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Abstract. This work has as main objective to obtain an Enkdn@¢egetation Index, EVI, from an
incomplete set of orbital imagery of the LandsatNd from the year of 1986, containing merely the 3
(red), 4 (infrared near) and 5 (short wave infratgahds. The mains purpose of this study was tuigeo
data for use in another study, concerning landamk land cover dynamics. Linear regression model
analysis techniques was choose for estimate the feivVthe year of 1986, from a model tested and
validated with datasets of spectral bands date@,18%hsidering as explanatory variable just thedba)

4, 5 and the NDVI. The estimated EVI was evaluadedthe basis of the residual analysis and by
interpretation of the image of difference betwedesm dbserved and estimated EVI. When calculated EVI
(1992) was compared to the estimated one to sanee e result was very satisfying, which can be
proved with residuals analysis and the image aflueds. Sites of underestimate and overestimate are
located in regions which EVI usually presents higreues as dense trees and clouds, while loweesal

in areas of bare soil and water. Estimated EVI pstentialize maximum and minimum values and
practically does not modify the index in relativelwes. When regression model based on 1992 data was
applied to the validation of 1994 data, time lag asasonalitgffects can be perceived. That bias was not
observed when the model was generated through d®&84and applied to the same year.

Palavras-chave vegetation index, EVI, NDVI, multiple regressidrandsat 5 TM, indices de vegetacéao,
regressao mdltipla.

1. Introducéo

Os indices de vegetacdo sao tipos especificos atsformacdo radiométrica
(lineares ou ndo), comumente utilizadas no intdioavaliar 0os recursos naturais e
monitorar a cobertura vegetal, em especial na gétede mudancas de uso e cobertura
das terras, pois apresentam uma relacdo diretdistag@ia com a fitomassa foliar
verde. O principio basico da aplicagdo dos indisesegetacao reside na premissa que
os dosseéis verdes e a vegetacdo saudavel possteracdes distintas em regides do
espectro eletromagnético correspondente as faixasigivel e do infravermelho
proximo, assim como o comportamento da agua e aos.<Dentre os muitos indices
de vegetacao existentes, o NDVI, indice de vegetdeadiferenca normalizada , e 0
EVI, indice de vegetacdo melhorado (HUETE, et 8B4), podem ser relacionados
como uns dos mais utilizados (Equacdes 1 e.2).

NDVI = ['0 (vP) _'O(Vermdho)j )
Pavey T Pvermano)

EVI = G[ Luvey ~ Pvermeiho) J (2)

Pavey T CLOyermano) = CaPaaiy T L
Onde:p auy = Fator de reflectancia bidirecional na bandaadol; p (vermelho) =

Fator de reflectancia bidirecional na banda do e#fimp (vp) = Fator de reflectancia
bidirecional na banda do infravermelho proxim@; e C, = Coeficientes de ajuste para
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efeito de aerossois da atmosfera para as bandesrmelho e azul, respectivamente ,6
e 7,5; L = Fator de ajuste para o solo; G = Fator de ganho, 2,5

O NDVI e o EVI sdo muito semelhantes e ambos sdi@aattos no monitoramento
de espaco-temporal da vegetacdo com o propoésitestielar padrdes da atividade
fotossintética em uma consistente base global, qumleser utilizado usado para
comparagdes de variagdes sazonais, interanuais lende prazo da estrutura da
vegetacdo, fenologia e parametros biofisicos, bemomo monitoramento da dinamica
de uso e ocupacao das terras. O EVI melhora algmespsstas do NDVI, por ser mais
sensivel as variacdes estruturais e arquitetérdoaslossel, de fitofisionomias com
maior densidade de biomassa, além de reduzir hgmtias atmosféricas e do solo
(HUETE et al., 2002).

O presente trabalho surgiu da necessidade de seacandiferencas na cobertura
das terras em dados multitemporais, por meio dodesindices de vegetacdo. Como
nem sempre é possivel adquirir conjuntos complét¢osandas espectrais para as datas
consideradas, em funcdo do custo e disponibilidexdemesmos, tornou-se necessario
estimar o indice de vegetacdo melhorado (EVI) éirpde um modelo de regresséo
linear que considerasse o conjunto de bandas disgsnem geral aquelas referentes ao
vermelho, infravermelho préximo e infravermelhoatelas curtas (bandas 3, 4 e 5 do
Landsat 5 TM).

