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RESUMO

Este trabalho apresenta os resultados de uma andlise comparativa
entre produtos de dois sensores de natureza distinta para discriminagio de alvos: imagens
SAR do satélite ERS-1 e imagens TM do satélite LANDSAT-5. O objetivo é testar a com-
plementaridade entre os dois produtos em um tipo de formato (componentes principais)
que realce esta combinacio. A 4rea teste é de 361km? e localiza-se na porgio noroeste do
municipio de Campinas, SP. Esta drea apresenta diferentes classes de uso da terra, com-
preendendo alvos urbanos, agricolas e florestais. Foi realizado o registro entre as diferentes
imagens e aplicada a transformagio por componentes principais. As componentes princi-
pais TM, SAR, SAR filtradas, TM registrada com SAR e TM registrada com SAR filtrada,
foram classificadas por Maxima Verossimilhanga. Também foram realizados testes para
verificagio do ajuste dos dados a uma série de distribuigbes, obtendo-se assim, além dos
resultados dos ajustes, algumas estatisticas descritivas das imagens. Os resultados, con-
firmados através de estatistica Kappa, apontam uma significativa melhora na classificagao
quando sio utilizadas componentes principais do registro das bandas TM e SAR filtradas,
para as classes de drea urbana, pastagem e reflorestamento. A complementaridade entre
os produtos foi assim observada, principalmente para os alvos urbanos, onde a resposta
do radar evidencia a presenca de reas construidas através do fenémeno conhecido como
reflexées de canto ou corner reflections. E ressaltada a importancia da filtragem dos dados
de radar para a redugdo do speckle e melhor aproveitamento de suas potencialidades em
classificagdo por Maxima Verossimilhanca.






OPTICAL (LANDSAT/TM) AND RADAR (ERS-1/SAR)
IMAGERY SINERGISM STUDIES APPLIED TO
LAND USE DISCRIMINATION

ABSTRACT

This work presents the results of a comparative analysis between
products of two kinds of sensors, used for target discrimination: SAR images of ERS-1
satellite and TM images of LANDSAT-5 satellite. The test area has 361km? and is located
in the northwest of Campinas city, Sio Paulo state, Brazil. This area has several classes of
land use, including urban, agricultural and forestal targets. The different images were re-
gistered, the SAR images were filtered with an average filter and the Principal Components
Transformation was applied. All the Principal Components (from SAR filtered, SAR, TM
and coregistered TM+SAR and TM+SAR filtered images) were classified by Maximum
Likelihood. Tests of goodness of fit were also made to assess the adequacy of Maximum
Likelihood technique and the statistical properties of the images. The results, confirmed by
Kappa statistics, shown a significative improvement of the classification when the Principal
Components of coregistered filtered SAR + TM images were used, for urban, pasture and
forest classes. The complementarity between SAR and TM images was observed, mainly
on the strong radar returns coming from urban areas and produced by corner reflections.
It is emphasized that, for this kind of analysis, is very important to filter SAR images in
order to reduce the speckle noise.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Os sensores éticos usualmente empregados na geragdo de ima-
gens da superficie terrestre, apesar de amplamente conhecidos e utilizados, estao
sujeitos as condigbes atmosféricas. A presenca de nuvens e chuva pode limitar suas
aplicacdes, principalmente quando se trata do monitoramento espacial e temporal
de algum recurso especifico. Desde os anos setenta, os sistemas ativos operando
em microondas (radares) tém sido usados como ferramentas importantes no mapea-
mento dos recursos naturais, principalmente em regides tropicais, sujeitas a grandes
variagoes atmosféricas diarias e sazonais. Ainda assim, o conhecimento e emprego
deste tipo de sensor foi relativamente limitado até os anos noventa, que marcam
a entrada definitiva dos radares como sistemas operacionais. Atualmente também
observa-se a intensificacio de publicagbes sobre as aplicagbes destes sensores na li-
teratura cientifica. Este avango se deve em grande parte ao langamento de radares
orbitais e aéreos, que operam com diferentes configuragbes, abrindo-se a possibili-
dade de uma melhor compreensao dos fatores que governam a resposta dos alvos em

relagdo ao radar.

O termo RADAR, que é um acronimo das palavras "Radio De-
tection and Ranging”, explica em parte os objetivos deste sensor: detectar objetos
e medir distancias, originalmente em aplicages militares. Este tipo de sensor é
chamado ativo por emitir e captar a radiacao eletromagnética refletida, sempre na
faixa de microondas (de 0.3 a 300 GHz). O fato de possuir sua prépria fonte de
iluminagdo (a antena), torna o radar independente da luz solar. Outra importante
caracteristica deste tipo de sistema é a penetragio das microondas, dependendo
do comprimento de onda utilizado, em nuvens e chuva. O sinal emitido pode, sob
certas condigGes, penetrar em dosséis vegetais e no solo, tornando este sensor uma

ferramenta auxiliar para estudos da superficie terrestre.



Os sensores 6ticos, como o TM (Thematic Mapper), a bordo do
satélite Landsat-5, captam a energia solar refletida ou a emitida pelos objetos na
superficie terrestre, e por nao possuirem uma fonte prépria para iluminar os alvos,
s&o chamados de sensores passivos. A série Landsat, iniciada em 1972 com o satélite
ERTS-1 (depois rebatizado Landsat-1) possui sensores sensiveis ao fluxo radiante

nas faixas do visivel e do infravermelho.

A complementaridade de sistemas passivos e ativos esta asso-
ciada & prépria natureza das interagdes entre energia e matéria. Ambos captam a
energia incidente no sensor, mas o nivel de intera¢do energética envolve processos
de carater macroscopico ou microscépico. As microondas sdo capazes de discri-
minar feigdes macroscépicas, como forma, estrutura, orientagao e as propriedades
dielétricas dos alvos, estando estas ltimas associadas ao conteido hidrico do objeto
sensoreado. A energia eletromagnética em comprimentos de onda menores, como
os da faixa do visivel, interage com a matéria em nivel microscépico, através de
processos atémicos e moleculares que resultam na absorgao, transmissao ou reflexao
desta energia radiante. Diferentes sensibilidades produzem resultados totalmente di-
versos, mas caracteristicos do comportamento dos objetos aquela faixa do espectro

eletromagnético, nas condiges e parametros impostos pelo sensor e pela atmosfera.

Desde julho de 1991, encontra-se em 6rbita o satélite ERS-1 (Eu-
ropean Remote Sensing Satellite), que possui a bordo um radar de abertura sintética
(SAR) configurado para a geragao de imagens na banda C (5.3 GHz). Conforme
ESA (1989), o SAR do satélite ERS-1 € um instrumento de variadas aplicagdes
podendo suas imagens ser empregadas para as areas de geologia, oceanografia, ge-
ografia, etc. Através de um acordo com a ESA (Agéncia Espacial Européia), o INPE
vem recebendo imagens SAR/ERS-1.

O objetivo principal desta dissertacdo é analisar a complemen-
taridade de imagens de radar (ERS-1/SAR) e imagens éticas (Landsat/TM) na
discriminagao de alvos na superficie terrestre. A abordagem utilizada ¢ a da deter-
minagdo do uso da terra na area teste, analisando-se a contribui¢ao da adigao da

imagem SAR na discriminagao realizada através das imagens do sensor TM.



A irea teste escolhida foi a regiao de Campinas, SP. Como van-
tagens para a escolha desta area pode-se colocar a presenca de uma grande variedade
de classes de uso da terra, assim como a facilidade de acesso a dados, como mapea-

mentos previamente realizados e de visitas ao campo.

No capitulo 2 serdo descritas algumas caracteristicas dos sis-
ternas de radar, definindo-se alguns parametros dos sistemas e dos alvos. No capitulo
seguinte, a orientagdo é semelhante, porém, a tematica é centrada nos sensores 6ticos
e seus produtos. No quarto Capitulo, apresenta-se uma revisao da literatura que
trata das aplicacdes dos produtos de radar e sensores éticos em estudos de uso da

terra.

A partir do Capitulo 5, a drea teste e os produtos utilizados para
sua analise sio apresentados. No Capitulo 6 descrevem-se os métodos empregados
para a analise da potencialidade dos dados ERS-1 na discriminagdo de classes de
uso da terra. Os resultados obtidos sio demonstrados no Capitulo 7, incluindo-se,
quando possivel, discussdes comparativas ¢ inferéncias sobre a natureza dos valores

encontrados.

Por fim, as conclusdes sao apresentadas, considerando-se a ade-
quabilidade das técnicas e, igualmente, as limitagbes observadas. Algumas sugestoes
sdo colocadas, na tentativa de facilitar a reprodugao ou o ajuste da metodologia aqui

proposta.






CAPITULO 2

ALGUNS ASPECTOS DE SENSORIAMENTO
REMOTO POR RADAR

2.1 Defini¢coes e parimetros dos sistemas

O radar é um sistema sensor ativo, ou seja, possui sua propria
fonte de iluminagio, emitindo e recebendo a radiagdo eletromagnética. A energia
desloca-se com a velocidade da luz, sendo possivel a transmissio de diversos pulsos
por segundo. Estes pulsos atingem um alvo na superficie terrestre e podem ser
absorvidos, transmitidos ou refletidos de volta ac sensor. Na antena receptora,
a intensidade do sinal e o lapso de tempo entre sua transmissdo e recepgao sao
registrados, possibilitando, entre outros, a determinagéo da distancia alvo-radar e a

geracao de imagens.

Os radares imageadores de interesse para o sensoriamento re-
moto diferenciam-se em funcio da antena utilizada e do hardware presente no sis-
tema. As dimensoes da antena determinam a largura do feixe transmitido e, con-
sequentemente, a resolugio espacial na diregio paralela & diregio de v6o (resolugio

azimutal). Os radares imageadores podem ser de dois tipos: SLAR e SAR.

2.1.1 SLAR (Side Looking Airborne Radar)

Sao radares que trabalham com as dimensoes efetivas da antena,
emitindo energia na diregdo lateral a linha de v6o da plataforma que o suporta.
Existe uma limitagio na resolu¢io em azimute, devido as dimensdes da antena, que
nio permite a emissio de grandes feixes de microondas. Este tipo de radar é sempre

aerotransportado.

A resolucao espacial de um sistema pode ser definida como a

distancia minima entre dois pontos para que estes sejam registrados separadamente.



A resolugao espacial e o tamanho do pixel para o SLAR séao
definidos baseados na largura do feixe transmitido. A Figura 2.1 mostra a geometria
de aquisi¢ao de um radar do tipo SLAR. A largura horizontal do feixe (8,) é dada
por: Br=MA/{, onde X é o comprimento de onda e £ o comprimento horizontal da

antena {Ulaby et al, 1981).

Os objetos serao separaveis entre si se a distancia entre eles for
igual ou ligeiramente superior a largura do feixe. A resolugio em azimute (ou along

track), ao longo da linha de visada, r,, é definida por:

Teg = ﬂhR: (2'1)

onde R é a distdncia na linha de visada,

Como R é aproximadamente igual a 2/ cos 8, onde A é a altura

do sensor e # é o angulo de incidéncia, a equacio 2.1 pode ser reescrita como:

AR
~ fcosb

Te

(2.2)

R ¢é variavel nas diferentes partes da imagem, portanto r, tam-

bém varia.

A resolugao transversal (cross-track), ou r; , determina o tama-

nho do pixel a partir de:
cr

*= 9gend’

onde 7 é a duragdo do pulso e ¢, a velocidade da luz. r; é a projecio no solo da

resolucio na linha de visada (cr/2)(Ulaby et al., 1981).

r

(2.3)

Uma menor durag¢io de pulso determinara uma melhor resolugio
transversal, fator muitas vezes limitado pela grande poténcia exigida. A resolugio
transversal independe da distincia entre o alvo e o sensor, para um dado angulo de

incidéncia, mas mudara ao longo da fatia imageada em fungio deste angulo (FAO,
1991).



Fig. 2.1 - Geometria de aquisi¢do de um SLAR.
FONTE: Ulaby et al. (1981), p. 46.

2.1.2 SAR (Synthetic Aperture Radar)

Para obtengao de uma melhor resolug¢do azimutal em relagao a
obtida com o SLAR, seria necessario aumentar o comprimento da antena ou diminuir
a altura de véo, de acordo com a equagao 2.3. Para um SLAR orbital, supondo-se a
utilizagio de um comprimento de onda de 3 cm, uma altura de 800 km, uma antena
de 10 metros e um angulo de incidéncia de 20°, =, seria de 2,5 km, o que torna este

tipo de radar invidvel para certos tipos de aplicagdes (Elachi, 1988).

No SAR, o movimento da aeronave ou plataforma orbital ¢ usa-
do para simular uma antena muito maior que seu tamanho real (antena sintética).
Os dados s3o adquiridos ao longo da linha de véo com redundéncia de informagoes
sobre um ponto. Isto permite que apds o processamento, que consiste basicamente na
compressio de pulsos, obtenha-se uma resolugio azimutal semelhante a conseguida

com uma antena de longo tamanho fisico. Uma diferenga basica entre um SLAR e



um SAR, segundo FAO (1991), é que no primeiro um alvo é iluminado apenas uma
vez, ou seja, um pulso é emitido, refletido e recebido. No caso de um SAR, o alvo
é iluminado por uma série de pulsos, gerando numerosos ecos. A Figura 2.2 ilustra
o efeito da abertura sintética na obtencio de uma melhor resolug¢io em comparagao

ao SLAR.

Comprimenio de umo
aberturo sintética

zma(ﬂ

Ilﬁ% \OOKM
Comprimento de umag Resolugao de uma
oberturo reai Am obertura sintética

,— 2Km

Resolugdo de uma
obertura reol

Fig. 2.2 - Efeito da abertura sintética na aquisi¢ao de dados SAR.
FONTE: Adaptada de Ulaby et al. (1981), p. 48.

Elachi (1988) define a resolugdo azimutal no SAR baseado na
teoria da antena sintética, que sera mostrada a seguir. Qutra maneira de definir
esta resolugio (também utilizada por este autor), baseia-se nas diferentes frequéncias
Doppler provenientes de um alvo iluminado a partir de diferentes pontos da trajetdria

do radar.

O comprimento no solo do feixe emitido pela antena (L), na.

diregao paralela a linha de voo € definido por:

2\h

L=, (2.4)

onde £ € 0 comprimento da antena.



Gragas ao deslocamento do sensor, numerosos ecos sao registra-
dos. Um oscilador & bordo é usado como referéncia e, desta forma, os dados sao
registrados coerentemente, ou seja, suas amplitudes e fases sdo gravadas em fungao
do tempo. Estes ecos sdo entfo combinados num processador, sintetizando um ar-
ranjo linear. O comprimento méximo do arranjo € igual a L e a largura horizontal

do feixe emitido () sera:

A f
=—=— 2.
b=1=5, (2.5)
A resolugao azimutal sera dada por:
he ¢
= =— =, 2.6

Esta é a melhor resolugio possivel com uma antena sintética, e
sendo independente da distincia entre sensor e alvo, é tanto melhor quanto menor
for a antena. Apesar disto, considera-se um tamanho minimo de antena, imposto
pela frequiéncia de repetigdo de pulsos necessaria para evitar ambiguidades no recebi-
mento do sinal e para que se obtenha uma boa amostragem das frequéncias Doppler
provenientes da superficie terrestre. A altura do sensor também é restrita, devido

as limitagdes existentes na poténcia exigida para a transmissao do eco detectavel.

