricola (Sommer et al., 1998), extracdo de feigdes
geologicas (Demirkesen, 2008; Masoud e Koike, 2006) e na caracterizacdo de estruturas
florestais (Nelson et al., 2007).

Este trabalho emprega os dados, disponiveis globalmente, gerados pela missdo do SRTM
(Shuttle Radar Topographic Mission), com resolucdo espacial de 3 arcsec ou ~90 metros, que
pode ser melhorada através de métodos de interpolacdo. Para o territdrio americano os dados siao
disponibilizados na resolugao original, superior, de 1 arcsec ou ~30m.

A importancia de uma alta resolugdo espacial reside nas aplicagdes dos produtos derivados
dos MDE. A geragdo de grades de 30m, por interpolacdo geoestatistica, foi adotada em alguns
trabalhos recentes (Rosseti e Valeriano, 2007; Araujo, 2006; Grohmann, 2006; Valeriano et al.,
2006; Yun et al., 2005), onde a avaliagao dos dados se apoiou na forma de estatistica descritiva,
perfis do terreno e na preservagao das caracteristicas morfométricas do terreno. Valeriano et al.
(2006) constataram que uma boa andlise geoestatistica ¢ fundamental para a preservacdo das
feicdes do terreno.

O semivariograma mostra a medida do grau de dependéncia espacial entre amostras ao longo
de um suporte especifico e, para sua constru¢do, sao usadas simplesmente as diferencas ao
quadrado de pares dos valores obtidos, assumindo-se uma estacionaridade nos incrementos
(Landim, 1998). O semivariograma ¢ uma medida da variabilidade em relacdo a distancia. Tal
variabilidade ¢ bastante diferente quando consideradas diferentes dire¢cdes (Iwashita et al., 2005).
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Uma parte fundamental da geoestatistica refere-se a determinacdo do modelo de
semivariograma, visto que essa se apdia nos parametros dos modelos variograficos teoricos.
Dessa maneira, para uma interpolagdo com resultados mais confiaveis deve haver um bom ajuste
do modelo ao semivariograma experimental, considerando que diferentes estruturas de relevo
podem levar a diferentes modelos de variogramas. Ao trabalhar com grandes areas, encontra-se
um problema operacional, ou seja, a necessidade de ajustar um grande nimero de modelos
variograficos embasados em amostras.

A partir destes problemas surgem algumas questdes: Qual a qualidade de uma grade de 90m
interpolada para 30m em relacdo ao produto original de 30m? Um modelo variografico gerado
para uma area em particular ¢ aplicavel a uma regido mais extensa no ‘bloco’ SRTM em que a
mesma se encontra? Para responder a estas perguntas, este trabalho parte da premissa que ¢
possivel validar a interpolacdo de dados SRTM-90m com dados originais SRTM-30m através de
sua reamostragem.

Nesse contexto, utilizando uma éarea de estudo nos EUA (para qual existem dados SRTM na
resolugdo original méaxima), os objetivos deste trabalho sdo: (a) refinar uma grade SRTM-90m
reamostrada para 30m através da krigagem, (b) verificar a aplicabilidade de modelos
variograficos com parametros gerados em diferentes regides dentro da drea de estudo, e (c)
avaliar os resultados da interpolagdo, através de operagdes de geoprocessamento, estatistica
descritiva e regressao linear dos métodos geoestatisticos, além da aplicagdo de diferentes modelos
de variogramas com diferentes parametros para areas distintas.

4. Metodologia

A area de estudo ¢ uma regido no estado americano de Montana (Figura 1), o quarto maior
estado americano em area, mas um dos menos povoados do pais, com uma populagdo de 902.194
habitantes. O estado exibe uma cobertura vegetal pobre ¢ uma baixa densidade demografica (2,39
hab/km?), o que facilita a caracterizacdo morfométrica, pois cidades e estruturas florestais alteram
algumas feigdes do terreno capturadas pelo radar. Considerando o relevo, o estado pode ser
compartimentado em duas grandes regides: a leste ¢ dominado pelas Grandes Planicies e a oeste ¢
dominado pelas Montanhas Rochosas.