2. Materiais e Métodos
2.1 Aquisicao dos dados de reflectancia

Os dados utilizados para a construcédo do modetegtessao linear foram extraidos
de trés conjuntos de imagens Landsat 5 TM, do Mpioicde Lucas do Rio Verde
(MT), de orbita/ponto 221/69, datadas, respectivamede 20.12.1986, 24.04.1992 e
21.09.1994. As cenas, compostas por sete bandastesp, abrangem comprimentos
de onda relativos as faixas: 1) azul (0.45 — Qub8); 2) verde (0.52 - 0.6Qm); 3)
vermelho (0.63 - 0.69um); 4) infravermelho préximo - NIR (0.76 — 0.90n) ; 5)
Infravermelho de ondas curtas — SWIR (1.55 — 1um}; 6) infravermelho termal — TIR
(10.4 — 12.5um); 7) e uma segunda banda posicionada no infreeleo de ondas
curtas — SWIR (2.08 — 2.3@m). Apenas a data de 1986 apresentou-se incompleta,
contando com as bandas 3, 4 e 5.

As imagens foram registradas com base em uma cemasat 7 ETM,
ortorretificada, proveniente do acervo Gtobal Land Cover Facility (NASA, 2003).
Adicionalmente, foi realizada uma correcdo atmasdiercom base na subtracdo do
pixel escuro olDOS (Dark Objects Subtraction) em todas as imagens, para minimizar
os efeitos de espalhamento, absorcéo e refrac@oetgia eletromagnética. Isto permite
compatibilizar os dados de grandes extensfes omaig ou levantamentos
multitemporais, uniformizando-os na mesma escalmmaétrica (CHAVEZ, 1988). Os
valores digitais de nivel de cinza foram transfatosaem valores reflectancia aparente,
permitindo a comparagdo do comportamento espestita¢ diferentes datas e locais.
Esta transformacdo compensa as diferencas entfegan off-set” de cada banda
espectral, bem como concilia as diferengas quantoadiancia solar no topo da
atmosfera e o angulo de incidéncia da radiacdesolalvo, no momento da aquisi¢ao
da imagem.

" coeficientes para o sensor MODIS (HUETE et al94)9
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2.2 Amostragem, preparacao dos dados e selecéo deidveis para o modelo

Para a andlise de regressao, foram amostradosrmia fieatdria dois conjuntos
distintos de 1000 coordenadas de pixels, utilizagasa extracdo dos valores de
reflectancia aparente de todas as bandas, emdsdaggens. O primeiro conjunto foi
utilizado na obtencdo do modelo de regressao dees&r, enquanto o outro forneceu
dados para validacdo. Para a sele¢cédo de varidpeipesicdo do modelo de regresséo a
ser utilizado foi implementado o procedimetest subset (NETER et al, 1996) por
meio do critério Re do R ajustado, com as variaveis de imagem RTM3, RTNRVIR
e NDVI, sendo este ultimo excluido da formulacdondodelo final em virtude da
multicolinearidade com as demais variaveis pred#oisto se deve ao fato de que o
NDVI € um indice obtido por uma relacédo néo lineaire as bandas 3 (vermelho) e 4
(infravermelho proximo). Para avaliar se a reta rdgressdo ajustada pode ser
empregada na estimativa do EVI em outras imagensohduzida a avaliacdo de sua
adequacao, por meio da analise dos residuos, abd@significancia de 5% . Os testes
de Levene e Shapiro-Wilk (NETER et al., 1996) foraplicados para verificar,
respectivamente, a homocedasticidade e a normaldiasldados. De acordo com Neter
et al.(1996),quando o numero de observacbes € muito maior doogunémero de
parametros, o efeito da dependéncia de residwsaté&zamente sem importancia e pode
ser descartado. A condicdo de normalidade dos uesichdo esta relacionada,
necessariamente, a obtencdo dos estimadores demaminguadrados, mas é
imprescindivel para a definicdo de intervalos defieaca e testes de significancia, isto
é, 0s estimadores sdo ndo-tendenciosos, mas es é&t tém validade (SOUZA et al.,
2005). Os limites de confianca pdiréoram obtidos pela Equacao 3.

b _tl—a/Z; n—ZS(b) < IB < b +t1_a/2; n—ZS(b) (3)

