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Abstract. The conventional classification uses sample of training data in a single multispectral scene as well as
the capability of spatial generalization of the classifier in the same scene (single-date). New approaches such as
the utilization of multiple scenes (spectral-temporal) or the temporal distance of the training/test data have been
explored in the literature. In this study, they were used the methods DOS (Dark Object Subtraction) 1, 2 and 3
and the radiometric rectification based on pseudo-invariant targets, to uniformize two TM/Landsat-5 scenes and
to test the temporal generalization of the classifier MaxVer. Z statistical procedures were performed showing
that all classifications presented significant decrease in the values of kappa (k) index, besides showing that the
temporal distance of training/test data produces results inferior to the use of training data in the same temporal
domain (single scene).

Palavras-chaves: DOS (Dark Object Subtraction), remote sensing, radiometric rectification, DOS (Subtracio do
Objeto Escuro), sensoriamento remoto, retificacdo radiométrica,

1.Introducao

Desde 1972 com o langamento do primeiro satélite da série Landsat, dados orbitais t€m
sido de grande utilidade multidisciplinar para o monitoramento continuo da superficie
Terrestre. As resolugdes radiométrica do MODIS (12 bits) (Justice et al, 1998), espacial do
Worldview-1 (0,40 m) e espectral do Hyperion (220 canais) (Chuvieco e Huete), fazem
refletir a grande evolugdo da observagdo espacial quando comparado aos dados MSS/Landsat.

Extrair informacdo desses dados tem demandado grandes esforcos da comunidade
cientifica. A interpretacdo visual tem seu espago definido com algumas vantagens sobre a
classificacdo digital, principalmente pela andlise de todos os elementos (cor, textura, forma,
associagdo, localizagdo relativa, etc) e alcancar, com experientes fotointérpretes, inferéncias
de alto grau sobre o uso do solo (Campbell, 1996; Trotter, 1991). Os classificadores
automadticos supervisionados, paramétricos ou nao, também tem o seu uso de generalizacdo
(espacial) bem explorado, porém, nos ultimos anos tém sido utilizados, testando-se a sua
capacidade de generalizagdo, em condi¢cdes mais extremas, principalmente temporal (Pax-
Lenney et al, 2001). O conceito de generalizacdo temporal ndo é novo: durante o CITARS
(“Crop Identification Technology Assessment for Remote Sensing”) a generalizacdo no tempo
foi executada com quedas na exatiddo de 22% para a classe “soja” e 23% para a classe
“milho” (Myers, 1983). As generalizagcdes ja foram testadas de vdrias maneiras: espaciais e
temporais com as classes coniferas e ndo coniferas (Pax-Lenney et al., 2001); espaciais,
temporais e entre diferentes sensores (TM/ETM+) com as classes “mudanca” e “ndo
mudanca” (Woodcock et al, 2001) com relativo sucesso.
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Pax-Lenney et al (2001) e Woodcock et al (2001) utilizaram o termo generaliza¢do da
assinatura (“signature generalization”) para se referir ao distanciamento (regido, érbita/ponto,
data, sensor) entre os dados de treinamento/teste. Olthof et al (2005) e Laborte et al, (2009),
utilizaram o termo — generalizacdo - quando o distanciamento dos dados de treinamento/teste
¢ explorado de dados de treinamento multitemporal, para dados de teste de dominios
temporais e espaciais diferentes. Para o distanciamento de dados de treinamento/teste no
mesmo ano, explorando diferentes estagdes (e variacdo fenoldgica), os autores utilizam o
termo - extensdo da assinatura (“signature extension”). Todos os autores sdo claros quanto ao
uso do classificador supervisionado, porém, na literatura, Hall e Badhwar (1987) utilizam o
termo - assinatura prorrogavel (“signature-extendable’) - ao se referirem a classificagdo nao
supervisionada com perfis temporais do indice greenness derivado da transformagao temporal
Tasseled Cap (Kauth e Thomas, 1976).