Figura 1 — Areas amostrais em azul e areas teste em vermelho

O processamento dos dados consistiu na reamostragem da cena de 30 metros de resolugdo
espacial para 90 metros (Figura 2), seguido da escolha de trés areas amostrais para a construgao
dos semivariogramas e trés areas para implementacgao da krigagem ordinaria (Figura 1), buscando
incluir a diversidade e variabilidade do relevo. Cada area amostral possui aproximadamente 900
pontos ¢ as areas de implementacdo de 250 a 400 mil pontos. A partir destas amostras com 90
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metros de resolucdo espacial, foram realizadas andlises de tendéncias de 1* ordem e extraidos os
residuos da fung¢ao com os quais foram gerados os modelos dos semivariogramas.

176 1174 -1172 0 -117 0 11168 <1166 1118 11182

SM1TE 1174 ANT72 A7 11168 1166 11164 - - 119 11188 11186 11184 11182 1118 11178 11176 11174 11142 1114 11138 11136 -111.34 11132 -111.3 11128 11126 -111.24 -111.22

(d) (e) ()
Figura 2 — Areas 1(a), 2(b) e 3(c) com resolugdo de 30 metros (grade original). Areas 1(d), 2(¢) e
3(f) com resolucao de 90 metros (grade reamostrada).

Valeriano (2004) realizou andlises de dados SRTM onde empregou a krigagem ordinaria para
gerar modelos digitais de elevagdo (MDE) com resolugdo espacial de 30 metros para a América
do sul. Neste trabalho é apresentada uma proposta de metodologia para a validagao dos dados
interpolados, através da subtracdo entre as camadas originais, do produto americano, e 0s
refinados pela krigagem ordinaria (Figura 3). Sera obedecida a metodologia de Valeriano (2004),
o0 autor elaborou um procedimento buscando a padronizagdo e a minimizagao da subjetividade no

processo de refinamento das grades SRTM-90m.
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Figura 3 — Metodologia proposta para a validagdo das superficies interpoladas
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Ressalta-se a existéncia de dois conjuntos de resultados: (i) as superficies interpoladas
comparadas ao produto de 30m que ndo sofreu nenhum tratamento e (ii) os resultados com
modelos permutados comparados com as outras interpolacdes (Figura 4).

Original SRTM-30m Interpolado
SRTM-30m

Interpolado
SRTM-30m com
modelos permutados

Interpolado
SRTM-30m

Figura 4 — Dois grupos de resultados avaliados: as superficies comparadas ao SRTM-30m
original e as superficies comparadas com os modelos trocados.

A avaliacdo da interpolagdo tem como objetivo verificar se 0 modelo adotado, bem como se
seus parametros, sdo adequados para representar a variabilidade espacial da variavel (Isaaks e
Srivastava, 1989). Se o modelo adotado for adequado, os residuos da diferenga tém média
proxima a zero e ha uma relagdo linear entre os valores verdadeiros e os calculados. Apoiada
nessa premissa, a estatistica descritiva dos residuos e a correlagdo entre os dados interpolados e
os originais foram os métodos adotados para a valida¢dao da interpolagao. Em sintese, uma boa
interpolagdo ¢ aquela que gera resultados com minima diferen¢a do valor tomado como real do
estimado pela interpolagdo. Nesse caso, as diferencas entre os elementos das superficies em um
caso o0timo devem ser zero. Assim, a analise exploratoria fornece uma primeira idéia da qualidade
do procedimento. Idealmente almeja-se que a média seja zero e que os valores minimos e
maximos sejam os mais proximos possiveis de zero.