Depois do Seasat, o primeiro radar SAR orbital (1978), a bordo
dos énibus espaciais Columbia (1981) e Challenger (1984) foram testados radares
SAR nas missdes SIR-A e SIR-B, respectivamente. Atualmente encontram-se em
orbita os satélites ERS-1 e J-ERS-1 (Japanese Earth Resources Satellite), ambos
transportando radares de abertura sintética. A Tabela 2.1 lista os radares SAR
orbitais passados, atuais e previstos, onde LAN. representa o ano de langamento,
DUR. a duragdo da missido, ALT., a altitude, POL., a polarizacdo, § o angulo de
incidéncia e RESOL. a resolugdo. As faixas de comprimentos de onda e freqliéncias,

assim como as diferentes polarizagoes, serdo vistas mais tarde neste capitulo.

Para a resolugdo transversal (r:), a equagdo 2.4 aplica-se, sendo

escrita como:
c

= ——— 2.7
T 2 Bsenf’ (2.7)
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onde B é a largura da banda utilizada no pulso de freqiiéncia modulada (FM).

O pulso de freqiiéncia modulada (chirped pulse) permite a ob-
tencao de um B suficientemente grande sem ter a necessidade de uma alta poténcia

de pico para a transmissao.

TABELA 2.1 - CARACTERISTICAS DOS SAR ORBITAIS

MISSAO LAN. | DUR. ALT. POL. g RESOL. | BANDA
SEASAT-A 78 | 3 meses | 794 km HH 23° 25 m L
SiR-A Bl 5 dias | 2562 km HH 40° 40 m L
SIR-B 84 | 8dias | 250 km HH 20°-50° | 20-50 m L
ERS-1 91 3 anos | 785 km A'A" 23° 25 m C
J-ERS-1 92 3 anos | 570 km HEH 33° 25 m L

SIR-C 94 11 dias | 225 km | HH,VV.HV,VH | 17°-63° 30 m L,C

\'AY X
RADARSAT 95 — 792 km HH 20-50° — C

2.1.3 Comprimento de onda e frequéncia

O espectro eletromagnético situa a radiagdo eletromagnética de
acordo com seu comprimento de onda () e sua freqiiéncia (f), desde os raios césmicos
até as ondas de radio. As microondas situam-se entre o infravermelho e as ondas de
radio, na regiao das freqiiéncias de 0.3 a 300 GHz e dos comprimentos de onda de
1 mal mm. O comprimento de onda ou a freqiéncia utilizada definem as bandas
do sensor. A Tabela 2.2 mostra as regides de bandas mais utilizadas para sistemas

de radar.

Como o radar depende de sua propria fonte de energia, a escolha
da banda a ser utilizada estd em estreita relagdo com a poténcia disponivel no
sistema. As altas freqiéncias exigem grande poténcia para transmissao, o que pode

limitar, por exemplo, o emprego da banda X para radares orbitais.

O espalhamento pelos alvos terrestres é fortemente dependente

da banda empregada. A Figura 2.3 ilustra a interagdo de trés bandas com alvos
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distintos.

TABELA 2.2 - BANDAS MAIS UTILIZADAS EM RADARES

BANDA f (GHz) A (cm)
L 0.39 — 1.55 76.90 — 19.40
S 1.55 — 3.90 19.40 — 7.69
C 3.90 — 5.75 769 — 521
X 5.75 - 10.90 5.21 — 2.75

Ku 10.90 — 18.00 2,75 — 1.67
K 18.00 — 26.50 1.67 — 1.13
Ka 26.50 — 36.60 1.13 — 0.83

FONTE: Adaptada de Trevett (1986), p. 17.

A L

AR \:\\\\

- AR AR AN
Vegetagao »

AR AL ALY

» W - AL

Solo seco

TR N

R

BANDA L BANDA C BANDA X
23 em 6cm Jem

Fig. 2.3 - Retroespalhamento nas bandas X, C e L.
FONTE: Adaptada de FAO (1991), p. 7.
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2.1.4 Polarizagao

A teoria eletromagnética considera as microondas como ondas
transversais, onde a diregao de vibragao dos vetores campo elétrico e magnético
sao perpendiculares entre si e com a diregao de propagacdo. As vibragdes do vetor
campo elétrico (E) sdo paralelas entre si em todos os pontos ao longo da onda,

caracterizando as microondas como plano-polarizadas.

O plano de incidéncia é o plano que contém o vetor normal &
superficie e o vetor de propagagao da onda plana. Quando o vetor E é perpendicular
ao plano de incidéncia, a onda é dita horizontalmente polarizada. No caso do vetor E
incidente ser paralelo ao plano de incidéncia, a onda é dita verticalmente polarizada

Ulaby et al., 1981). A Figura 2.4 representa estes dois tipos de polarizagao.
g P p

Os alvos terrestres podem ter a capacidade de despolarizar a
onda incidente, transformando uma onda verticalmente polarizada em uma onda
horizontalmente polarizada, por exemplo. Varios mecanismos estdo envolvidos na
despolarizagio, sendo um deles o espalhamento mualtiplo devido & rugosidade da
superficie. Também pode ocorrer o recebimento de sinais de retorno na mesma
polarizagao do transmitido: neste caso, a reflexdo quase especular e os espalhamentos

superficial e volumétrico sao os principais processos fisicos envolvidos (Fung e Ulaby,
1983).

Os radares sdo construidos de forma a transmitirem e receberem
ondas em polarizagOes especificas. Desta forma, um sensor com polarizagao VV é
aquele que transmite e recebe ondas verticalmente polarizadas e HH, horizontal-
mente polarizadas. Existem também sistemas com polariza¢des cruzadas do tipo

VH ou HV, quando a onda transmitida é captada em polarizagao distinta.

Os alvos possuem diferentes respostas as polarizagoes utilizadas.
Os sinais de retorno sao geralmente mais fortes em polarizagao HH ou VV, enquanto

que, em polarizagio cruzada (HV, VH), os ecos sdo geralmente mais fracos (NASA,

s.d.).
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PLANO DE INCIDENCIA RADAR RADAR

\ .

% )

POLARIZACAO HORIZONTAL POLARIZAGAO VERTICAL

Fig. 2.4 - Representacio das diferentes polarizagdes junto ao plano de in-
cidéncia.

FONTE: FAO (1991), p. 8.
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2.1.5 Angulo de incidéncia

O angulo de incidéncia () é aquele compreendido entre o vetor
normal & superficie e o vetor de propagacao da radiagio incidente no alvo (Figu-

ra 2.5).

Fig. 2.5 - Angulo de incidéncia.

A resposta ao radar dos diferentes alvos esta diretamente rela-
cionada com o angulo de incidéncia. Segundo Simonett e Davis (1983), geralmente
ocorre um aumento no retroespalhamento com o decréscimo deste angulo, mas,
quando a superficie é muito rugosa, o retroespalhamento torna-se independente
deste. Este pardmetro também pode ser usado para o realce da rugosidade de

determinadas feigoes.

2.1.6 O satélite ERS-1

O satélite ERS-1 foi concebido principalmente para aplicagoes
oceanicas e meteorologicas. Este satélite tem uma dorbita quase polar e heliossin-
crona, numa altitude média de 795 km. A Figura 2.6 apresenta a configuracao do
satélite. O ERS-1 ¢ alimentado por energia solar e baterias a bordo e é composto

por quatro tipos de sensores:

1) Radar altimetro: Operante na banda Ku (13.8 GHz), este instrumento tem
uma resolugao vertical de 10 cm e é capaz de fornecer dados da elevagao da

superficie do mar, altura de ondas, velocidade dos ventos superficiais no mar



15

e, para as calotas polares, o tipo de gelo presente, a topografia superficial e

os limites entre mar e gelo.

2) Radidémetro de Varredura e Sonda de Microondas (ATSR): O radidmetro
opera no infravermelho, em bandas a 1.6, 3.7, 11 e 12 um e a sonda atua em
canais a 23.8 e 36.5 GHz. A temperatura superficial do mar ¢ das nuvens
do topo da atmosfera sao as informagdes derivadas dos dados captados pelo
radiémetro, enquanto que a sonda traz medidas do conteiddo hidrico da

atmosfera.

3) Sistemas para determinagao da drbita e calibragio dos dados do altimetro

(PRARE e Retrorefletor Laser)

4) Instrumentos ativos de microondas (AMI): Estes instrumentos compdem-se
de um SAR, operante nos modos “imagem” e “onda” e um difusémetro,
atuante no chamado modo “vento”. Estes sensores operam na banda C
(5.3 GHz). O difusdmetro possui trés antenas, separadas por 45° a partir
do nadir e fornecem dados de retroespalhamento em células de 25 km no
terreno. (Os dados deste instrumento permitem o calculo da velocidade e
direcéo dos ventos superficiais ocednicos. O SAR no modo “onda” fornece
imagens de 5 x 5 km, em intervalos de 200km, possibilitando a obtenc¢ao
do espectro e diregao das ondas. O SAR no modo “imagem” utiliza-se de
uma antena de 10 metros para a obtengao de imagens de 100km na diregao
azimutal. O 4ngulo de incidéncia é de 23°, mas existe a possibilidade de
operagao no modo roll tilt, com dngulo de 35°. A alta poténcia consumida
no imageamento e a grande quantidade de dados gerados nado permitem o
armazenamento destes dados a bordo, restringindo a operagdo neste modo

a um maximo de 10 minutos por orbita.

O ciclo normal de cobertura do satélite ERS-1 permite o ima-
geamento de toda a superficie terrestre em 35 dias. Na fase inicial de operagao, foi
utilizado um ciclo de 3 dias para a calibragao de alguns instrumentos e na fase final
é prevista uma cobertura a cada 176 dias. Este ultimo ciclo favorece as medidas

superficiais no mar e permite alta cobertura pelo altimetro.
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Fig. 2.6 - Satélite ERS-1.
FONTE: ESA (1989), p. 12.
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2.2 Parametros dos alvos

Serao agora considerados os parametros do alvo que influenciam
diretamente nas caracteristicas do sinal de retorno, determinando o quanto de ener-
gia sera espalhada na diregao do sensor. Embora exista uma dependéncia destes
parametros com aqueles ja descritos para o sistema de radar, principalmente com a

geometria de aquisigao, cada alvo apresenta uma série de caracteristicas inerentes,

2.2.1 Secao transversal do radar e coeficiente de retroespalhamento

Um objeto exposto a uma onda eletromagnética dispersa a e-
nergia incidente em todas as diregoes. Fsta dispersio espacial da energia é chamada
espalhamento, e a parte da energia espalhada na direciao da fonte da onda denomina-
se retroespalhamento. Fsta energia retroespalhada é chamada de eco e sua inten-
sidade estd relacionada ao parametro conhecido como segao transversal do radar

(radar cross SBCt?:Oﬂ.) .

A secgao transversal do radar representa a razao entre a poténcia
espalhada e a poténcia incidente numa dada regido. Em imagens de radar, esta regiao
é chamada de célula de resolugio ou pixel (picture element), e representa, através
de um nimero digital (ou nivel de cinza), a intensidade da poténcia de retorno.
Este parametro é denotado por ¢ e equivale & area interceptada por um radiador
isotrépico que produziria um eco idéntico ao pixel em questio. A densidade de
poténcia espalhada a partir desta célula (PD,) pode ser representada por:

_ PD;O’

PD, =T

(2.8)

onde PD; é a densidade de poténcia incidente e 47 R? é a area de uma esfera cujo

raio é a distancia alvo-sensor.

Quando a energia incide num alvo homogéneo (em termos de
propriedades elétricas), o espalhamento di-se somente na camada superficial. Este
padrdo de espalhamento, chamado superficial, é composto de uma componente es-

pecular, para superficies lisas em relagio ao comprimento de onda. A amplitude da
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reflexdo especular decresce & medida que a superficie torna-se rugosa, ocorrendo o
acréscimo de componentes difusas (e retroespathadas). Se o alvo é composto de ma-
teriais com diferentes propriedades dielétricas (meio nao homogéneo), uma porgio
da energia incidente pode ser transmitida para as camadas inferiores e novamente
espalhada. Neste caso, o espalhamento é dito volumétrico, por ocorrer no volume
do material em questio. Este tipo de espalhamento provoca a ocorréncia de perdas
na poténcia incidente, causadas pela redistribuicio da energia em varias diregdes.
No geral, estas perdas sao referidas como “extingiio”, que é a soma da energia per-
dida por espalhamento e por condugéo no meio receptor (Ulaby et al., 1982a). A

Figura 2.7 ilustra padroes de espalhamentos superficiais ¢ volumétrico.

Onda incidente Padrio Qe espalhamento
a)
Lisa
b) c)

Moderadamente rugosa Rugosa

Feixe de iluminagdo incidente

d)

Fig. 2.7 - Padroes de espalhamento superficial (a, b e c) e volumétrico (d).
FONTE: Adaptada de Ulaby et al. (1982a), p. 819.

A sec¢do transversal do radar é, da maneira como € definida, o
parametro determinante do comportamento dos alvos em relacao ao radar, sendo

intrinseca as caracteristicas elétricas e morfologicas dos alvos.
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Para alvos extensos, ou maiores que o feixe incidente, é necessa-
rio saber sobre o comportamento do eco em fun¢do de uma unidade de area (1 m? ),
definindo um coeficiente de reflexdo. Usa-se entao ¢°, que é a segdo transversal radar
sobre a area iluminada (0/A;). Para unidade de area projetada, trabalha-se com
7, que representa o/ cos #, onde 8 é o angulo de incidéncia. Na equagdo do radar,
que relaciona as caracteristicas do sistema radar e do alvo imageado, e expressa a
poténcia recebida pela antena transmissora, a segao transversal aparece em fungao

da 4rea iluminada, sendo expressa através do coeficiente o°.

O coeficiente de retroespalhamento, quando observado sob a 6-
tica de um usuério de imagens de radar, é expresso através dos niveis de cinza
(NC) destas imagens. Apds a quantizagdo, sdo atribuidos nimeros discretos ao
sinal recebido. Quando a imagem é quantizada em 8 bits, sdo atribuidos 256 niveis
de cinza. A informagio contida nestas imagens associa-se is variagles tonais e as
descontinuidades espaciais dentro de uma mesma classe ou entre classes de alvos

distintos. Isto define a textura da imagem (Ulaby et al., 1986).

2.2.2 Rugosidade da superficie

A rugosidade da superficie é um dos fatores dominantes na de-
terminagao da intensidade do sinal de retorno e, portanto, da tonalidade da imagem.

A rugosidade € fungao da freqiiéncia e do angulo de incidéncia.

Uma superficie é considerada rugosa quando suas variagdes em
altura sao maiores que o comprimento de onda incidente, gerando uma reflexao
difusa. Este tipo de superficie apresentar-se-4 mais clara nas imagens de radar.
Quando a superficie iluminada possui variagbes em altura menores que o compri-
mento de onda incidente, ela é considerada lisa e, possuindo reflexdo quase especular,
sera pouca a quantidade de eco que retornari ao sensor. Nas imagens, este tipo de
superficie sera caracterizado por tonalidades escuras. A excegiao para este caso sao
superficie especulares voltadas diretamente para o sensor, onde, dependendo do ma-

terial, o eco resultante sera muito forte.
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Sabins (1978) cita o Critério de Rayleigh, expresso na equagao
2.9, para descrever a relagio entre a rugosidade da superficie com o angulo € o

comprimento de onda. Uma superficie é considerada lisa se:

A

)
< 8siny

(2.9)

onde % é a altura das irregularidades da superficie, A é o comprimento de onda e «

o angulo entre o terreno ¢ a onda incidente (grazing angle).

Um caso particular de forte sinal de retorno ocorre quando duas
superficies lisas sao adjacentes, causando uma dupla reflexdo. Este fenémeno é
conhecido como reflexdo de canto ou corner reflection, podendo ocorrer até entre trés

superficies (trikedral corner reflection). A Figura 2.8 ilustra estes casos (Lillesand e

Kiefer, 1979).
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Fig. 2.8 - Espalhamento a partir de diferentes superficies.
FONTE: Lillesand e Kiefer (1979), p. 505.
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2.2.3 Permitividade

As caracteristicas elétricas dos alvos também atuam fortemente

na determinac@o da intensidade do eco.