Independente do termo utilizado, a distancia entre extensdo da assinatura (“signature
extension”) é dependente, e exige esforcos, para consisténcia radiométrica do conjunto de
imagens a serem utilizadas (Pax-Lenney et al, 2001; Olthof et al, 2005; Knorn et al, 2009). A
questdo explorada nos ultimos anos €: “quao distante e, em qual dominio (sensores), podem as
“assinaturas caracteristicas” serem testadas dos dados de treinamento” (Pax-Lenney at al.,
2001). Pax-Lenney et al (2001) utilizaram quatro procedimentos baseado na subtracdo do
pixel escuro DOS (Dark Object Subtration) e suas variantes além do modelo 6S. Olthof et al
(2005) utilizaram o método de vegetacao densa e escura (Dense Dark Vegetation) modificado
do proposto por Liang et al (2001).

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi avaliar a generalizacdo temporal do
classificador MaxVer para uma regido tropical, utilizando como modelos de uniformizagao
radiométrica o método DOS e suas variantes além da retificacdo radiométrica de Hall et al.
(1991).

2.Metodologia

A darea de estudo (Figura 1) estd situada no Estado do Espirito Santo, no retangulo
formado pelo vértice inferior esquerdo de coordenadas 40°16°46™ de longitude Oeste e
19°25°27"" de latitude Sul, e o vértice superior direito de coordenadas 39°33°43™" de longitude
Oeste e 18°20°19™" de latitude Sul, no municipio de Sooretama. Na drea localiza-se a reserva
de Mata Atlantica de Sooretama. Entre as atividades econdmicas encontra-se o
reflorestamento com eucalipto e, em menor escala, agricultura.

Figura 1 — Localizacdo da area de estudo
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As imagens foram georreferenciadas com RMSE menor que 0,5 pixel (UTM/WGS-84)
utilizando-se como base cartogridfica uma cena do portal Land Cover Facility. As cenas
(215/73) do sensor TM/Landsat-5 datadas de 02/06/1996 e 05/08/1996 foram obtidas no
portal da DGI/INPE.

Para uniformizacao radiométrica, executou-se o modelo DOS (Dark Object Subtratrion) e
suas variantes, descritos nas equacdes seguintes:

2
— md” (Lsat — Lhage)
T, (Eg(cos6,)T,)

)

Sendo p a reflectincia, d a distancia Terra-Sol em unidades astrondmicas, Ly, a radiancia
bruta no sensor, L., a radidncia devida ao espalhamento atmosférico, T, a transmitancia ao
longo do trajeto Sol-alvo, Ty a transmitancia no trajeto sensor-alvo, Ey a irradiancia espectral
e 0, o angulo zenital solar (Song et al, 2001).

L, (—ganhoDN + offset ()

DN ¢ o valor digital e os parametros de ganho e offset estdo definidos em (Chander e
Markan, 2003) e, considerando-se 1% de reflectancia para o alvo escuro (Chavez, 1996) tem-
se:

Lhaze=Lmin —L0,01 (3)
L} aze=ganhoDN,,;,, + offset 4)
Em que DNy, ¢ o minimo valor digital obtido canal a canal (Chavez, 1996)

0,01cos0,T,E
nd?

Loo1 = 5)

Os modelos DOS 1, 2 e 3 diferenciam-se pelos valores assumidos parta as transmitancias
Ty e T, (Song et al., 2001, Pax-Lenney et al, 2001). Para o DOS 1 e 2, a Ty é um. O mesmo

valor assume-se para T, no DOS 1, porém no DOS 2 o valor de T, é dado por cos (8,). Para o

modelo DOS 3, os valores de T, e T, sio dados por e Tr/cosh, o e_Tf/COSGV,

respectivamente, assumindo o espalhamento de Rayleigh, e auséncia de aerossol. O parametro
cos (08y) € igual a um para visada a nadir. O parametro 7T, , espessura Optica, é dado por (6):

T, = 0,008569% 7 (1+0,0113X72 +0,00013%) (6)

Em que A é o comprimento de onda central da banda.

Utilizando a imagem do dia 02/06/1996 como referéncia, fez-se a retificacdo radiométrica
(Hall et al., 1991) das cenas utilizando como alvos de “amarracdo radiométrica” — areia e dgua
limpa e profunda. Para banda espectral T(i), a transformacdo linear é dada pela equacdo
T(@1) = m;x; +b;, onde x; € a banda a ser retificada e m; e b; sdo dados pelas equagdes :
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m; = (Bg; —Dg;/(Bgj —Dgj) (7)
b; = (Dg;Bsj —DsiBRri)/(Bs; —Ds;) (®)

Sendo Ds;, Dri, Bsi, Bri as médias para as areas pseudo-invariantes escuras (D) e claras
(B) para as imagens a serem retificadas (S) e para as imagens de referéncia (R).