Outra abordagem utilizada para avaliagdo dos resultados foi a regressao linear (Netter et al.,
1996). Foram realizadas regressdes entre os resultados das interpolagdes e a grade original, bem
como entre o modelo interpolado e suas respectivas permutacdes. Quando os resultados de outros
métodos ou modelos sdo estatisticamente iguais ao modelo ideal (modelo 1 aplicado a area um,
por exemplo), ou a grade de 30m sem tratamento, a curva da regressdo possui inclinagdo de 45° e
passa pela origem. Para a avalia¢do dos resultados foram realizados testes de hipdteses para S =

leﬁOZO.

5. Resultados e discussao

Os modelos ajustados para as trés areas sdo gaussianos (Figura 5) e contemplam, em
esséncia, variacdes suaves em vizinhanga proxima e altas em distancias médias. Durante a
execucao da krigagem ordindria é necessaria atencdo na escolha do raio de busca, que deve ser
razoavelmente coincidente com o valor do alcance do semivariograma, visto que ao atingir o
patamar, que possui uma relagdo com a varidncia estatistica, o variograma exibe apenas a
componente aleatoria. Os modelos 1, 2 ¢ 3 apresentaram respectivamente os alcances, 734m,
831m e 594m e os patamares 26.000, 3200 e 12.500.

A aplicagdo de unico modelo variografico, com parametros baseados em uma amostra para
uma escala mais regional, tem como objetivo principal padronizar e otimizar o processo da
geracdo das grades, buscando manter suas caracteristicas altimétricas e morfométricas. Dessa
forma, procurando conciliar a qualidade da interpolagdo com os aspectos operacionais, 0S
semivariogramas foram ajustados considerando um modelo isotropico.
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Figura 5 — Variograma da area UM (a) DOIS (b) e TRES (c).
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Em relacdo as imagens originais, houve uma suavizagdo das fei¢des apds o processo de
interpolagdo. Esse resultado era previsto, pois a krigagem minimiza a variancia através do
multiplicador de Lagrange. Deve-se ressaltar ainda que esta suavizagdo altera as informagdes
altimétricas, pois a krigagem comporta-se como um filtro passa-baixa. Assim, ¢ importante
quantificar as mudancas sobre as informagdes. Outro ponto é que a interpolacdo por médias
moveis causa a perda de alguns pontos na borda da area de implementacdo, dependendo do
tamanho da mascara; esses pontos devem ser desconsiderados na analise estatistica da diferenga
entre as superficies.

As grades criadas através dos diferentes modelos variograficos possuem aspectos similares,
impossibilitando uma analise visual exploratoria (Figura 6). Destarte, sdo necessarias operagoes
de algebra de mapas para quantificar essas diferengas, como a subtracdo entre mapas, aqui
utilizada.

AN76 A1M74 1172 A7

Figura 6 — (a) Area 1 com resolugdo de 30 metros. Grade interpolada com Modelo UM. (b) Grade
interpolada com modelo DOIS (b). Grade interpolada com modelo TRES (c¢).

A Tabela 1 apresenta a estatistica dos resultados da subtracdo da superficie das areas de 30
metros originais, sem tratamento pelas superficies geradas pela krigagem. Todas as superficies
interpoladas possuem uma média de diferenga submétrica em relagdo a grade original, seguindo
na direcdo de uma situagdo ideal de validagdo. Os quartis também fornecem uma boa percepcao
da qualidade do refinamento, pois sdo valores inferiores a 5 metros.

Os resultados produzidos pela krigagem com modelos permutados para uma mesma area
possuem diferencas minimas (Tabela 2). A média das diferencas entre as interpolagdes ¢ muito
proxima de zero, chegando no méaximo a 15 centimetros. Os quartis sdo submétricos em sua
maioria, chegando a um erro de apenas 2 metros.
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Tabela 1. Andlise exploratéria da diferenca entre os dados originais de 30m e os dados
interpolados para 30m.