A permitividade complexa, também conhecida como constante
dielétrica complexa, relaciona-se com a capacidade de um alvo de formar dipolos na

presenga de um campo elétrico externo e armazenar energia.

Um dielétrico ideal seria um corpo isolante, mas na natureza isto
praticamente ndo ocorre. Define-se entdo a permitividade (¢*) como uma varidvel
complexa, composta de uma componente real, ¢/, e um componente imaginario, €”,

relacionados da seguinte forma:

! "
=€ —¢

onde ¢ € a constante dielétrica ou a energia armazenada sob a forma de campo
elétrico, e ¢ é o fator de perda ou a quantidade de energia que o corpo armazenou

sob a forma de calor.

Este parimetro é um indicador da refletividade e condutividade
de varios materiais. A presenga de 4gua em uma determinada superficie ou sob esta
superficie, tem influéncia direta na constante dielétrica, aumentando fortemente o
sinal de retorno. A maioria dos materiais secos possui constantes dielétricas relativas
entre 3 e 8, enquanto que a agua tem em torno de 80. A penetracio da onda no

meio é inversamente proporcional ao contetido de agua (Lillesand e Kiefer, 1979).
2.3 Caracteristicas das imagens de radar

A geometria da aquisi¢do de dados no radar difere muito daquela
dos sistemas éticos, porque baseia-se na medida de distancias, ao invés de angulos.
Existem varios fatores que influenciam a qualidade e consequentemente, a inter-

pretacdo da imagens radar, a maioria deles relacionados com a geometria de aqui-
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sigio. Lillesand e Kiefer (1979) citam o layover, foreshortening (encurtamento) e

sombreamento, ilustrados na Figura 2.9.

Angulo de Depressde
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Fig. 2.9 - Efeitos do relevo do terreno nas imagens de radar.
FONTE: Lillesand e Kiefer (1979), p. 505.

2.3.1 Layover

O layover acontece quando o topo de um alvo é imageado antes
da base, causando uma inversio, com o objeto voltado para o nadir. Este efeito
é sempre mais severo para distancias pequenas e grandes angulos de depressao e

ocorre quando a inclinagdo do terreno é mais ingreme que a linha perpendicular a

diregio do pulso radar (Figura 2.9 (a) e (b)).
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2.3.2 Foreshortening(Encurtamento)

Quando a drea imageada possui relevo pronunciado, as vertentes
voltadas para o radar podem apresentar-se mais curtas. Isto é devido as encostas
serem menos ingremes que a linha perpendicular a diregdo de depresséo. Este efeito é
mais critico quando a inclinagio da encosta aproxima-se da perpendicular da diregdo
de depressao, podendo até causar o néo registro desta, como pode ser observado na

Figura 2.9 (c), onde a encosta é ortogonal & direcao do feixe.

2.3.3 Sombreamento

Ocorre quando a inclinacio das encostas voltadas na diregao
contraria ao sensor € tal que o feixe radar ndo as atinge, causando zonas escuras na
imagem, sem nenhum tipo de informacgao. O sombreamento ocorre mais para longas
distancias com pequenos angulos de depressdo. A Figura 2.9 demonstra alguns casos

de sombreamento.

2.3.4 Speckle

Outra caracteristica das imagens de radar, agora nao mais rela-
cionada com a geometria de aquisigio, é a presenca do speckle, ou o ruido inerente

de dados adquiridos através da transmissido e recepcio de ondas coerentes.

Cada pulso de radar ilumina uma determinada area, composta
de uma série de difusores (scattering points). O eco proveniente de cada um destes
difusores pode ser representado por um vetor. A soma coerente de todos estes
vetores elementares resultara num dnico vetor, representando a amplitude (A) e a
fase (¢) do eco total do terreno. A fase de cada vetor elementar estd relacionada
com a distancia entre o difusor e o sensor. Como o sensor se move, a fase e a
amplitude mudarao a cada instante de tempo. Estas variagdes nos valores de A
sdo chamadas fading e, na imagem, traduzem-se por mudangas nos niveis de cinza,
gerando a aparéncia granular ou speckle (Elachi, 1988). Este mecanismo do fading

s ocorre para sistemas sensores que, como o radar, operam com ondas coerentes, ou
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seja, ondas cujas amplitudes estao relacionadas de maneira regular ou sisternatica.

Um pixel de 10mx 10m pode conter numerosos difusores, meno-
res ou maiores que o comprimento de onda da radiacio incidente. O eco resultante
deste pixel, dependendo da estrutura dos difusores e da localizagdo da antena, é
modificado em fungao da interferéncia entre os ecos elementares. Se a interferéncia
é construtiva, o sinal resultante é forte; se a interferéncia é destrutiva, o eco final
é quase nulo (Leberl, 1990). Esta caracteristica dos dados de radar é de natureza
estatistica e pode ser atribuida as variagbes aleatérias no eco proveniente de um
pixel (Ulaby et al., 1982a). Este padrio aleatério de espalhamento dos difusores
contidos em um elemento de resolugio leva a modelagem da distribuigdo do sinal

radar.

O sinal de retorno, para cada célula de resolugio, pode ser re-
presentado por um ndimero complexo r + i3. r e s sio as projegbes do vetor, com
amplitude A e fase ¢, em dois eixos perpendiculares, como mostra a Figura 2.10,

onde r = Acos ¢ e s = Aseng.

- = = — e ——

Fig. 2.10 - Projegbes de um vetor sobre eixos coordenados.

Para caracterizar as flutuagdes estatisticas associadas com um
terreno de propriedades eletromagnéticas uniformes, parte-se das suposigdes que a
superficie é composta de numerosos difusores e que as amplitudes e fases de cada
vetor sio independentes entre si. Ainda considera-se que as fases sdo uniformemente
distribuidas e que o sinal de retorno final nao é dominado pela resposta de nenhum
difusor, ou seja, eles tem capacidade de espalhamento semelhantes (Ulaby e Dobson,

1989). Pode-se, a partir dai, afirmar que as partes reais e imaginarias do speckle
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complexo sdo independentes e normalmente distribuidas, com média zero e mesma

variancia. A amplitude (A) e a intensidade (I) do speckle, definidas por:

A = Vrt4s?
I = rP44?

possuem distribuicoes Rayleigh e Exponencial, respectivamente. Estas distribuigoes

sdo dadas pelas seguintes densidades:

24 A?
= 22 2 >
f(A) 7 exp( 0), A>0
1 I
= = it > 0.
g(I) oexp( 9), I1>0

Observa-se que, tanto na amplitude quanto na intensidade, a

informagao de fase é perdida.

Alguns modelos tem sido propostos para a modelagem dos da-
dos de radar, sendo que o mais comum é o modelo multiplicativo, isto €, o sinal
de retorno é visto como o produto da segao transversal do radar pelo speckle. As
propriedades estatisticas dos dados de radar dependem das propriedades distribu-
cionais da segdo transversal. Para regides homogéneas extensas, isto é, regides onde
a média da segao transversal do radar é constante para todo pixel, os dados possuirao
as mesmas propriedades distribucionais do speckle: a amplitude e a intensidade terao

distribui¢des Rayleigh e Exponencial, respectivamente.

A redugao do speckle em uma imagem pode ser efetuada através
do processamento multi-look, o qual consiste no processamento que equivale a
redugdo do tamanho da abertura sintética por um fator que seria o numero de
visadas (ou looks) do mesmo pixel, sacrificando-se a resolugio espacial. No caso
de dados multi-look de regides homogéneas extensas, a intensidade tera uma dis-
tribuigdo Gamma. Qutra técnica utilizada para a redugdo do speckle em imagens

consiste na aplicagdo de filtros digitais (Sant’Anna, 1994).
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2.4 Comportamento de alvos em relagao ao radar

Existe um consideravel numero de aplicagbes dos dados de radar
(orbitais ou aerotransportados) que tentam descrever o comportamento do coefi-
ciente de retroespalhamento proveniente da superficie terrestre. Os alvos aqui a-
presentados sao aqueles mais comumente encontrados em estudos de uso da terra
préximos a centros urbanos. Procurou-se salientar a influéncia dos parametros do

sensor nos valores de 0'0.

2.4.1 Solos

O sensoriamento remoto do solo por microondas demonstra a
estreita relagido existente entre o conteddo hidrico, a rugosidade e o coeficiente de
retroespalhamento. A presenca de agua no solo aumenta sua constante dielétrica
e, consequentemente, sua refletividade. A rugosidade em relagao ao comprimento
de onda também provoca acréscimos nos valores de o° em relagio ao mesmo solo
com a superficie lisa. A influéncia do dngulo de incidéncia utilizado manifesta-se

geralmente através de maiores valores de o° para angulos préximos da normal.

Ulaby et al. (1974) conduziram um experimento onde um di-
fusémetro de 3 bandas foi utilizado para medir o ¢° de solos nus. Os autores demons-
traram que, com o aumento da umidade, os valores de ¢° crescem, exceto quando a
chuva torna a superficie do solo lisa para a freqiiéncia utilizada. Verificou-se também
a dependéncia de o° em relagio & rugosidade de solo, j4 que o solo liso espalha a
maior parte da poténcia incidente com um padrao especular, sendo pouca a quanti-
dade de energia que atinge o sensor. As diferentes polarizac¢bes utilizadas provocam
respostas similares, com excegdo para altos teores de umidade, onde os valores de
o, 830 menores. Com a utilizagdo de maiores freqiiéncias (menores )), os autores
constataram comportamentos semelhantes, porém com um pequeno acréscimo nos

valores de ¢° para freqiiéncias mais elevadas (5.9 e 7.1 GHz).

O conteddo hidrico determina a profundidade de penetragio

das microondas no solo. Para o solo mais imido, a penetracao é restrita a poucos
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centimetros, enquanto que, em solo seco, as microondas podem atingir até 10 cm de

profundidade.

Em solos, a capacidade de despolarizagdo, ou a de enviar sinais
de retorno em polarizagio distinta da transmitida, é maior para angulos de incidéncia
mais elevados. Com altas freqiiéncias e superficies rugosas, esta dependéncia angular
torna-se fraca. O contetido hidrico afeta pouco a capacidade de despolarizagao, sendo
ligeiramente maior para solos secos até § = 15, quando entao solos imidos fornecem

maiores valores de despolarizagdo (Ulaby et al., 1986).

Para determinacio da umidade de solos a partir de dados de
radar, é imprescindivel contar com medidas da rugosidade obtidas em campo.
Muitas vezes a resposta de um solo rugoso pode mascarar os efeitos da umidade
nos valores de 6% (Ulaby et al. 1974 e 1986, Chang et al. 1980). Alguns métodos
sao propostos quando nao é possivel realizar medidas de rugosidade em campo.
Estes autores recomendam uma abordagem multitemporal (aquisi¢io de imagens
da mesma 3irea em diferentes datas e posterior registro), a utilizagdo de mais de
uma freqiiéncia ou o emprego de parametros tais que tornem o° independente da

rugosidade da superficie.

2.4.2 Vegetagao

A equagio apresentada a seguir é aplicada para explicar os com-
ponentes de o proveniente de dosséis agricolas, e é uma simplificagio de um modelo
de transferéncia radiativa. Ela expressa o coeficiente de retroespalhamento de um

dossel agricola (03) da seguinte forma:

o) =00+ T2+ 02, (2.10)

onde o0 é o espalhamento difuso proveniente do volume de vegetagio, o5 é a con-
tribuigio direta do solo, com T? representando um fator de perda ou a atenuagio

do sinal pelo dossel e 0%, como representante das interagdes solo-vegetagio (Ulaby
et al., 1986).
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O coeficiente de atenuagdo de um dossel é governado basica-
mente pelo seu contetido hidrico. A Figura 2.11 ilustra os componentes desta ex-
pressao, devendo-se levar em conta as diferengas geométricas inerentes a dosséis

florestais.

Fig. 2.11 - Componentes do o° proveniente de dossel vegetal sobre a superficie
do solo: (1) ¢° direto das plantas (¢?), (2) ¢° direto do solo (a?)
incluindo atenuagio pelo dossel, (3) espalhamento miiltiplo planta-
solo (a9,).

FONTE: Ulaby et al. (1986), p. 1856.

O termo ¢ domina para angulos de incidéncia préximos do

nadir, enquanto que para 8 mais elevados, ¢? é o maior contribuinte.

A polarizagao determinard a participacao dos termos da ex-
pressao 2.10. Quando a poténcia incidente é horizontalmente polarizada, a interagao
com caules verticais, como para o caso de uma planta¢io de milho, serd fraca, de-
terminando assim uma grande contribuicdo de ¢°. A profundidade de penetragao
serd menor para polarizagao vertical, em fungao da maior afinidade com os caules

vegetais.

Os valores de a3, e o2, sio gerados a partir de espalhamentos

multiplos e estdo associados as variagbes na constante dielétrica da superficie es-
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palhadora e as descontinuidades espaciais no volume de vegetagio. A capacidade
de despolarizagao de um meio aumenta com o aumento da freqiiéncia, indicando a
estreita relagdao entre A , a profundidade de penetragio e a participagio do volume
efou da camada superficial da vegetagio. A dependéncia angular de o}, e o2, é
menor em relagdo a polarizagbes paralelas, principalmente para # préximos da nor-
mal. Os dosséis vegetais possuem maior capacidade de despolarizagao que o solo nu,
sendo interessante contar com imagens em polarizagbes distintas para auxiliar na
diferenciacao destes dois tipos de alvos. A freqiiéncia correspondente & banda L tra-
ré informagdes sobre o volume da vegetagao, ao passo que, em freqiiéncias menores

(banda X), as interagoes serdo a nivel superficial (topo do dossel).

A Figura 2.12 demonstra o poder de penetragao em fungao de
6, da polarizagao e da freqiéncia, para um dossel de milho (NASA, s.d.). Apesar da
expressao 2.10 ser valida igualmente para formagdes vegetais naturais, Wu e Sader
(1987) acrescentam alguns elementos, principalmente aqueles relacionados com a
distribuicdo espacial mais heterogénea da vegetagao em florestas. Estes autores
encontraram diferentes respostas em relagio as polarizagoes observadas. Wu e Sader
(1987) afirmam que para a polarizagao HH, o retroespalhamento proveniente das
interagoes dossel-solo e solo-tronco domina. Para a polarizacio VV, o dominio se
da em menor grau. Quando a polarizagio é cruzada (VH), o2 domina, j& que este
meio é capaz de despolarizar, sendo a mais indicada para estimativa de parametros

florestais como a altura das arvores, area basal e biomassa.

Angulos de incidéncia elevados envolvem um maior volume de
vegetagao exposto as microondas e, portanto, maiores chances de espalhamentos
intra-dossel. A dependéncia da freqiiéncia e polarizacio utilizadas exprime-se no
poder de penetragio e na afinidade com os componentes vegetais, respectivamente.
Hoffer et al. (1986) citam a importaincia de dados em diferentes angulos de incidéncia
para a separacdo de formacoes vegetais. A 58°, classes de florestas de pinheiros e
florestas inundéveis ndo eram separéveis, enquanto que com dados em 28° eram

totalmente distintas.
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Fig. 2.12 - Profundidades de penetragio das microondas num dossel de milho.

FONTE: NASA (s.d.), p. 195.
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Em florestas, altas freqiiéncias (bandas X e C) produzirao o°

dominado pelo retroespalhamento nos galhos e folhas do topo do dossel. Frequéncias
menores (bandas L e P) envolverao espalhamento a partir dos componentes lenhosos

da fitomassa, como os troncos e galhos (Dobson et al., 1992b e Le Toan et al., 1992).