Depois de submeter as cenas a esses modelos, executou-se as classificacdes
supervisionadas com o algoritmo MaxVer, utilizando-se sempre os mesmos locais de
amostragem de treinamento e avaliacdo da exatiddao. As classificacdes foram executadas de
duas maneiras: A) dados de treinamento/teste da imagem de 02/06 versus dados de
treinamento 02/06 com teste na imagem de 05/08; B) dados de treinamento da imagem de
05/08 e teste da imagem 05/08 versus dados de treinamento de 02/06 e teste na imagem de
05/08, como ilustrado na Figura (2).

a) AMOSTRA

AMOSTRA

DOS1

Ret.Radiom. Hall et al {1991)

DOS1
DOSs2
DOS3
Ret.Radiom. Hall et al {1991)

Figura 2 — Fluxograma das atividades

Ap6s a classificacdo gerou-se a matriz de contingéncia para as classes, Mata Exdtica,
Mata Nativa, Agua, e outros (Area agricola/Solo Exposto/Nuvens/sombra/ etc), com imagem
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de 90 pontos de referéncia por classe. Gerou-se o indice Kappa (1A<) e a variancia (vm(ﬁ))
correspondente assim como a estatistica Z, para verificar a significancia ou ndo dos métodos
na uniformizacao radiométrica.

O teste Z padronizado e normalmente distribuido é dado por (9) e (10):

Ki[tre—tes02/06] ~ K 2[tre02/06—tes05/08]

7= )

\/ var(k [ire—tes02/06]) + Var(k2[e02 / 06— es05/08])

kl[tre05/08—tes05 108]~ K2[tre02/06-tes05/08] (10)

7 =

\/ var(ki[ire05/08-tes05/08]) + Var(Ka[ire02 /06— tes05/08])

Em que os subscritos — “tre” e “tes” significam treinamento e teste, respectivamente.

Em seguida, foram realizados os testes de hipdteses em que se verificou se ndo houve
queda significativa na classificacdo e o método de retificac@o teve sucesso para aplicacio da

generalizagdo espacial - hipdtese Ho - (ky —ky) = 0, contra a hipdtese alternativa H;, existe
diferenca significativa e o método de uniformizagdo radiométrica falhou e a generalizacdo

temporal ndo teve sucesso H,:(k —ky)#0

3. Resultados e Discussoes

Como descrito, a generaliza¢do temporal (e também espacial) dos classificadores tém sido
pouco testadas, principalmente em regides tropicais. Procurar formas de uniformizar
radiometricamente as imagens sdo passos indispensdveis para tal método. Nesse trabalho
testou-se o distanciamento de apenas dois meses entre os dados de treinamento/teste. O
distanciamento maior ndo foi executado devido a dificuldade de encontrar imagens livres de
nuvens ou, uma vez encontrando, haveria uma distincia temporal muito grande e a
generalizacdo ndo seria vidvel pelo rdpido crescimento do eucalipto e a falta de consisténcia
fenoldgica para o método. Pelo proposto por Olthof et al (2005) e Laborte et al, (2009) o
termo correto de uso seria expansdo da assinatura, ja que envolve o distanciamento no mesmo
ano para diferentes estagdes (outono/inverno). No entanto, pelo enfoque mais florestal,
consideram-se os alvos “estdticos” quanto a varia¢do fonoldgica e o termo utilizado aqui é
generalizagdo.

A Tabela 1 ilustra que a diferenca da exatidao de classificagdo para a primeira andalise (A)
foi significativa para todos os quatro métodos analisados, ou seja, a generalizacdo temporal
utilizando amostras de 02/06 para classificar a imagem 05/08 trouxe queda e nenhum dos
métodos conseguiu uniformizar radiometricamente as imagens. O modelo DOS2 teve um
melhor desempenho (kappa=0,723) mas, mesmo assim com queda significativa na exatidao.

Na Tabela 2, que ilustra a andlise (B), dados de treinamento/teste da imagem de 05/08
versus dados de treinamento da imagem de 02/06 e teste da imagem 05/08. Apenas houve
confirmagdo do resultado anteriormente observado. Nenhum dos quatro métodos conseguiu
manter a exatiddo aonde os dados de treinamento/teste sio da mesma cena e, novamente, 0
modelo DOS2, apresentou o melhor desempenho.
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TABELA 1 — Valores de kappa e a respectiva variancia, assim como os valores de Z e as
significancias para a andlise (A):- dados de treinamento/teste da imagem de 02/06 versus

dados de treinamento de 02/06 e teste de 05/08.