Area 1 Area 2 Area 3
Minimo -52,08240 -33,25171  -50,34888
Maximo 52,20691 3842114 41,43335
Média 0,51613 0,38504 0,56486
Mediana 0,38440 0,28076 0,67468
1° quartil -4,29932 -1,79297 -2,23743
3° quartil 496135 2,45508 3,38648
Variancia 48,61908  13,02840 25,52344
Desvio Padrio 6,97274 3,60949 5,05207

Apesar destas avaliacdes se apoiarem em estatistica descritiva, os resultados mostram que ¢
possivel aplicar o mesmo modelo sobre dreas diferentes, pois os parametros estatisticos nao
foram calculados sobre amostras, mas sobre as populacdes, fortalecendo a representatividade
desses resultados para regides maiores dentro da mesma cena.

Tabela 2. Analise exploratoria da diferenca entre os dados interpolados para 30m e os dados
interpolados com os modelos permutados. No cabegalho: AxMy — Area x interpolada com o
modelo y.

AIM2 AIM3 A2M1 A2M3 A3MI A3M2

Minimo -8,47656  -13,7234 -22,2327 -20,8734  -41,047 -22,5671
Maximo 8,540894 11,97839 20,59082 20,23279 38,42249 39,52637
Média -0,00022  -0,00221 -0,02415 -0,02459 -0,44659 0,000308
Mediana 0,000732 0,000977  -0,1427 -0,15894 -0,05 -0,00147
1° quartil -0,2915  -0,58447 -2,15723 -2,20532 -1,76514  -0,4679
3° quartil 0,293457 0,579346 1,832886 1,941772 0,767334 0,465454
Variancia 0,317973 1,295411 15,22441 15,61725 5,938023 0,980881
Desvio Padrdo 0,563891 1,138161 3,901847 3,951866 2,436806 0,990394

A Tabela 3 contém os valores do coeficiente de determinacgdo ¢ dos intervalos de confianca
(IC) para B, e B a 95%. O R? pode ser interpretado como uma medida da proporgio do fenémeno
modelado explicado pelo modelo de regressdo, enquanto o teste para inclinagao de £ representa
a significancia da relagdo linear entre a variavel dependente e a preditiva. Nas trés areas, o IC de
S contém o valor um, ou seja, a 95% a inclinacao de £ € igual a 1 para as trés areas. Da mesma
forma, para as trés areas o IC de S contém o valor zero, apontando que a 95% todos os
interceptos cruzam a origem. Os testes indicam que as superficies interpoladas possuem uma
relacdo linear x = y com os valores originais a uma significancia de 95%.

Tabela 3. Coeficiente de determinagdo e Intervalo de confianga para £ €

Area 1 Area 2 Area 3
R? 0,9991 0,9998  0,99970
S Cnf Lmt -95% 0,9970 0,99749  0,99771
S Cnf Lmt +95% 1,006653  1,002405 1,002999
S Cnf Lmt -95% -11,4071  -5,18813  -6,30184
S Cnf Lmt +95% 54214 5409404 3,633388
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6. Conclusoes

A contribuigdo deste trabalho foi comparar o procedimento do refinamento de grades a uma
‘grade de referéncia’, onde foi possivel quantificar o erro da interpolacdo. Buscou-se analisar a
qualidade dos dados SRTM-90m interpolados para 30m, em relacdo aos dados 30m disponiveis
para o territorio americano.

Conforme apontam os valores resultantes da estatistica descritiva das subtragdes entre as
superficies e dos testes para £ e [, a krigagem ordinaria gera resultados significativamente
proximos a grade original. As limitagdes do procedimento sdo intrinsecas a krigagem ordindria,
alteracdo das informacdes altimétricas devido a minimiza¢ao da variancia e suavizagao de feigdes
de alta freqiiéncia.

Fundamentado na estatistica descritiva, ¢ possivel aplicar um modelo variografico bem
ajustado em uma area amostral para regides mais extensas dentro da cena, pois os diferentes
modelos variograficos nao apresentam diferencas significativas para uma mesma area.

Espera-se, assim, ter acrescentado novas formas de avaliacdo para subsidiar a escolha dos
métodos, padronizando e otimizando os aspectos operacionais de modo a facilitar a elaboragdo de
MDE para regides fora do territério americano.
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