Diversos autores ( Hoffer et al., 1986; Wu, 1987; Wu e Sader,
1987; Le Toan et al., 1992; Dobson et al., 1992b) tém-se utilizado de imagens de
radar para analise de pardmetros florestais, em especial aqueles que conduzem ao
célculo da biomassa (altura, drea basal, didmetro da altura do peito, densidade de
rvores, etc). Foi encontrada alta correlagdo entre os valores de o® e a fitomassa
florestal. Le Toan et al. (1992) encontraram os maiores coeficientes de correlacao
(r?) entre altura das 4rvores e biomassa do tronco ¢ o° para banda P-HV, enquanto
que em P-VV, os maiores r? foram para drea basal. Os dados nas bandas C e X néao
foram utilizados por estes autores por néo serem sensiveis ao estagio de crescimento

das plantas. Os dados em polarizagio VV sio de 2 a 3 dB menores que em HH.

Wu (1987), utilizando de dados SIR-A (L-HH) e SAR aerotrans-
portado (L-HH,VV e VH), também obteve estimativa da idade de pinheiros, sendo
a maior correlagdo com o° na banda L-VH. A biomassa foi melhor estimada com os
dados do SAR em L-VV e L-VH. Nio foi encontrada relagio entre ¢° e a altura das
arvores, o que, segundo o autor, seria explicado pelas caracteristicas volumétricas de
o° para a banda L e a falta de interagio desta com os troncos. A melhor estimativa
de idade e biomassa da formagdo vegetal (floresta de Pinus sp.) foi obtida com os

dados combinados (SIR-A e SAR) nas trés polarizagbes utilizadas.

Dobson et al. (1992b) afirmam que a dependéncia linear de
o® para a biomassa decresce com a freqiiéncia, & medida que o espalhamento pela

camada superficial do dossel (folhas e pequenos galhos) torna-se significativo.

A resposta de ¢o° para a fitomassa satura quando esta chega a
100-200 toneladas por hectare (Dobson et al., 1992b). Le Toan et al. (1992) nido
observaram saturagdo no intervalo de 5 a 99 ton/ha, também trabalhando com dados

nas bandas L e P. Numa andlise preliminar dos dados ERS-1 (C-VV), Dobson et
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al. (1992a) encontraram erros significativos na estimativa da biomassa quando esta

ultrapassa 1 kg/m? em areas de pastagens.

Os dados de radar também tém sido utilizados desde 1971 para
o sensoriamento de dgua sob vegetagio e, como consequéncia, determinar a pene-
trabilidade das microondas em dosséis vegetais. Waite e MacDonald (1971) foram
o0s primeiros a observar os fortes ecos provenientes de florestas inundadas, descritos
por Richards et al (1987) como decorrentes de reflexdes de canto (corner reflections)

entre a vegetacdo e a superficie do espelho d’agua que cobre o solo.

2.4.3 Areas urbanas

Um dos fatores mais importantes para o sensoriamento de areas
urbanas via radar é a influéncia da forma e orientacao das construgdes e arruamentos.
Além disto, a rugosidade da supericie e a presenga de espalhadores difusos exercem

papel importante na determinagdo do ¢° neste tipo de alvo (Bryan, 1983).

A forma dos alvos conduz a ocorréncia de reflexdes de canto, ja
que em areas construidas existem sempre duas superficies perpendiculares entre si.
Leberl (1990), cita as reflexdes de canto entre duas (dikedral) ou trés (trikedral corner
reflection) superficies como as responséveis pelos altos sinais de retorno observados
em areas urbanas. Isto ocorre devido a reflexdes entre as paredes das casas e o solo
e quando as construgdes sio paralelas a linha de véo do radar ou quando a direcédo
de visada do radar é exatamente ortogonal ao objeto sensoreado. Estes altos ecos

tornam as areas urbanas facilmente diferencidveis em imagens de radar.
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CAPITULO 3

ALGUNS ASPECTOS DE SENSORIAMENTO
REMOTO POR SISTEMAS OTICOS

Os sensores dos satélites concebidos para estudos dos recursos
terrestres sao, na sua maioria, operantes em bandas na faixa do visivel (0.4 a 0.77
pm) e infravermelho (0.71 a 14.7 um, subdivididos nas bandas do infravermelho em
proximo, médio e termal). Freden e Gordon (1983) fazem uma detalhada descrigao
dos sistemas a bordo dos satélites LANDSAT. A Tabela 3.1 mostra algumas carac-
teristicas dos sensores mais utilizados, como o TM e MSS, a bordo dos satélites da

série LANDSAT e o sensor HRV, do satélite SPOT.

Os sistemas imageadores 6ticos medem, no visivel e infraver-
melho proximo ( 0.7 a 0.97 um), a quantidade de energia eletromagnética solar
refletida pelos alvos. J4 no infravermelho médio e termal, mede-se a emissao de e-
nergia pelos corpos na superficie terrestre (Smith, 1983). Na interpretagio de dados
de sensoriamento remoto nesta faixa do espectro eletromagnético, é importante um
conhecimento prévio do comportamento espectral dos alvos observados. A curva
de reflectancia dos alvos em relagdo aos diferentes comprimentos de onda, expressa
este comportamento, sendo o principal meio através do qual escolhem-se as bandas
a serem analisadas e resolvem-se aspectos de identificagdo e separagdo de alvos na
superficie terrestres. Os radiémetros, sensores que fornecem dados de reflectancia
em intervalos espectrais definidos, sdo geralmente os instrumentos através dos quais
obtém-se este tipo de medida em terra. Para a comparagao com os valores obtidos
via radiometros orbitais ou aerotransportados, é preciso considerar a influéncia da
atmosfera e seus elementos (particulas, vapor d’agua, etc), assim como as condigdes
de iluminagao. A Figura 3.1 ilustra curvas genéricas de reflectancia dos alvos mais

comumente encontrados na superficie terrestre, juntamente com as faixas cobertas

pelas bandas TM.
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TABELA 3.1 - CARACTERISTICAS DE SENSORES OTICOS

ORBITAIS
| satérre || rawc. | Arr. [sEns. BANDAS RESOL.
LANDSAT-3 1978 909 km | MSS 4: 0.50-0.60 pm 80 m
5 0.60-0.70 pm 80 m
6: 0.70-0.80 pm 80 m
7: 0.80-1.10 ym 80 m
8: 10.4-12.6 ym 237 m
LANDSAT-4 || 1982,1984 | 688 km | MSS | As mesmas, chama- | As mesmas
e5 das 1,234e5 do anterior
™ 1: 0.45-0.52 um 30 m
2: 0.52-0.60 pm 30 m
3: 0.63-0.69 pm 30 m
4: 0.76-0.90 ym 30 m
31 1.55-1.75 pm 30 m
7: 2.08-2.35 pm 30 m
6: 10.4-12.5 pm 120 m
SPOT-1 1986,1990 | 822 km | HRV P: 0.51-0.73 pm 10m
e2 XS51: 0.50-0.59 pm 20m
XS52: 0.610.68 um 20 m
XS3: 0.79-0.89 pm 20 m
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Fig. 3.1 - Curvas de comportamento espectral de alvos.

FONTE: Florenzano et al. (1988), p. 36.

A vegetagio, tanto natural quanto agricola, exibe um padrio
caracteristico de reflectincia. Na regido do visivel, os pigmentos da folha sao os res-
ponsaveis pela baixa reflectancia. As clorofilas e, em menor proporgao, as xantofilas
e carotenos, absorvem a energia nos comprimentos de onda de 0.457 pm (azul) e
0.687 um (vermelho), com um pequenoc pico de reflectincia no verde (0.567 pm).
A partir de 0.77 um, o “red-edge”, ou a subida brusca da curva, marca a entrada
da estrutura do meséfilo na resposta foliar & energia. A interface células-espagos de
ar determina a ocorréncia de reflexdes multiplas dentro da estrutura foliar, provo-
cando o aparecimento de altos valores de reflectancia. J no infravermelho médio, o
conteido hidrico determina os picos de absor¢io da 4gua presentes na curva da res-
posta espectral da vegetagio (picos em 1.4, 1.9 € 2.77 pm). A medida que as folhas
tornam-se mais maduras, os valores de reflectancia no visivel tendem a diminuir, en-
quanto que no infravermelho préximo tendem a aumentar. No caso da senescéncia
do vegetal, a situagio inverte-se. Nos comprimentos de onda correspondentes ao

termal (de 3 a 14.7 pm), a emissividade dos vegetais é sempre superior a 0.85 . No
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intervalo 8 - 14 um a emissividade pode chegar até (.99 para folhas bem hidratadas
(Smith, 1983). Dependendo da espécie vegetal estudada, do seu estado fenoldgico
e nutricional, a curva de reflectancia pode apresentar variagbes. Este tipo de me-
dida geralmente é realizada em folhas isoladas, sendo também necessario considerar
as diferencas inerentes quando trata-se de um dossel vegetal, podendo ocorrer a
participacio dos demais componentes da planta, o eventual sensoreamento do solo,

etc.

Os diferentes tipos de solos também exibem curvas espectrais
caracteristicas. A reflectancia de um solo depende das propriedades fisicas e quimicas
de seus componentes, do conteido hidrico, de matéria organica e de 6xidos de ferro
presentes, assim como de sua textura e rugosidade. As curvas caracteristicas de
solos geralmente exibem aumentos da reflectancia com o aumento do comprimento
de onda. Observa-se a influéncia da presenga de agua, que baixa os valores da re-
flectancia. O aumento da concentragio de matéria orginica e éxidos de ferro diminui
os valores de reflectancia, pelo menos na parte visivel do espectro. Um solo com
granulometria fina geralmente apresenta alta reflectancia, embora esta dependéncia
possa desaparecer quando a rugosidade e os efeitos de sombra predominam. No
termal, a emissividade aumenta com o comprimento de onda, sendo tanto maior

quanto maior for o contelido hidrico e menor a granulometria do solo (Smith, 1983).

Quanto 3 dgua, Guyot (1989) afirma que sua reflectincia e emis-
sividade estdo ligadas as suas propriedades dticas e as das substincias dissolvidas ou
em suspensdo. As substincias presentes na dgua podem tratar-se de particulas mine-
rais (sedimentos), matéria organica dissolvida (substancia amarela) e fitoplancton.
O comportamento espectral da agua geralmente é descrito em termos de coeficiente
de absorgdo. Sdo caracteristicos os baixos valores de reflectancia, até a absorgio
praticamente total no infravermelho proximo. Altas concentragoes de sedimentos
ou de fitoplincton podem aumentar os valores da curva. A emissividade também
¢é elevada, chegando a valores préximos de 1 no intervalo 8-14 um, decrescendo a

medida que a carga de sedimentos aumenta.
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CAPITULO 4

APLICACOES DE IMAGENS E TECNICAS DE
SENSORIAMENTO REMOTO EM ESTUDOS DE USO
DA TERRA

Pela definigdo de Anderson et al. (1979), o uso da terra refere-se
a atividade do homem no espago fisico e a cobertura da terra descreve a vegetagao
e as construgdes que revestem este espago. Os autores enfatizam as diferentes per-
spectivas classificagdo de uso/cobertura de terra e a prépria subjetividade deste
processo. Dentro dos critérios do sistema de classificagio proposto por Anderson
et al. (1979), os autores admitem a formagio de novas classes ou subcategorias a

partir da coleta de dados em campo.

Diversos trabalhos tém demonstrado a utilidade de imagens de
sensoriamento remoto para o ma.pea.mento do uso da terra. Estudos deste tipo
possibilitam, além dos objetivos iniciais de identificar e mapear a cobertura da terra,

a analise das respostas de diferentes tipos de alvos.

Imagens TM e MSS (do satélite Landsat), e HRV (SPOT) tém
sido utilizadas ha vdrios anos, muitas vezes como substitutas das fotos aéreas, no
mapeamento das fei¢Ges superficiais. Estas 1ltimas, entretanto, continuam ainda
hoje sendo utilizadas para a obten¢do da verdade terrestre, juntamente com dados

de campo.

Apesar de ocorrerem experiéncias bem sucedidas na determina-
¢ao do uso/cobertura da terra a partir de imagens orbitais, as técnicas empregadas
podem, eventualmente, conduzir a resultados nio satisfatérios. A precisio das clas-
sificagdes usando imagens orbitais depender4 de diversos fatores, inclusive da prépria
area fisica estudada. Ambientes fragmentados, como 4reas urbanas ou periféricas

a centros urbanos, apresentam geralmente uma série de alvos distintos em pequeno
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espago ou mesmo dentro de um unico pixel. A combinacao de respostas de dife-
rentes coberturas e a inexisténcia de pixels “puros”, pode dificultar o processo de
interpretagao visual ou automatica. Ainda se observa, nestes casos, a influéncia da

resolugao espacial e espectral como fator limitante na defini¢ao de classes.

No Brasil, entre outros, Rosa (1990) e Sano et al.(1990) utili-
zaram-se de imagens TM para mapeamento de uso e cobertura vegetal da terra. O
primeiro autor trabalhou com as imagens na forma de produto fotografico e salientou
a importancia das composigoes coloridas para a diferenciagao de alvos. Ja Sano et al.
(1990) serviram-se de técnicas de interpretacdo visual e de processamento digital de
imagens para a classificagio de 10 temas, ressaltando a dificuldade de separacgao de
diferentes tipos de formacoes vegetais e de cultivos agricolas de tamanho reduzido.
Todos contaram com dados de campo e afirmam que, para as areas estudadas (Rosa,
1990, teve como area teste o municipiode Uberlandia, MG), é possivel o mapeamento

de uso da terra através de imagens TM.

Fuller e Parsell (1990), utilizando-se de imagens TM para a
classificagio do uso da terra, referem-se ao carater experimental de muitas técnicas
de mapeamento empregadas entre os usudrios e aos resultados muitas vezes distantes
das expectativas. Toulios et al.(1990) realizaram interpretagao visual de imagens TM
e HRV para o mapeamento do uso da terra em regiao da Grécia. Apesar de valerem-
se de farto material complementar, como mapas topograficos, tematicos e dados de
campo, os autores citam a dificuldade de mapear as classes de uso da terra em
areas fragmentadas, caracterizadas pela indefini¢io espectral dos diferentes alvos.
A redugdo na precisio do mapa final também foi influenciada pela falta de dados

multitemporais € a redundéncia de informagoes nas bandas TM2 e TM3 ¢ HRV1 ¢
HRV2.

Ioka e Koda (1986) realizaram um estudo com imagens TM
(todas as bandas) e um banco digital de dados (do Servigo Geografico Japonés),
onde as classes haviam sido definidas e mapeadas com base em fotos aéreas. As
areas de estudo encontravam-se na regido metropolitana de Téquio. Os pixels foram

comparados um a um, apds classificagio por Maxima Verossimilhanga (MaxVer)
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nas imagens e registro com os dados do banco digital. O maior desempenho na
classificacdo foi obtido para as classes de dgua (canais, lagos, etc), seguida por areas
de florestas (69.9% e 68.8% de acerto, respectivamente). Os autores atribuem este
fraco desempenho as diferengas temporais entre os produtos utilizados (banco de
dados de 1979 e imagens TM de 1984) e & baixa resolugio espacial TM em relagao
aos dados oficiais de uso da terra. Eles afirmam que a precisdo de classificagio
depende da resolucao espacial e do mimero de pixels limitrofes entre classes. Fstes
ultimos podem provocar o aparecimento de misturas ou contaminagdes entre as
diferentes classes. Para areas metropolitanas, esse problema é mais severo, visto

que as classes mudam rapidamente e a estrutura urbana é muito detalhada.

Khorram et al. (1991) utilizaram-se das bandas 1,4,5 e 7 de
imagens TM, as quais, segundo estes autores, sao satisfatérias para monitorar am-
bientes agricolas. () objetivo era descrever o uso da terra em 5 provincias da ilha da
Sicilia, na Itdlia. Realizaram classificacbes supervisionadas e nao-supervisionadas,
reduzindo as 22 classes iniciais para 9, e obtendo assim bons resultados. Apesar
disto, é citada a importancia da disponibilidade de um algoritmo de classificagao
que considere o contexto da cena, para o caso de confusio entre classes de uso

urbano (estradas e inddstrias, pastagens e cultivos agricolas).