ANALISE A ANALISE
METODO trein0206-teste0206 trein0206/teste0508
k var (k) k var (k) Z p
ORIGINAL | 0,8053 | 0,0006198 | 0,6116 | 0,0009273 | 4,92 | 4,22E-07**
RETIF o
RADIOM. 0,8053 | 0,0006198 | 0,6151 | 0,0009217 | 4,84 | 6,35E-07
DOS1 | 0,8091 | 0,0006097 | 0,6895 | 0,0008381 | 3,14 | 835E-04**
DOS?2 | 08315 | 0,0005484 | 0,723 | 0,000777 | 2,98 | 143E-03**
DOS3 | 0,8053 | 0,0006196 | 0,6933 | 0,0008399 | 2,93 | 1,68E-03**

NS — Nao significativo, * p<0,05, **p<0,01

TABELA 2 — Valores de kappa e a respectiva variancia, assim como os valores de Z e as
significancias para a andlise (B):- dados de treinamento/teste da imagem de 05/08 versus

dados de treinamento de 02/06 e teste da imagem de 05/08.

ANALISE B ANALISE
METODO trein0508-teste0508 trein0206/teste0508
k var (k) k var (k) Z p
ORIGINAL | 0,7791 | 0,0006864 | 0,6116 | 0,0009273 | 5,72 | 5,19E-09**
RETIF o
RADIOM. | 07791 | 0,0006864 | 06151 | 0,0009217 | 4,84 | 6,35E-07
DOS1 | 0,7604 | 0,0007318 | 0,6895 | 0,0008381 | 3,81 | 6,85E-05%*
DOS2 10,7679 | 0,0007133 | 0,723 | 0,000777 | 2,98 | 0,00144%*
DOS3 10,7679 | 0,0007125 | 0,6933 | 0,0008399 | 3,70 | 0,000104%*

NS — Nao significativo, * p<0,05, **p<0,01

Do observado na literatura, Pax-Lenney et al (2001) conseguiram com a utilizacdo do
classificador neural Fuzzy ARTMAP, sucesso na generalizagdo temporal. Os autores também
concluiram que o método de uniformizacdo DOS1 produziu resultados similares a modelos
complexos de transferéncia radiativa como o 6S. Apds essa conclusdo, Woodcock et al
(2001) também utilizaram o DOSI1 e estenderam a generalizagdo para diferentes sensores
(TM/ETM+), combinados com a generaliza¢do tempo/espaco

Com resultados opostos, Olthof et al (2005) observaram queda de aproximadamente 50%
na exatiddo na generalizacdo, utilizando os métodos DDV e o produto reflectancia de
superficie VGT (SPOT Vegetation) para uniformizacao radiométrica. Deve-se ressaltar que a
distancia entre treinamento/teste aproximou de 2000 km (6rbita/ponto 18/22 —52/10), muito
superiores as cenas vizinhas utilizadas por Pax-Lenney et al (2001) e Woodcock et al (2001),
além do que, niimero classes oscilou entre 2 e 15 e ndo apenas coniferas/ndo coniferas ou
mudan¢a/ndo mudanca utilizados Pax-Lenney et al (2001) e Woodcok et al (2001),
respectivamente. No presente trabalho, a generalizagdo ocorreu na mesma cena com
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distanciamento temporal de dois meses, com legenda mais ambiciosa que Pax-Lenney et al
(2001) e Woodcok et al (2001), porém inferior a Olthof et al (2005). Com quatro classes
Laborte et al.(2010) também verificaram queda na exatidao que oscilou de 30% para dados de
teste posteriores ao treinamento a 60% para dados de teste anteriores aos de treinamento.

4. Conclusoes

O presente trabalho avaliou quatro maneiras de uniformizar radiometricamente cenas do
sensor TM/Landsat-5 visando a generalizagdo temporal, e ndo apenas espacial do
classificador MaxVer. Todos os quatro métodos analisados, ndo produziram uniformizacio
que impedissem a queda na exatiddo de classificacao.
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