2.3 Validacao do modelo de regressao linear

Quando um modelo de regressdao é desenvolvido & platum determinado
conjunto de dados, € inevitavel que o modelo salecio seja escolhido, pelo menos
em parte, porque ele se ajusta bem ao conjuntadesddisponiveis. Para um grupo
diferente de resultados aleatérios é possivel guanadelo diferente seja obtido, em
termos de variaveis preditivas selecionadas e/uag formas funcionais e termos de
interacdo presentes no modelo. Um resultado dovdelsémento deste modelo € que a
média do quadrado dos erros (MSE) apresente arneiadde suavizar a variabilidade
inerente nas predi¢des futuras do modelo selecmonddmensuragcédo da capacidade
preditiva real do modelo de regressdo formuladce et feita empregando o proprio
modelo para predizer cada caso no novo conjunttades e, entdo, calcular a média do
quadrado dos erros de predicdo (MSPR), confornspuad¢zo 4:

: (4)

n ]
2 (Y -Y)?
MSPR="L
n

O
OndeY, é o valor observado da variavel no i-ésimo caseatldacdo;Y € o valor
predito para o i-ésimo caso de validacao baseadmnjpinto de dados do modelo de

regressao; @ € o nimero de casos no conjunto de dados de gatida

Caso o valor de MSPR seja proximo do valor de M8Eahjunto de dados usados
no ajuste do modelo de regresséo, entdo o MSEoparadelo de regresséo formulado
nao € viciado de forma grave e fornece uma indxamdropriada da capacidade
preditiva do modelo. Se o MSPR é muito maior do qUdSE, € possivel utilizar o
MSPR como um indicador da aderéncia do modelo gieessdo em predicdes futuras
(NETER et al., 1996).
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3. Resultados
3.1 Andlises prévias

A selecdo das variaveis independentes apontouraia®a, 4 e 5 como o melhor
conjunto para a determinacdo do modelo de regressgaidos pela combinacao das
bandas 3 e 4 e pelo indice vegetativo NDVI. Oswang de variaveis explicativas que
contivessem o NDVI associado as bandas espectratebidas para a elaboracdo do
modelo foram desconsiderados devido a grande agé®lexistente. Isto se deve ao
fato de que o NDVI é um indice obtido por uma rétagao linear entre as bandas 3 e 4.
Uma analise preliminar ndo indicou a necessidadeatsformacédo das variaveis. O
modelo de regresséo linear selecionado é reprelsepédas equacdes 5 e 6:

Y =0,11673 — 2,64706 *1)& 2,49091 * %+0,53735 * X% (5)

L
EVl =0,116732,647068 RTM3+ 2,4909%* RTM4 + 0,53735 RTM5 (6)

Com o objetivo de quantificar o relacionamento dinentre Xe Y, visualizado a
partir da analise do diagrama de dispersdo, o @eefe de correlacdo amostral R =
0,98433036revelando a existéncia de uma forte correlacadipasntre as variaveis.
Foi calculado também o coeficiente de determinag@omede a propor¢do da variagdo
que é explicada pelas variaveis independentes rielmale regresséo, que fof R
0,96890626. Para os dados utilizados o valor cadoulpara o teste DFFITS foi de
0,1265, sendo eliminados trés pixels, que apresentavalores anémalos por se
localizarem sobre defeitos da imagem. Os novosreslade R e R foram,
respectivamente, 0,98468861 e 0,96961166, e o movdelo € representado pela
Equacéo 7.

L
EVl =0,12569 2,72194 RTM3+ 2,45483 RTM4-0,51716 RTMS 7)

Assumindo um nivel de confianca igual a 0,05 pana amostra de tamanho n=997,
o teste de Shapiro-Wilk resultou um valor de W igu@,73980, 0,92530, 0,78099, para
as bandas 3, 4 e 5, respectivamente. Sendo estalansuperior ao tabeladopenulo.
A aplicacdo dos testes de normalidade e o grafe@rdbabilidade normal para os
residuos (Figura la) mostraram que os dados de tl@ariaveis estudadas tiveram
distribuicdo que n&o difere da normal. O modelstbmetido ao teste de Levene, que
apontou a variancia constante dos residuos. Andlisas graficos de residuos contra os
valores preditos (Figura 1b), verifica-se que ogsgpupostos de linearidade e
homocedasticidade nao foram violados.

a) b)

8 0.012

0.010

0.008

0.006

0.004

Valor Normal Esperado

Quadrado dos Residuos

0.002

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

0.000 f e S

-0.002
-8 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
-012 010 -008 -006 004 -002 000 002 004 006 008 010

Residuos Valores Preditos
Figura 1. Analise da linearidade e homocedastieiddms dados: a) Normalidade dos

O
residuos; b) Diagrama de dispersao dos residuadiago EVI .
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3.2 Validacao do modelo de regressao linear
Assumindo um valor de significancia de 0.05, osridlos de confianca pajga, p1,
B2€e B3z no modelo e para as amostras de validacao séseapados na Tabela 1.