Treitz et al. (1992), usando imagens HRV (SPOT), obtiveram
bons desempenhos na classificagao MaxVer do uso da terra, com indices de até 100%
para areas de vegetagdo (“woodlands”). Estes autores realizaram a fase de treina-
mento pixel a pixel e, posteriormente, aplicaram um método de classificagio contex-
tual baseado na classe de frequéncias espectrais. A precisao geral da classificagio
ficou em 87%. A imagem classificada foi combinada, via Sistema de Informacdes
Geograficas, com um mapa gerado a partir de fotos aéreas. Também foram usados

dados de GPS (Ground Positioning System) para a atualizacio da rede viaria.

Imagens de radar, geralmente SAR, também sdo utilizadas para
mapeamento das classes de uso da terra. O carater destes estudos, entretanto, ainda
¢ experimental, visto que as respostas dos diferentes alvos nio estio totalmente

definidas e compreendidas como em relagio aos sistemas Gticos.
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Bryan (1981), testou o uso de imagens Seasat (L-HH) em duas
areas: Los Angeles e Parque de Everglades, na Flérida. Concluiu que, independen-
temente do tipo de feigio (natural ou artificial), as imagens podem ser usadas para
a detecgdo de mudangas no uso da terra. Em &reas construidas, a orientagdo dos
alvos deve ser considerada. Para fei¢es naturais, a diregdo de visada ndo importa,
podendo ser utilizadas imagens de passagem ascendente ou descendente. Martin-
Kaye (1981), citado por Bryan (1983), indica a importancia relativa dos parimetros
interpretativos das imagens de radar para o mapeamento do uso da terra e de vege-
tagdo natural. Sdo eles: textura (78%), contexto (66%), forma (38%) e tonalidade
ou nivel de cinza (29%). As abordagens puramente quantitativas, que levam em
conta apenas os niveis de cinza, teriam justificativa para seus baixos desempenhos,
j& que a analise do contexto e textura tem maior importancia relativa. Wu e Sader
(1987), no entanto, utilizaram-se da interpretagao visual apenas para o delineamento
de grandes fei¢bes (dreas agricolas, florestas, alvos culturais, etc) por acharem certos

alvos com tons e texturas muito similares.

Wu e Sader (1987), além da anilise de diferentes coberturas
vegetais, também realizaram testes nas imagens de SAR aerotransportado (banda
L - todas polarizagbes) para alvos “culturais” (4reas de solo nu, desmatamentos,
construgdes, clareiras inundadas, etc). Os valores de ¢°, expressos em NC, foram
analisados juntamente com as diferentes polarizagoes. Os alvos foram melhor sepa-
rados em polarizagoes simples, ao passo que suas razées (HH/VV, VV/HH, VH/HH,

etc.) degradaram os resultados.

Dobson et al (1992a), usando imagens ERS-1 (banda C-VV) em
uma regido de florestas boreais entre o Canada e os Estados Unidos, notaram alta
separabilidade entre classes bem distintas, como lagos e plantagGes de coniferas. As
areas de vegetacdo herbicea também foram bem diferenciadas de quase todos os
tipos de florestas. A discriminagio entre coberturas similares, no caso de florestas
dominadas por diferentes espécies vegetais, nao foi possivel. Os maiores indices de

separabilidade foram obtidos apds a aplicagio de filtros da média 3x3 pixels nas

imagens.
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A combinacio de dados de sistemas éticos e de radar para o
mapeamento do uso da terra pode proporcionar um melhor desempenho na clas-
sificagao automdtica (Wu, 1984, Jiyuan et al.,1986, Nezry et al. 1992 e Fog et al.
1993). Lichtenegger et al. (1991), no entanto, ndo encontraram melhora significativa
na classificagao de uso da terra usando imagens registradas de diferentes sensores. A
analise destes desempenhos de classificagio deve considerar desde a propria definicao
das classes até a disponibilidade de dados de campo e o grau de separabilidade dos
alvos nas diferentes imagens. Todos os autores citados empregaram a técnica da
classificagdo MaxVer em imagens SAR (SIR-A, SIR-B, Seasat, ERS-1 e SAR aero-
transportado), em imagens TM, MSS ou HRV, e no produto do seus registros.

Para o caso de dreas vegetadas, Nezry et al. (1991) afirmam
que, como a banda L é sensivel ao solo, troncos, galhos e as interagoes entre estes, as
informacgoes contidas na imagem SIR-B estao relacionadas com a umidade do solo e
biomassa. Dados obtidos na banda L, desta forma, auxiliam na discriminagao entre
areas de vegetacdo pouco densa, como entre areas agricolas, florestas secundarias
jovens e cultivos de seringueiras. Ja as imagens HRV, no visivel e infra-vermelho,
auxiliam na diferenciacao entre florestas tropicais densas e florestas degradadas.
Estes autores também indicam a maior facilidade de identificagao de areas urbanas

nas imagens SAR, devido aos altos ecos e tonalidades mais claras.

Wu (1984), além de sugerir a utilidade das imagens SAR para
estimativas de fitomassa, salienta a importancia da multipolarizagio para a diferen-
ciagao das classes de uso da terra. Dados de imagens MSS aumentaram a precisio
de classificagao de areas urbanas, classes de agua e de agricultura. Asimagens SAR,
no entanto, apresentaram um maior desempenho na classificacio de trés tipos de
florestas. O desempenho geral da classificagao das imagens registradas foi de 89.2%,
contra 67% para a imagem SIR-A e 68% para a MSS. A inclusio da imagem MSS

facilitou a discriminagao de algumas classes, como areas residenciais entre florestas.

Um incremento no grau de separabilidade de classes agricolas
foi encontrada por Fog et al. (1993), apés o registro de imagens ERS-1 com SPOT.

Os autores assinalam a importincia da complementaridade da obtengao de imagens
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oticas e de radar em diferentes estagios fenoldgicos das culturas.

Lichtenegger et al. (1991), atribuem seus fracos resultados na
classificagdo de imagens Seasat combinadas com imagens TM a falta de um filtro
eficiente para redugao do speckle. Estes autores estudaram o uso da terra em regiao
agricola da Tunisia, definindo as classes a partir de interpretagao visual de imagens
TM. A utilizagdo do filtro de Frost, que suaviza a imagem, acarretou na erosao
das bordas. Os autores salientam a necessidade da obtengao de dados de campo

referentes a umidade e rugosidade do solo e a geometria da cobertura vegetal.

Dados de difusdbmetro aerotransportado (13.3 GHz - VV) e ima-
gens MSS (banda 4) também foram combinados por Ulaby et al. (1982b), sendo
observado um acréscimo no desempenho da classificagio de cultivos de milho, pasta-
gens, touceiras de trigo e solo nu. A precisdo geral da classificagdo para a imagem
MSS ficou em 67% e aproximadamente 74% para os dados do difusometro. Para os
dados de ambos sensores combinados a precisio ficou em 85.5%. Os autores desen-
volveram modelos estatisticos para estimar a variabilidade de ¢° dentro e entre as
classes. A aquisicdo de dados de radar em duas datas mudou o desempenho da clas-
sificagdo. Nos dados obtidos apds a ocorréncia de chuva, as classes touceira de trigo

e solo nu confundiram-se, provavelmente devido rugosidade e umidade semelhantes.

Lee e Hoffer (1990) utilizaram imagens SIR-B e TM para esti-
mativas de biomassa em florestas de Pinus sp. Numa analise de correlagio, foram
encontrados coeficientes opostos para TM e SIR-B entre si. Os parametros florestais
de altura das arvores e DAP (Diadmetro na Altura do Peito) correlacionaram-se mais
fortemente com os dados SIR-B, enquanto que a densidade de arvores com dados
TM. A fitomassa foi melhor estimada através da banda TM-7 (2.08 a 2.35 um)
e imagem SIR-B com angulo de incidéncia de 45°. Estes autores salientam que
baixos valores de ¢° corresponderam a dosséis mais abertos, compostos de 4rvores
jovens, ao passo que altos valores de ¢° referem-se & arvores grandes e mais maduras
(formagdes densas). Na imagem TM, altos NC referiam-se & vegetagio arbustiva,

herbicea e solos.
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CAPITULO 5

MATERIAIS

5.1 Area de estudo

A drea de estudo, com aproximadamente 361km? (19 x 19km),
localiza-se na regido noroeste do municipio de Campinas, abranjendo também parte
dos municipios de Paulinia, Jaguariina e Sumaré, no Estado de Sio Paulo. A

Figura 5.1 (ver p. 47) mostra a localizagio da area no Estado.

Geograficamente, a 4rea é cortada ao norte pelo rio Atibaia e,
ao sul, pela rodovia Anhanguera (SP-330), abrangendo a regido metropolitana de
Campinas, onde os bairros residenciais e a Universidade de Campinas (UNICAMP),
destacam-se. Presentes na area de estudo estdo a refinaria de petroleo de Paulinia

(da Petrobras), além de outras indistrias de grande porte, como a Rhodia.

Aproximadamente no centro da regido de estudo encontra-se
uma Reserva Municipal, a Mata de Santa Genebra. FEsta Reserva possui 250ha
e pertence as formagbes vegetais do tipo Floresta Estacional Semidecidual, sendo
portanto condicionada as estagbes do ano. Qutra caracteristica desta mata é a sua
decidualidade, ou seja, na época seca e fria (de abril a setembro), 70% das espécies
perdem total ou parcialmente suas folhas. O periodo de rebrota coincide com os
meses de setembro e outubro, no inicio da estagio mais quente e imida (de outubro
a margo). A Reserva possui uma porgio de floresta secundiria, em regeneragio
desde a ocorréncia de um incéndio, em 1981. A floresta apresenta ainda algumas

dreas de brejos, formados na drea da passagem de pequenos cérregos (Morellato,
1991).

Nas areas circundantes a esta Mata e também dispersas por
toda a regido, encontram-se cultivos agricolas, anuais (cana de agiicar, soja, etc)

e permanentes (café, Citrus, etc), além de pastagens e 4reas de silvicultura. A
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vigita ao campo também evidenciou a multiplicidade e fragmentagio no uso da
terra, caracteristico de areas agricolas em processo de urbanizagao. E frequente a
presenga de pequenos cultivos de subsisténcia ao lado de grandes parcelas agricolas,

assim como de diferentes niveis de urbanizacao, ao longo das rodovias.

Foresti e Bruna (1991) definem a regido de Campinas como um
polo tecnolégico em desenvolvimento, principalmente pela presenca da UNICAMP
¢ de Institutos de pesquisa, como o Instituto Agronémico de Campinas (IAC), e
de suas intera¢Oes com as empresas. A regiao é um dos mais importantes pélos
migratérios do Estado de sdo Paulo, gragas a diversificacio de empregos gerados

nos setores agricola e industrial.

O relevo de topografia suave, caracteristico da Depressao Peri-
férica Paulista, permitiu a mecanizagio da agricultura, que, juntamente com solos
férteis, proporciona a intensa atividade agricola da 4rea (Foresti e Bruna, 1991). As
atividades urbanas sao bastante diversificadas, gerando uma grande multiplicidade
de usos da terra na 4rea. A temperatura média anual é de 20.7° e a precipitagio
média atinge 1381lmm por ano. A 4rea de estudo encontra-se em altitude média
de 690m. Os solos na regido sao pertencentes as classes dos Latossolos, com pre-

dominancia da unidade Latossolo Roxo, e dos solos Podzélicos Vermelho-Amarelo.

Dados climatologicos fornecidos pela Se¢ao de Climatologia do
IAC, comprovaram a inexisténcia de precipitagiao nas datas de 16 de abril e 25 de
abril de 1992, quando foram obtidas as imagens TM e SAR, respectivamente. Em
12 de setembro, data da tomada da segunda imagem SAR, o total pluviométrico foi
de 0.5 mm, indicando a ocorréncia de chuva moderada. Nos 4 dias que antecederam

as trés passagens dos satélites, a precipitacao foi nula.
5.2 Produtos utilizados

Os produtos utilizados neste trabalho estao listados a seguir,

agrupados nas diferentes categorias a que pertencem:

e Imagens em papel fotogréfico:
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— Imagem Landsat-5/TM, érbita-ponto 219/076-W, de 16 de abril de 1992,
bandas 3,4 e 5, composi¢ao colorida BGR, escala 1:100.000, resolugao de
30m.

— Imagem ERS-1/SARGICS, path 410, érbita 4062 (modo descendente),
de 25 de abril de 1992, geocodificada em projecio UTM, banda C, po-
larizagio VV, ingulo de incidéncia 23? , escala 1:100.000, resolucao de

25m.

— Imagem ERS-1/SARGICS, path 410, érbita 6066 (modo descendente),
de 12 de setembro de 1992, geocodificada em projegao UTM, banda C,
polarizagao VV, dngulo de incidéncia 23° , escala 1:100.000, resolugio de
25m.

e Imagens digitais em fita CCT:

— Imagem Landsat-5/TM, érbita-ponto 219/076-W, de 16 de abril de 1992,
bandas 1,2,3,4,5,6 e 7.

— Imagem ERS-1/SARGICS, 6rbita 4062, geocodificada em projecao UTM,
de 25 de abril de 1992, banda C-VV, 23°, denominada banda Al.

— Imagem ERS-1/SARGICS, érbita 6066, geocodificada em projegio UTM,
de 12 de setembro de 1992, banda C-VV, 23°, denominada banda BI.

e Material cartogréfico:

— Fotocdpia da carta topografica, escala 1:250000, Folha SF 23-Y-A, Cam-
pinas, 1980, IBGE.

— Mapa de uso da terra do municipio de Campinas, elaborado a partir de
imagens TM e SPOT de 1988, pelo Nicleo de Monitoramento Ambien-

tal e de Recursos Naturais por Satélite (NMA), da EMBRAPA, escala
1:100000, 1993.

— Planta do municipio de Campinas, elaborado pela Secretaria de Plane-

Jamento e Coordenagdo, da Prefeitura Municipal de Campinas, escala
1:50000, 1984.
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5.3 Trabalho de campo

Em abril e setembro de 1993, foram realizadas visitas ao campo,
onde percorreu-se grande parte da area de estudo através das principais rodovias. (O
mapa resultante da fotointerpretagdo da imagem TM serviu como a referéncia, a par-
tir do qual as coberturas presentes na irea foram definidas ou apenas confirmadas.
Apés esta inspegio visual, o padrio predominante nas imagens foi caracterizado.
Evidentemente, algumas regides, como as dreas agricolas de tamanho reduzido pre-
sentes no centro da area de estudo, foram definidas em fungao do padrio espectral
dominante, ja que a escala de trabalho ndo possibilitou a observacio de cada uma
delas. Acredita-se que a diferenga de um ano entre a coleta dos dados e a verificagao

em campo nao teria incorrido em erros significativos de interpretagio.

5.4 Sistemas utilizados

Os equipamentos utilizados para processar as imagens digitais
foram o SITIM (Sistema de Tratamento Iterativo de Imagens), o SGI (Sistema
Geografico de InformagGes) e o SPRING (Sistema de Processamento de Informagbes

Geo-referenciadas), disponiveis no Laboratério de Tratamento de Imagens Digitais
(LTID) do INPE.
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Fig. 5.1 - Localizagio da area de estudo.
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CAPITULO 6

METODOLOGIA

6.1 Interpretacao visual

Como no trabalho de Pereira et al. (1989), o termo “uso da
terra” neste texto refere-se a forma pela qual o espago esta sendo ocupado, nao
se diferenciando, portanto, da definicdo de cobertura da terra. Sao considerados
tanto os aspectos naturais quanto os artificiais, ou aqueles alvos construidos pelo
homem. E importante salientar que este trabalbo contempla a analise das respostas
de diversos alvos, sendo que o conceito de uso da terra é usado como uma forma de

referir-se aos mesmos.

As classes de uso da terra foram definidas em fungio das visitas
ao campo, com a verificagdo das coberturas predominantes e de representagio carac-
teristica na imagem TM. O Manual elaborado por Lepsch et al. (1983) serviu como
um guia na classificacdo do uso agricola. O mapa de uso da terra elaborado pelo
NMA (Nicleo de Monitoramento Ambiental e de Recursos Naturais por Satélite) de
Campinas, solucionou eventuais dividas, principalmente para as classes agricolas.
Entretanto, deve-se considerar alguns erros inerentes a este tipo de mapeamento,
principalmente em areas heterogéneas como a 4rea de estudo, na qual a atividade
agricola e a urbanizagio sio muito intensas, podendo ocorrer a mudanga brusca do
tipo de cultura ou cobertura terrestre em pequenos espagos de terreno. A inter-
pretacao visual da imagem TM em composigdo colorida 3B4G5R. (banda 3 no canal
azul, banda 4 no verde e 5 no vermelho) foi realizada sobre um overlay, mapeando-se

as seguintes classes:

¢ Agua: Incluem-se aqui os corpos d’agua da regido, como o Rio Atibaia, os

lagos e reservatérios.
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e Cana de agicar (Cana): Esta cultura foi individualizada em uma classe
por ocupar grande extensao da 4rea de estudo e por ser facilmente dis-
criminada na imagem TM. A cana de aglicar possui ciclos de um ano (tipo
temporéaria) ou um ano e meio (semiperene) e sendo assim, na época do
imageamento, estas lavouras encontravam-se em diversos estagios de desen-
volvimento. Também foram incluidas nesta classe plantagoes de gramineas
forrageiras, por apresentarem respostas espectrais muito semelhantes as da

Cana.

e Mata (Mata): Abrange uma area de floresta estacional preservada e algumas

matas secundarias.

o Pastagem (Past): Nesta classe, incluem-se as terras cobertas predominante-
mente com gramineas, para criacao de gado ou ndo. A presenga de arbustos
ou arvores esparsas ainda é admitida nesta classe, assim como areas de lazer

ou terrenos abandonados.

¢ Reflorestamento (Refl): Areas de silvicultura com plantacées de Eucaliptus

sp. e Pinus sp..

o Cultura anual (Soja): Abrange cultivos de soja e dreas de horticultura, de
tamanho reduzido a poucos pixels e dispersas por toda a area, inclusive

como pequenas culturas de subsisténcia.

¢ Solo nu (Solo): Terrenos preparados para o plantio, em pousio ou em uso
para outras atividades, foram incluidos nesta classe. Esta classe pode ter
incluido areas agricolas em estagios iniciais, quando a resposta do solo ainda

prevalece sobre a da vegetacao.

e Area urbana (Urb): Abrange as areas edificadas e ocupadas por zonas resi-
denciais, comerciais ou industriais, assim como a rede viaria (rodovias asfal-
tadas ou ndo). Quando areas de florestas, agricultura, pastagens, terrenos
baldios, corpos d’igua, etc, encontravam-se dentro da malha urbana e em
tamanho reduzido, foram incluidas nesta classe, sendo individualizadas ape-

nas quando estavam localizadas na periferia.
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e Citrus (Cltrus sp.): Abrange cultivos de citricos no extremo noroeste da

area de estudo.
e Café: Abrange cultivos de café no extremo nordeste da area de estudo.

e Uso Agricola: As areas agricolas (horticulturas ou pequenos cultivos) de
tamanho reduzido ou as quais nao foi possivel definir precisamente o tipo

de cultivo, foram incluidas nesta classe.

No decorrer do trabalho, quando passou-se para a fase de analise
dos dados digitais, estas trés \iltimas classes apresentavam uma grande semelhanca
espectral com outras coberturas presentes na arca. Apds a realizagio de testes de
classificagdo digital (Kuplich e Soares, 1993), onde foi observada uma grande con-
fusdo entre estas e as demais classes presentes em campo, o nimero final de classes
ficou restrito as oito primeiras: dgua, cana de agicar, mata, pastagem, refloresta-

mento, soja, solo nu e area urbana.
6.2 Interpretagao digital

A area de estudo, de aproximadamente 361km?, corresponde
a 633x633 pixels na imagem TM e a 760x760 pixels na imagem SARGICS. A
imagem SAR foi amostrada por um fator de 2, ou seja, os valores intermediarios
entre pixels foram desprezados, aumentando o espagamento entre pixels de 12,5m
para 25m. A resolugdo espacial permaneceu inalterada, apesar do volume de dados
ter sido reduzido pela metade. Acredita-se que as alteragdes radiométricas nao
tenham sido significativas, ja que, no processo de aquisicdo de dados de radar, os
valores desprezados na amostragem sdo obtidos através da interpolagao dos NC

adjacentes.

6.2.1 Registro de imagens

Uma imagem de sensoriamento remoto possui uma série de dis-

torgdes inerentes ao processo de aquisigdio. Uma delas decorre da falta de precisao
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cartografica nas imagens orbitais. As corregdes geométricas (ou retificagio), sdo re-
alizadas para reduzir este problema, transformando a imagem bruta para um sistema
conhecido de escala e projegao cartografica. Desta forma, as informagbes contidas na
imagem corrigida poderao ser diretamente comparadas com mapas. Esta corregao
geométrica é realizada através da identificagdo de pontos de controle, ou pontos co-
muns entre a imagem e um mapa. Quanto maior o nimero e melhor a distribuigdo

de pontos de controle, menor seric os erros na corre¢ao geométrica.

A comparagao de produtos de diferentes sensores e distintas
resolugoes também requer o registro, para viabilizar a comparagao direta, pixel a
pixel, das imagens. Além disso, as imagens usadas neste trabalho possuem dife-
rentes niveis de corregiao (a imagem SARGICS ji se encontra em projecio UTM),
sendo necessaria a sua compatibilizagao. Neste processo, as coordenadas dos pixels
definidos como pontos de controle sao transformadas nas coordenadas dos pixels da
imagem de referéncia, ou a que foi selecionada como a “base”. O nivel de cinza
dos pixels da imagem registrada é obtido através de reamostragem, por meio de

interpolagido dos niveis de cinza originais.

Neste trabalho, procedeu-se ao registro manual de imagens, um
procedimento semelhante a corre¢ao geométrica, que se vale da combinagio de ima-
gens ou de imagens e mapas a partir de pontos de controle comuns a ambos (Crésta,
1992). O célculo do mapeamento foi realizado com a utilizagao de um polinémio de
primeiro grau, que, segundo Welch e Ehlers (1988), minimiza os erros residuais em
imagens de terrenos planos, como € o caso da area estudada. Apds a selegio dos
pontos de controle, aplicou-se um interpolador do tipo "vizinho mais préximo” para
a obteng¢io dos niveis de cinza finais. Este interpolador preserva melhor os niveis
de cinza originais, por nao envolver cdlculo de médias (Crésta, 1992). Nezry et al
(1992) também afirmam que a radiometria e a estatistica da imagem sio melhor

preservadas com a utilizagido deste interpolador.

Esta etapa foi realizada através do programa Registro, no SI-
TIM. As bandas TM, excluida a banda TM8, foram registradas com a planta do

municipio de Campinas, selecionando-se pontos de controle em mesa digitalizadora.
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Por ser a area de estudo fortemente urbanizada, a localizagio de pontos de controle
deu-se com relativa facilidade, aproveitando-se pontos como cruzamentos de ruas
e rodovias ou limites de coberturas estaveis. A banda utilizada para a aquisigao
de pontos de controle foi a TM4, por apresentar maior contraste entre os diversos
alvos. Apés este procedimento, registrou-se este produto com a imagem SARGICS
de abril de 1992, que serviu como referéncia, por apresentar um maior nimero de
pixels. Finalmente, a imagem SARGICS de setembro foi justaposta & de abril,
gerando um conjunto de dados em mesma projecio e tamanho de pixel, na forma

de oito bandas distintas.

6.2.2 Filtragem digital

Uma imagem é caracterizada por diferentes niveis de cinza
(NC), que representam, em quantidades discretas, o sinal proveniente da superficie
terrestre, seja este sinal obtido através de métodos passivos ou ativos. A variagao
destes NC dentro de uma imagem é caracterizada por uma determinada freqiéncia,
chamada freqiiéncia espacial. Quando uma regido da imagem apresenta variagoes
bruscas nos NC em pequenas distancias, é chamada de uma regido de altas fre-
qiiéncias. Este tipo de regiao estd geralmente associado a limites entre coberturas
bem distintas, como entre uma floresta e um lago ou entre uma estrada e uma area
agricola adjacente. Inversamente, variagbes gradativas nos NC, ou a distribuigao
mais uniforme destes, como numa extensa area de monocultura, caracteriza uma

regiao de baixas freqiiéncias (Jensen, 1986).

O processo de filtragem consiste na supresséo ou realce de deter-
minados grupos de freqiiéncias, enfatizando ou degradando certas feigdes da cober-
tura terrestre. A filtragem é uma operagao de area ou de vizinhanga, ja que se utiliza

dos NC de um pixel e de seus vizinhos.

O filtro mais geralmente empregado e mais simples é o filtro
da média. Este filtro consiste numa matriz de tamanho N xN que troca o nivel de
cinza do pixel central pelo valor da média aritimética dos niveis dos pixels contidos

na janela. Este tipo de filtro é utilizado para a redu¢éo ou remogéo do ruido nas
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imagens (Crésta, 1992).

As imagens SAR foram filtradas, em ambiente SPRING, com

filtro da média, numa janela de 5x5 pixels, objetivando-se a redugao do speckle.

6.2.3 Anailise por Componentes Principais

Geralmente imagens de diferentes bandas de uma mesma cena
sio visualmente e numericamente similares, apresentando alta correlagio entre si.
Esta correlagao estd ligada is semelhangas no comportamentro espectral de um alvo
em bandas distintas. A vegetagio, por exemplo, reflete pouco nas bandas 4 e 5 do
MSS, enquanto que nas bandas 6 e 7, a reflectancia é superior. Estes dois pares
de bandas sio mais correlacionados entre si. A presenca de sombra, causada por
topografia acidentada, também fornecerd o mesmo tipo de resposta para todas as

bandas refletivas de sensores 6ticos (Schowengerdt, 1983).

Através da transformagao por Componentes Principais (CPs), a
redundincia de informagées espectrais nas diferentes bandas é reduzida ou removida.
Também utiliza-se deste tipo de processo para a compressao dos dados contidos nas 7
bandas TM , por exemplo, reduzindo-os a duas ou trés novas bandas (Schowengerdt,
1983). Segundo Dutra et al. (1993), a transformagao por componentes principais re-
duz a dimensionalidade de dados, diminuindo o esfor¢o computacioﬁa] ¢ preservando

a separabilidade de classes.

Uma vez estabelecido o ponto médio da distribui¢ido de NC no
espago de atributos, traga-se um novo sistema de coordenadas (eixos X’,Y”) partindo
do ponto (g, uz). O eixo X' é rotacionado a partir da origem até o ponto de maior
distribuigio, obtendo-se assim o eixo CP;. O eixo CP; é tragado perpendicularmente
ao primeiro eixo (Crésta, 1992). O eixo CP é tragado de modo a conferir 0 maximo
de variancia na distribuigio dos pontos e as CPs subsequentes conterao variancias
decrescentes (Jensen, 1986). A concentragao das informagoes das imagens ou bandas
nas duas primeiras Componentes Principais indica que a dimensjonalidade intrinseca

do conjunto de dados é igual a dois (Schowengerdt, 1983). A Figura 6.1 mostra a
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transformagio por componentes principais no espago de atributos.

O espalhamento dos dados na diregao dos eixos principais € pro-
porcional & raiz quadrada dos autovalores, que séo calculados a partir da matriz de
covariancia. Os autovetores indicam as dire¢oes dos eixos principais e representam a
proporgao de contribuigio de cada banda ou imagem na formagao das Componentes

Principais finais.

MMAGEM B Eixe CP1
N
~
~
S, Centrdide
A
~
* Eixe CP2
IMAGEM A

a} Determinagio bidimensional dos eixce das CPs.

Eixo CP2

EIXQO CP1 ROTACIONADO

EIXO CP2 ROTACIONADO

t) Rotaglo dos eixos das CPs.

Fig. 6.1 - Transformagao por componentes principais.

FONTE: Crésta (1992), p. 143.

Nesta etapa do trabalho, as imagens registradas foram trans-
feridas para o SGI, onde utilizou-se a rotina de ”definigao de projeto”. Nesta rotina,
definiu-se um projeto contendo as coordenadas envolventes da area de estudo e a
projecao. Para este projeto foram transferidas as imagens utilizadas aqui, objeti-
vando a obtengio de um arquivo que as tornasse compativeis com o sistema SPRING,

em ambiente UNIX.



56

Os dados foram importados para o SPRING, que possui uma
rotina especifica para este procedimento. Neste novo ambiente de trabalho, realizou-

se a transformacio por Componentes Principais nos seguintes conjuntos de bandas:

1) Bandas TM1, TM2, TM3, TM4, TM5 e TMT, gerando as Componentes
Principais TM ou TMCP1, TMCP2, TMCP3, TMCP4, TMCP5 e TMCPS6.

2) Imagens SARGICS das duas datas, originando as SARCP1 e SARCP2.

3) Imagens SARGICS das duas datas filtradas, obtendo-se SARFCP1 e SAR-
FCP2.

4) Imagens SARGICS e as 6 bandas TM, que resultou nas Componentes
chamadas de TMSARCP1, TMSARCP2, até a oitava Componente Prin-
cipal ou TMSARCPS.

5} Imagens SARGICS filtradas e as 6 bandas TM, gerando mais oito Compo-
nentes referidas como TMSARFCP1, TMSARFCP2, etc.

Essa transformagao gerou 26 Componentes Principais ou as no-
vas bandas sobre as quais o trabalho se desenvolveu. Como a segunda metade

do conjunto de cada componente concentrou a maior parte do ruido das cenas,
trabalhou-se apenas com as 15 primeiras ou TMCP1, TMCP2 e TMCP3, TM-
SARCP1, TMSARCP2, TMSARCP3 e TMSARCP4, etc..

6.2.4 Andlise estatistica dos dados

O processamento digital de dados de sensoriamento remoto exi-
ge, muitas vezes, um conhecimento prévio de algumas propriedades das imagens.
Este conhecimento pode auxiliar na realizagio e compreensdo dos resultados de
etapas como a filtragem do speckle e a segmentagio de imagens SAR, por exemplo.
Alguns autores (Lopes et al., 1990a, Yanasse et al., 1993), buscam a discriminagao
de alvos terrestres em imagens SAR através da determinagio do tipo de distribuigdo

e dos parametros que governam estas distribuigoes.
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Em imagens de sistemas 6ticos, sdo consagradas algumas pro-
priedades, como por exemplo a normalidade dos dados, o que torna adequada a
aplicacao de técnicas como a classificagao baseada na Maxima Verossimilhanga, que
supde distribui¢io Normal para os produtos tratados. Em dados SAR, o speckle in-
troduz variagoes radiométricas que se confundem com as variagGes texturais naturais
(proporcionais a ¢®) provenientes dos alvos (Lopes et al., 1990b). Estas propriedades
trazidas pelo speckle geralmente sdo modeladas em fungido de pardmetros distintos

daqueles utilizados para imagens Gticas.