Tabela 1. Intervalos de confianca pgsap:, P-€eps

Modelo Amostra de validacdo | Amostra de validacdo | Amostra de validacéo
(1992) (1992) (1994)

0,10921<B, <0,124255 | 0,121718$, <0,136386| 0,122331B<0,132768| 1,969882<3,<2,151859
-2,76365<B; <-2,53048 | -3,0082<B; <-2,71241 | -2,89045<, <-2,68658 | -0,00624 B, < -0,0046
2,45532698, <2,526493| 2,395172f, <2,463447| 2,416849,<2,465609( -0,00635 $, <-0,00513

-0,591934; <-0,48277 | -0,512556; <-0,38422 | -0,52837<B;3 <-0,43929 | -0,00304<B; <-0,00246

A comparacdo dos possiveis valoresgle ;. B2 e B3 mostra que os coeficientes
linear e angular para o modelo de regressdo egsaeamostras de validacdo de 1992
(n=1000 e n=1997) sédo semelhantes. Por outro ladojntervalos de confianca
calculados para a amostra de validacdo de 1994d@@ondizentes com aqueles do
modelo de regressdo.Nenhum dos coeficientes palenasvalor zero e, portanto,

O . . A s . .
oevli deve ser explicado, necessariamente, pelas tn@&veis consideradas. Os
coeficientes de regressdo estimados, seus desam®gs, e outras estatisticas do
modelo sdo mostrados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados dos modelos de regressaotia ges amostras de teste e de
validacao

Amostras de Amostras de validacéo
teste
Parametro 1992 1992 1992 1994
n 997 1000 1997 1000
MSE 0,000196 - - -
MSPR - 0,000183 0.000179 0,014631
R? 0,98392594 0,98433036 0,9844873( 0,82649329

Para validar o modelo de regresséao, foram seledo@naleatoriamente outros mil
pixels da imagem de 1992 e mil pixels da imagerh382l. A amostra de teste (1992, n
= 997) foi adicionada a amostra de validacdo dommeano. Os coeficientes de
regressao estimados, seus desvios padrbes, e algestatisticas do modelo de
regressao ajustado aos dados de validacdo tamb&rexg@dos na Tabela 01. Os
valores mostram a concordancia entre os coefiged#s amostras de validacdo de
1992, ao passo que os dados obtidos em 1994 n&réyam um modelo de regressao
com coeficientes similares aos do modelo formuladomesmo acontece com 0s
valores de R Por outro lado, os valores de MSPR sdo similace§ISE do modelo de
regressdo escolhido. Estes resultados de validagdtram que o modelo selecionado é
apropriado apenas para a estimativa do EVI na imagitida em 1992, ndo sendo
adequado para andlises multitemporais da cobevegatal. A Figura 2 apresenta a
dispersdo dos residuos da aplicacdo do modelo gitess&io estabelecido nos dados
obtidos a partir da imagem de 1994. O mesmo comjdatvalidacdo gerou uma nova
regressao. A configuracdo dos pontos aponta qdadiss de reflectancia da imagem de
1994 ndo se ajustam ao modelo estabelecido, daelcéqeerificado um padréo na
distribuicdo dos pontos.
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OResiduo do modelo 1

04

(OResiduo do modelo 2 |

-04
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Figura 2. Comparacao entre a relacdo EVI_1994 conesiduos do Modelo 1 (1992) e
do Modelo 2 (1994);

3.3 Aplicagcéo do modelo de regresséao sobre a imagem

A partir da validacado do modelo, partiu-se paraaplecacdo sobre o conjunto de 3
bandas TM (3, 4 e 5) de 1992, de forma a obter tadybo EVI estimado que pudesse
ser comparado com o indice de vegetacdo EVI t@uhti obtido pela transformacéao
proposta por Huete et al. (1994). As imagens rastds podem ser apreciadas e
comparadas na Figura 3. De maneira geral, as dffaseentre as duas imagens sao
pouco perceptiveis, exceto, talvez, pelo ligeiratste maior apresentado pelo EVI
tradicional, justificado pela maior variancia d@slds. A imagem diferenca entre o EVI
para a data de 1992 (EVI_1992) e o EVI estimadoa par mesmo periodo
(EVI_est_1992) destaca os residuos da analisegtessfio com o modelo completo
(Figura 4). Observa-se, de forma geral, um bomejpara os dados e uma tendéncia a
superestimacao nas areas onde ha presenca de rudenalgum resquicio de névoa.
Os locais onde o solo encontrava-se desprovidoegetacdo ou preparado para o
plantio, também tiveram valores de EVI ampliadosnmagem estimada pelo modelo de
regressao.