Neste trabalho, num primeiro momento, buscou-se analisar a
adequabilidade do algoritmo de classificagio utilizado nos produtos estudados, atra-
vés da verificagio do ajuste dos dados a uma série de distribuigées. Juntamente com
estes testes de ajuste, examinou-se algumas estatisticas descritivas dos dados, como a
média e a variancia. Os dados foram analisados através de amostras representativas
das oito classes de uso da terra, na tentativa de definir o comportamento especifico

de cada uma.

Foram selecionadas amostras de cada classe, aproximadamente
nos mesmos locais utilizados para o treinamento do classificador. Dada a frag-
mentagao e heterogeneidade da area, estas amostras apresentavam-se em tamanho
muito reduzido, tornando necessaria a coleta de varias amostras para a caracter-
izagao de cada classe. As mesmas amostras foram extraidas das 26 bandas estu-
dadas (TM1, SAR B1, TMSARCP?2, etc) mas, finalmente, foram analisadas apenas
as amostras pertencentes as Componentes Principais que seriam utilizados para a

classificagao.

Nos oito conjuntos de amostras representantes das oito classes
de uso da terra, foi testado o ajuste & distribui¢do Normal (Yanasse et al., 1993). As
amostras foram submetidas ao Teste de Kolmogorov-Smirnov, onde as distribuigées
hipotéticas sdo comparadas com as distribuigoes observadas nos dados. O programa
fornece os p-valores, os quais indicam o ajuste a uma dada distribui¢ido. Se estes p-
valores forem superiores a 1%, atestam que a distancia maxima entre as distribuigées

hipotética e observada nao é significativa, ao nivel de 1% de significincia.
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Juntamente com os testes de ajuste, o programa utilizado forne-
ce 0s valores de média, varidncia e coeficiente de variacido das oito classes de estudo
para todas as bandas pesquisadas. Foram construidos intervalos de confianca de
95% para as médias populacionais (P(T — 1967 < p<T+1.96-% = 0.95)), onde
I, 3 e N sdo a média amostral, o desvio padrao amostral e o tamanho da amostra,
respectivamente. No Apéndice sio apresentadas as tabelas contendo a média (Z),
desvio padréio(s), os limites inferior ({z) e superior ({s) dos intervalos de confianca e
os p-valores para as oito classes de uso da terra definidas neste trabalho. O nimero
de pixels (V) utilizados nestas estimativas foi de 158 para a classe dgua, 1302 para
cana, 779 para mata, 624 para pastagem, 516 para reflorestamento, 311 para soja,

146 para solo nu e 595 para a classe drea urbana.

6.2.5 Classificagao digital

O algoritmo de classificagio utilizado foi o da Maxima Verossi-
milhanca (MaxVer), disponivel nos sistemas de tratamento de imagens do INPE. A
classificacdo realizada através deste programa é dita supervisionada, por ser baseada
nos parametros estatisticos de amostras fornecidas pelo usudrio para seu treina-
mento. Neste método, parte-se da suposicao que os NC da imagem sao indepen-

dentes e normalmente distribuidos (Jensen, 1986).

Na fase de treinamento, selecionou-se grupos de pixels represen-
tativos das diferentes classes da imagem. Segundo Jensen (1986), as 4reas de treina-
mento devem conter um minimo de dez pixels. O processo de decisio estatistica
baseia-se na determinagio da probabilidade de cada pixel pertencer & determinada
classe. Do conjunto de treinamento, serdo extraidos os parametros estatisticos que
determinario o processo probabilistico de classificagio ponto-a-ponto. Este método
pode incorrer em erros, ja4 que podem existir pontos com mesma probabilidade de

pertencer a duas classes {Crésta, 1992).

No SPRING, além das amostras de aquisi¢io, também podem
ser selecionadas amostras de teste, que ndo participam do processo de treinamento,

mas sao utilizadas na avaliagio do desempenho do classificador. As amostras de
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teste minimizam o problema da superestimativa da precisio da classificagdo, que
ocorre quando o conjunto de treinamento é também utilizado como teste, sendo
a precisdo estimada nos mesmos locais onde o algoritmo foi treinado (Congalton,
1991). O limiar de aceitagio foi de 99% para a classificacao e triagem de amostras

de treinamento e teste, e de 100% (sem rejei¢io) para a classificagdo das imagens.

A coleta das amostras de teste e treinamento deu-se junto as
CPs da combinagdo TM e SAR, visto que se buscou avaliar a contribuigiao da ima-
gem SAR na discriminagio de alvos. O treinamento foi realizado em amostras repre-
sentativas de ambos conjuntos de dados analisados. Dessa forma, foram adquiridas
34 amostras, sendo 17 de treinamento e 17 de teste, em regides representativas, to-
talizando aproximadamente 2500 pixels para as oito classes. Dada a fragmentacao
da drea, o nimero de pixels para cada classe foi bastante diverso, visto que poucos
alvos apresentavam-se em regides extensas e homogéneas. A definigio das classes
foi realizada com base em interpretagio visual da imagem TM em papel fotografico,

descrita anteriormente.

A partir do overlay, foram selecionadas as amostras de teste e
de treinamento, utilizando-se as Componentes Principais da combinacio TM e SAR.

As classificagdes foram realizadas sobre os seguintes produtos:

1) Bandas TM: TMCP1, TMCP2 e TMCP3.
2) Imagens SAR: SARCP1 e SARCP2.
3) Imagens SAR Filtradas: SARFCP1 e SARFCP2.

4) Bandas TM e SAR: TMSARCP1, TMSARCP2, TMSARCP3 ¢ TMSAR-
CP4.

5) Bandas TM e SAR Filtradas: TMSARFCP1, TMSARFCP2, TMSARFCP3
e TMSARFCPA4.

Os resultados de classificagbes digitais, como a realizada, sio
geralmente apresentados na forma de matrizes, onde as porcentagens de pixels clas-

sificados sdo fornecidas. Além dos pixels classificados corretamente, com base nos
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parametros das amostras de treinamento, incluem-se nestas matrizes as porcenta-

gens de confusio e de abstenc¢ao presentes na classificagao.

Alguns métodos sao propostos para refinar ou melhorar a inter-
pretacdo destas matrizes, na tentativa de definir a real precisao da classificagio ou de
um mapa gerado. Normalmente, busca-se a comparagio de produtos obtidos através
de diferentes metodologias ou de intérpretes diversos, para vincular o dado digital a
realidade de campo ou simplesmente para estabelecer o grau de similaridade entre
eles. Uma das técnicas utilizadas para a verificacio da acuidade de classificagao €
a analise do coeficiente Kappa (JIE), apresentado na Equacéo 6.1 (Hudson e Ramm,
1987 e Congalton, 1991):

~ N Zr: Ty — Zr:(-'l’i+1'+i)
k==L = (6.1)
N? =3 (zi424:)

i=1

onde r ¢ o nimero de linhas ou colunas da matriz de erro, z;; é o niimero de
observacdes na linha ¢ e coluna t, z;;+ € a soma dos valores da linha 2, z; é a soma

dos valores da coluna i e N, o niimero total de observagdes.

A varidncia (52) de &, segundo Hudson e Ramm (1987), dada

pela Equagio 6.2:
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Através da estatistica Kappa e de sua variancia é possivel testar
a igualdade de duas matrizes, com coeficientes populacionais k1 € k2. Sejam Hj e

H, as hipéteses nula e alternativa, respectivamente dadas por:

Ho:k1=k2
Hllkl%kg

e seja a estatistica z definida por:

ki — k;
2= e
Vot + 53

Como a estatistica z possui, assintoticamente, distribui¢ao Nor-

(6.3)

mal, pode-se afirmar que, para N suficientemente grande, se z € maior que 1.96, as
duas matrizes sio significativamente diferentes, com um coeficiente de confianga de

95% (Congalton e Mead, 1983).

No presente trabalho, os valores percentuais dados nas matrizes
de classificagio das amostras de teste foram transformados em nimero de pixels.
Estes valores serviram de entrada para o calculo de kappa e, posteriormente z,

comparando-se as cinco classificagdes realizadas.
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CAPITULO 7

RESULTADOS E DISCUSSAO

7.1 Interpretacao visual

Através da metodologia descrita na segdo 6.1, a imagem TM foi
interpretada. A cépia da imagem e o overlay apresentados na Figura 7.1 permitem
a verificacio da distribuigdo espacial dos alvos principais e da fragmentagio da
drea de estudo, fatos estes que serao discutidos neste Capitulo. No decorrer do
trabalho, as onze classes apresentadas na fotointerpretagao foram reduzidas a oito.
As classes Citrus, Uso Agricola e Café, foram incluidas em outros temas, conforme

testes realizados durante as classificagbes.
7.2 Registro de imagens

A Tabela 7.1 resume os resultados dos registros realizados. A
precisao refere-se aos erros rms (root mean square) dos residuos horizontais e verti-

cais encontrados nos pontos de controle.

TABELA 7.1 - RESULTADOS DOS REGISTROS

Produtos Nimero de Precisao
registrados || Pontos de Controle | (Pixel,metros)
TM e Mapa L) 0.154, 4.620
TM e SAR 6 0.674, 16.85
SAR e SAR 8 0.723, 18.07

Para a realizagdo do registro entre as imagens aqui estudadas,
empregou-se basicamente a metodologia descrita em Fog et al. (1993), que regis-

traram uma imagem SPOT com um mapa e com uma imagem ERS-1/SAR. Estes
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autores obtiveram erros rms de 1.38 pixels para o registro de duas imagens SAR
e 1.14 na combinacio SPOT e SAR. Através do uso de interpolador “vizinho mais
préximo” e da utilizagio da imagem SAR. como referéncia, o espagamento entre pi-
xels das imagens finais ficou em 20 metros, transformando o erro para 27.6 metros

(SAR e SAR) e 22.8 metros (SAR e SPOT).

Os resultados encontrados nesta etapa do trabalho parecem con-
cordar com resultados previamente encontrados na literatura, apesar de variagdes
nos produtos utilizados. Welch e Ehlers (1988) sugeriam a amostragem da imagem
SIR-B para tornar o tamanho do pixel mais compativel com imagens TM, e a reti-
ficagho destas tltimas, para posterior registro. Lichtenegger et al. (1991) realizaram
a geocodificagdo de imagens Seasat através do registro com um Modelo Digital de
Elevacio previamente construido, e entdo combinaram-nas com uma imagem TM.
Dallemand et al. (1993) e Perlant (1993), que trabalbaram com imagens ERS-1 do
tipo FD (Fast Delivery, com pixels de 20mx16m), ressaltaram a influéncia das dis-
tor¢hes geométricas, que levam a dificuldade de localizar pontos de controle em areas
montanhosas. Para o presente trabalbo, este tipo de problema nao foi encontrado,
visto que a area é praticamente plana e os produtos utilizados j& se encontravam
corrigidos geometricamente. Apesar dos maiores erros terem sido encontrados para
o registro das duas imagens SAR, o satélite ERS-1 parece manter-se relativamente

estével, permitindo o registro de érbitas sucessivas, como ressaltaram Dallemand et

al. (1993).

Finalmente, a utilizacio de interpolador do tipo “vizinho mais
préximo” nao parece ter provocado mudangas significativas nas imagens. Acredita-
se que, como afirmam Nezry et al (1992) e Crésta (1992), a radiometria das imagens
tenha sido preservada se comparada a outras obtidas com os demais interpoladores

disponiveis.
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7.3 Anaélise por Componentes Principais

A transformacgao por Componentes Principais fornece, além das
novas bandas, as matrizes de covariincia e correlagao, vistas nas Tabelas 7.2 e 7.3
que permitem a verificagao da relagio entre os diferentes dados. O numero de pixels

(N) utilizado para obten¢ao destas estatisticas, foi igual a 577600.

TABELA 7.2 - MATRIZ DE COVARIANCIA TM

| Bandas | TM1 [ T™2 | T™3 | T™a | TM5 | TM7 ||

T™1 35.55
T™M2 24.31 | 21.83
TM3 46.78 | 40.60 | D2.45
TM4 -8.16 | -1.73 | -26.46 | 134.61
TM5 60.46 | 57.65 | 123.18 | 25.25 | 326.32
TM7 42,97 | 37.47 | B7.28 | -22.95 | 166.83 | 115.25

Nas bandas do visivel (TM1, TM2 e TM3), os efeitos da at-
mosfera foram pronunciados, o que causou auséncia de nitidez nas imagens e niveis
de cinza minimos diferentes de zero (47, 17 e 15, respectivamente). Ainda assim,
observa-se a resposta da vegetagdo e das dreas urbanas. A variancia nestas trés
bandas é pequena em relagdo as bandas no infravermelho e a correlagao entre estas

trés bandas ¢é alta, indicando a redundancia de informagdes (Tabelas 7.2 € 7.3).

Na regido do infravermelho médio, a banda TM5 apresentou alta
correlagio (Tabela 7.3) com TM7 (0.86) e a maior variancia do conjunto de dados
(325.32). Esta faixa do espectro fornece uma excelente visualizagdo dos diferentes
tipos de vegetagio, resultando na facil distingao entre culturas agricolas em dife-

rentes estagios e entre formagdes silvicolas e naturais.

Deste conjunto de dados, a banda TM4 (0.76 - 0.9 gm) apresen-
ta a menor correlagio com as demais, indicando a faixa espectral distinta a que per-
tence (infravermelho préximo). Nesta regido do espectro, as informagdes consistem
basicamente das respostas da vegetagio, caracterizadas na curva de comportamento
espectral pela subida brusca dos valores de reflectincia (red-edge), dos solos secos

e das 4reas urbanas, além de corpos d’agua bem definidos pela total absorcio da
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radiagao.

TABELA 7.3 - MATRIZ DE CORRELAGAO TM

[ Bandas | T™1 | ™2 | T™3 [ T™™4 [ T™s | T™7 ||
T™1 1.00
TM2 0.87 1.00
TM3 0.82 0.80 1.00
TM4 -0.12 | -0.03 | -0.24 | 1.00
TM5 0.56 0.68 0.71 0.12 1.00
TMT7 0.67 | 0.75 0.85 | -0.18 | 0.86 1.00

Na andlise dos autovalores, expressos através da porcentagem de
varidncia na Tabela 7.4, observa-se a concentragio da maior parte da variancia nas
trés primeiras CPs, sendo que as duas primeiras concentram 91%. A alta correlagao
entre as bandas do visivel e infravermelho médio e a inexisténcia de correlagao destes
grupos com a TM4 (infravermelho préximo), talvez explique o agrupamento da in-
formagao contida nas 6 bandas em apenas trés CPs. Estas faixas espectrais distintas
estao representadas nas trés primeiras CPs e a dimensionalidade do conjunto de seis

bandas também pode ser definido como trés.

TABELA 7.4 - CONTRIBUICAO DAS BANDAS TM NAS CPs

[ BaNDA || cP1 [ cP2 | cp3 ||

TM1 3.45 1.01 | 25.46
TM?2 2.79 | 0.18 | 12.74
T™M3 13.24 | 5.74 | 30.28
TM4 0.06 | 84.1 | 11.33

TMs 60.33 | 6.19 | 20.18
TM7 20.28 | 2.78 0.06
% de

variancia 70 21 6

Na CP1, a informagao consiste basicamente das bandas 3,5 e 7
(Tabela 7.4). Na analise visual, a CP1 é a componente de maior contraste entre areas
claras e escuras ou de alta e baixa reflectancia. Os talhdes agricolas sao bem definidos
e a diferenciacgao entre as coberturas artificiais e naturais parece relacionada somente

com a presenca ou auséncia de fitomassa (vista na banda TM5). Na CP2, encontra-
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um range maior de NC, na banda Bl, onde a regido foi submetida a chuvas no
dia da aquisigdo da imagem. A correlagio entre ambas nao é muito grande (0.43),
indicando as condictes hidricas distintas. As imagens SAR permitem a diferenciagao
de coberturas bem distintas, como areas urbanas (em tons claros) e agua (em tons
escuros), assim como a rede vidria. Alguns corpos d’dgua, entretanto, nio sao
visiveis, provavelmente devido a a¢io do vento, que teria tornado suas superficies
rugosas para o comprimento de onda utilizado. As demais coberturas sao pouco

distintas entre si, com alguma variagio entre as duas datas.