Valor

Valor
. Alto:0.754200 . Alto:2.1358

. Baix0:0.133400 -Baixo:-1 .03878

0510 20 30 40 50 @ 7™
R ———; KT

Figura 3. a) indice de Vegetacdo Melhorado para 219€EVI_1992);
b) Indice de Vegetacdo Melhorado Estimado para {892 Est 1992).

1108



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 1103-1110.

Imagem Residuo EVI:
diferenca entre
observado e estimado

Imagem: Landsat 5 Th
OrbitaPonto: 227459
Data da Passagem: 24.04 1992

"

Status

N Superestimacgao
Ajuste Satisfatorio

Subestimagao

0510 20 30 40 50 B0 70
Rk

Figura 4. Residuos da Analise de Regressédo: Imalijfemenca entre EVI_1992 e
EVI_Est_1992.

De maneira analoga, as regides que normalmentsespaen baixos valores de EVI,
como corpos de agua, areas de vegetacao pioneirdluigncia fluvial e hidro-seres
associadas, tiveram um relativo decréscimo em Belises. Porém, estes ambientes
ocorrem em propor¢cdes muito baixas na imagem, seagsociadas a cursos de agua.
O mapa de EVI estimado para a imagem adquirida @8% h partir do modelo de
regressao linear é exibido na Figura 5.

EVI - indice de Vegetagio
Melhorado Estimado

Imagerm: Landsat 5 TM
OrbitaPonto: 227/69
Data da Passagem: 20 12 1986

N

A

s

Valor

- Alto: 1.500910
-Baixo: -1,054405

0 510 200 30 40 50 60 7O
kT

Figura 5. EVI estimado para a imagem adquirida 8861

4. Conclusodes e consideragdes finais

Quando o EVI do ano de 1992 foi comparado com ocsetespondente estimado
para a mesma data, 0 ajuste observado foi bastaigfatorio, 0 que pode ser
comprovado na andlise dos residuos e da proprigeimaresiduo. Os locais de
subestimacdo e superestimacdo situaram-se nasesegidde o EVI comumente
apresenta valores altos, como nas areas de vegetdiirea densa e nuvens, enquanto
0s baixos, nas regides de solo exposto e agua. IGegivhado apenas potencializa os
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valores maximos e minimos do indice, praticameateaiterando significativamente no
contexto global, o que permite sua aplicacdo. Quanchodelo baseado nos dados de
1992 foi aplicado para validacdo sobre os dadok98d, pode-se perceber o efeito da
temporalidade (diferenca entre anos) sazonaliddifierénca entre estacées do ano), e
do uso das terras no ajuste do modelo. Este viégon@bservado quando um modelo
foi concebido a partir dos dados de 1994 e apleaaoa aquele ano.

O indice de vegetacdo melhorado (EVI) estimado patata de 1986 foi obtido de
forma bastante rapida, sem problemas de implem@mt&prém, o viés encontrado na
estimacdo dos dados de 1994 sugere cautela. Aagdiinde indices de vegetacdo a
partir de bandas multiespectrais s6 se justificandao da impossibilidade de obtencéo
dos conjuntos de dados orbitais originais e coroplet

Os resultados de validagdo mostram que o modeloegeessédo selecionado é
apropriado apenas para a estimativa do EVI na imagietida em 1992, ndo sendo
adequado para andlises multitemporais da coberuegetal, pelos fatores ja
mencionados. As estimativas de indices de vegetagaotir de bandas multiespectrais
s6 se justifica quando da impossibilidade de oldterdps conjuntos de dados orbitais
originais e completos, como no caso deste trab&lbssivelmente, a estimacéo do EVI
para o ano de 1986 seria bem melhor sucedida sajonto de dados preditores fosse
de um ano antes ou depois e no mesmo periodo d¢na@® ou estacdo), para que
mudancas de uso e cobertura do solo, calendariookgre influéncias sazonais néo
influenciem o modelo.
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