TABELA 7.5 - MEDIA, VARIANCIA E CORRELACAO DAS BANDAS SAR
FILTRADAS (A1F E BIF) E NAO-FILTRADAS (Al E B1)

Banda | MEDIA | VARIANCIA | CORRELAGAO |
At || s1s 457.55

B1 52.31 537.35 0.43

AR || 4779 152,85

BIF | 5184 181.57 0.74

O aspecto da primeira componente das bandas Al e Bl é de
uma imagem mais clara e bem contrastada, em compara¢ao com as bandas isoladas.
Na segunda componente, o ruido e os NC altos das reas urbanas foram realgados,
gerando uma imagem com baix{ssimo contraste. A aplicacdo do filtro da média
provocou uma diminuigao na variancia dos dados e um aumento na correlagao entre
eles. As contribui¢ées de cada banda nas CPs mudaram pouco apés a filtragem.
O aumento na correlagao entre as duas datas teria sido provocado pela redugao da
variabilidade introduzida pelo speckle. Os diferentes pesos das bandas SAR nas

Componentes Principais sio vistos na Tabela 7.6.

A banda B1, em ambos casos com a maior variabilidade, con-
feriu, nos autovetores, grande parte da contribuigao nas componentes. A filtragem,
apesar de ter aumentado a correlagao entre os dados, alterou muito pouco os au-
tovetores, acrescendo aproximadamente 15% de variancia a primeira componente
das imagens SAR filtradas. As imagens SAR, depois da filtragem, continuaram a-

presentando a falta de discriminagido visual entre as diversas classes, porém com

uma suavizagao de bordas.
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TABELA 7.6 - PESO DAS BANDAS SAR NAS CPs

[ % de contrib. | cP1 | cpz ||

Al 40.88 | 59.12
B1 59.12 | 40.88
% de
variancia 72 28
Al1F 44.18 | 55.82
B1F 5582 | 44.18
% de
varidncia 87.3 12.7

Nas oito CPs geradas na combinagao de dados 6ticos e de radar,
apenas as quatro primeiras demonstraram feigoes diferencidveis. As restantes pare-
cem ter concentrado o ruido das cenas, nao permitindo a visualizagdo de nenhuma
cobertura de interesse. A correlagio entre os dados dos dois tipos de sensores é
pequena (Tabela 7.7), devido &s faixas espectrais distintas nas quais os dados sao
adquiridos, indicando uma potencial contribuigio das imagens SAR aos dados TM.
Entretanto, através da analise visual verificou-se a participagdo das bandas TM na
diferenciacio de alvos antes indistintos nas imagens SAR. A Figura 7.3 mostra fotos
das CPs SAR e TM, onde observa-se, no centro da cena, uma area de mata e soja,

80 visivel apds a inclusao dos dados TM.

A introdugao das bandas SAR parece ter conferido maior vari-
abilidade de NC a algumas coberturas como a de cana de agicar, por exemplo,
provavelmente devido a incluséo de informagao sobre a umidade de solos, nao evi-
dente através das bandas TM. Observa-se na Figura 7.4 esta maior variabilidade de
NC em areas como a de cana de agicar ao sul da mata (aproximadamente no centro

da cena).

A Tabela 7.8 mostra o peso das bandas SAR e TM nas CPs.
As bandas de radar aparecem, na primeira e na terceira componentes, como as
contribuintes da maijor parte da variancia encontrada. A segunda componente
apresenta-se como uma mistura dos dois tipos de dados e a quarta representa basi-

camente as informagées TM.
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A variancia contida nas CPs resultantes da combinacio TM e
SAR diluiu-se um pouco, denotando o acréscimo de nova fonte de informagdo. O
aspecto visual destas componentes deixa evidente a presenga das bandas de radar,

com a presenga da textura tipica.

TABELA 7.8 - PESO DAS BANDAS SAR E TM NAS CPs

[ BanDa || cP1 | cpz | cps | cp4 ||
Al | 3s28 | 251 | 6168 | 0.46
Bl | 4879 | 14.65 | 3650 | 0.4
T™1 0,73 2.58 0.01 1.0
™z || 049 | 223 | 002 [ 019
TM3 2.52 10.3 0.05 5.83
T™4 || 002 | o0 | 032 | 8407
T™s || 847 [ 5177 | 1.28 | 552
T™7 || 371 1596 | 012 | 2.89
% de

varidncia || 48% | 33% | 12% | 3%

A correlagao entre os dados TM e SAR filtrados aumentou um
pouco (Tabela 7.9), mas ainda continua baixa, indicando a utilizagao de informagoes

bem distintas.

TABELA 7.9 - CORRELACAO DAS BANDAS SAR
FILTRADAS E TM

[ atF [ BiF | M1 | T™2 | T™3 | T™4 | T™s | T™7 ||
1.00
0.74 1.00
0.29 | 0.22 1.00
0.26 | 0.20 0.87 1.00
0.31 0.23 0.82 0.90 1.00
-0.07 | 001 | -0.12 | -0.03 | -0.24 | 1.00
0.24 [ 0.8 0.56 0.68 0.711 0.12 1.00
0.34 | 025 | 087 | 075 | 085 | -0.18 | 086 | 1.00

Com as imagens SAR filtradas, as 8 componentes geradas foram
semelhantes as anteriores, apesar da contribuigio SAR ndo ser tdo marcante (Ta-
bela 7.10). A Figura 7.5 mostra os CPs TMSARF em composi¢ao bem semelhante
aos CPs TM, pois a contribuigdo SAR ¢é bem leve nos CPs selecionados (CP1 no
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7.4 Anélise estatistica das imagens

A discriminagio entre as classes varia bastante nos diferentes
produtos gerados através da transformacgio por Componentes Principais. A coleta
de amostras representativas destas classes nas Componentes Principais, buscou a
verificagao da normalidade das amostras, assim como a analise do poder discrimi-
nativo de cada produto estudado. As amostras selecionadas foram bastante hete-
rogéneas, principalmente as de cana de agicar, por apresentarem-se em diferentes
estagios fenologicos. A Tabela 7.11 apresenta a porcentagem de ajuste das classes a
normalidade, por produto testado, usando o teste de Kolmogorov-Smirnov ao nivel
de significancia de 1%. Os p-valores que forneceram esta estimativa encontram-se

no Apéndice.

TABELA 7.11 - CLASSES AJUSTADAS A DISTRIBUICAO

NORMAL

I | ™ | sar | sarr | TMSAR | TMSARF || Totais ||
Agna 6% | 100% | 0% 100% 25% 60%
Cana 0% | 100% | 0% 75% 0% 33%
Mata 33% | 100% | 50% 50% 25% 47%
Pastagem || 33% | 100% | 100% 100% 50% 3%
Reflorest. || 0% | 100% 0% T5% 0% 33%
Soja 33% | 100% | 100% 75% 50% 67%
Solo nu 0% | 100% | 100% 50% 50% 53%
Urbana 33% 0% 50% 25% 5% 40%

| Totais [ 25% | 8e% | s0% | 6% | 34% | li

A partir da Tabela 7.11 verifica-se que:

— O maior total encontrado refere-se as amostras das CPs SAR, onde 88%
delas satisfazem os critérios de normalidade. A iinica excegio é para as
amosiras de area urbana, naturalmente mais heterogéneas em termos de

niveis de cinza.

Como foi dito no Capitulo 2, dados de intensidade em regides
homogéneas nas imagens de radar possuem teoricamente distribuigioc Gama. Entre-

tanto, quando o nimero de looks é suficientemente grande, a distribuigio Gama
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aproxima-se da distribuigao Normal, sendo que a mesma aproximagao ¢ valida
para dados de amplitude de regies homogéneas. Deste modo, a normalidade das
amostras das CPs SAR podem ser teoricamente justificadas se duas suposigoes forem

feitas:

o Os alvos imageados, exceto os de area urbana, sdo considerados homogéneos
pelo radar (isto é, o radar ndo detecta a heterogeneidade interna dos alvos,

como por exemplo os de cana de agucar.

¢ O niumero de looks é suficientemente grande para que a aproximagio acima

mencionada seja valida.

O nimero de looks dos dados é igual a oito, o que parece ser satisfatério para
esta aproximagdo valer (a verificagio da normalidade de areas homogéneas para um
nimero de looks pequeno foi também observada por Yanasse et al., 1994). As CPs,
por serem uma combinagao linear dos dados originais, também teriam distribuigdes

normais.,

o As CPs das bandas SAR filtradas apresentam uma menor porcentagem de

classes ajustadas 4 normalidade.

O filtro da média, apesar de teoricamente “homogeneizar”os dados e normaliza-los,
aumentou a correlagdo entre os pixels, fato este que pode ter afetado o resultado do

teste de Kolmogorov-Smirnov, que supde auséncia de correlagao entre eles.

e As CPs TM a.présentam a mais baixa porcentagem de classes ajustadas
(25%) e as CPs das combinagdes TMSAR e TMSARF representarn “mnis-
turas” entre os produtos, pois tém valores intermedidrios (69% e 34%, res-

pectivamente).

e Quanto as classes, a menor porcentagem de Componentes Principais ajus-
tadas & Distribuicdo Normal (33%) ocorreu para as classes reflorestamento
e cana de agicar. Os diferentes estagios de crescimento da cana, gerando
padrdes distintos nas imagens, e as diferentes espécies plantadas nas 4reas re-

florestadas, pode ter causado uma heterogeneidade que levou 4 uma redugao



78

na normalidade dos dados. As classes que mais vezes ajustaram-se a dis-
tribuigao Normal, considerando sua amostragem nas diferentes CPs, foram
as classes de pastagem e soja (73% e 67% dos casos, respectivamente),

provavelmente por serem amostras bem homogéneas.

A auséncia de normalidade das CPs TM parecem indicar que as
estas imagens sdo mais sensiveis & préopria heterogeneidade dos alvos, o que também
pdde ser verificado nas analises conduzidas posteriormente (segdes 7.3 e 7.5), onde as
diferengas dentro das classes sdo muito mais marcantes. Como dito anteriormente,
as bandas SAR, por satisfazerem os critérios de normalidade, podem indicar que

este sensor nio é sensivel as variagbes de niveis de cinza dentro de um mesmo alvo.

Os graficos dos NC médios de cada classe nas primeiras Com-
ponentes Principais gerados em cada conjunto de dados, permite a visualizagio da
discriminagdo entre as classes. Os intervalos de confianga denotam a sobreposigao ou
ndo destes valores e confirmam as diferengas encontradas nas médias. Os graficos dos
niveis de cinza médios das primeiras e segundas componentes principais encontram-
se nas Figuras 7.7 e 7.8, respectivamente, enquanto que os intervalos de confianga

sao apresentados no Apéndice.

Nas Figuras 7.7 e 7.8 e através dos intervalos de confianga,
verifica-se que as imagens SAR e SARF n&o permitem a diferencia¢ao das classes
cana, pastagem, reflorestamento e solo nu. O mesmo ocorre entre as classes mata e
soja, com intervalos de conflanga que se sobrepdem. Estes fatos serdo também com-
provados através das matrizes de classificagio (Tabelas 7.13 e 7.14) na segao 7.5,
onde a confusio entre estas classes é muito grande. Os alvos visual e digitalmente

mais distintos entre si e em relagdo aos demais sio os de dgua e area urbana.

As CPs TM e TMSARF seguem mais ou menos o mesmo com-
portamento, exceto para os niveis de cinza de area urbana, mostrando que as imagens
SAR contém informacdes diferentes das imagens TM para esta classe. A confusio
observada entre esta classe e a de solo nu nas classificagdes realizadas posterior-
mente, parece ser reduzida com a inclusdo do segundo CP TMSARF, que acentua

as diferencas de NC entre as duas classes (Figura 7.8 e Apéndice).
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A segunda componente principal (Figura 7.8} das bandas TM-
SAR, composta basicamente de informagées TM (Tabela 7.8}, auxilia a discrimi-
nacdo de algumas classes, aumentando a diferenca entre as médias. Na primeira
CP desta combinagao, a contribui¢do SAR predomina, gerando valores de NC mais

semelhantes entre si.

Também foram calculadas as autocorrelagoes espaciais de cada
amostra, para testar a adequabilidade do algoritmo de classificagdo por Maxima
Verossimilhanga, que supde auséncia de correlagio entre os pixels. Os valores en-
contrados foram em torno de 0.05 para todas as amostras, exceto as de area urbana,
que apresentaram correlagoes da ordem de 0.3. Portanto, exceto para as amostras

de area urbana, podem ser consideradas despreziveis.
7.5 Classificagao digital

As onze classes mapeadas na fotointerpretagao da imagem TM
foramn reduzidas a oito, apos uma série de testes efetuados na classificagao. A classe
citrus, por apresentar grande espacamento entre as arvores, foi incluida nas classes
pastagem (os dosséis das 4rvores) e solo nu (nas ireas de solo aparente), ja que a-
presentava comportamento espectral semelhante. A classe café foi classificada como
cana de agucar e a de uso agricola, composta de vérios cultivos de tamanho reduzido,
foi classificada em fungao do treinamento realizado para os oito temas finalmente
definidos. A fase de treinamento foi realizada apenas sobre os alvos confirmados
em campo e, muitas vezes, foi dificultada pelo tamanho reduzido dos alvos e, con-

sequentemente, das amostras.

Nas componentes principais das bandas TM, as oito classes
definidas foram bem representadas (Tabela 7.12). A precisao geral da classificagio
ficou em 91.55%. As confusdes ocorreram nas classes de vegetagio (com excegio de
soja), como entre reflorestamento e mata. A classe dgua também confundiu-se com
drea urbana. O menor desempenho médio de classificagdo ficou para a classe de
solo nu, que confundiu-se com a classe de irea urbana, pelo fato destas duas classes

apresentarem padroes espectrais muito semelhantes. Ainda assim, o desempenho
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(filtrada), com a defini¢io das mesmas oito classes que as encontradas nas bandas
TM. Os resultados mostraram uma baixa precisio de classificagao (46.23%) e, como
consequéncia, o nimero de classes foi reduzido para quatro. No presente estudo,
observou-se o mesmo baixo desempenho na classificagio das CPs das imagens SAR
de duas datas. As Figuras 7.10 e 7.11 mostram esta baixa definicao de classes. A
filtragem melhorou um pouco o desempenho, mas a inclusio de uma segunda pas-
sagem do satélite, na forma de Componentes Principais, ndo parece ter provocado
ganhos significativos. Os resultados de Kuplich e Soares (1993) e os deste trabalho
nao podem ser comparados quantitativamente porque foram utilizados limiares de
aceitacido de classificagio diferentes. Como considera-se que o potencial discrimi-
nativo de classes em imagens SAR é menor que o de imagens éticas, o nimero de
classes definido tem estreita relagdo com o desempenho da classificagio realizada.
Dallemand et al. (1993), citam os resultados ndo satisfatorios na classificagiao de
uma imagem ERS-1 isolada. Usando um conjunto de imagens multitemporais, estes

ultimos autores encontraram resultados melhores.

TABELA 7.13 - MATRIZ DE CLASSIFICAGAO (SAR)

lL "5g1.la|cana|mata|paatlreﬂo|sojalsoloIurb"

dgua 649 | 16.0 0.0 12.8 | 3.2 0.0 3.2 0.0
cana 7.8 19.2 0.5 34.2 5.5 50 | 279 | 0.0
mata 1.0 8.7 5.2 21.1 | 10.3 | 39.2 | 155 | 1.0
past 3.3 12.9 2.1 41.2 1 100 | 7.5 | 229 | 0.0
refl 3.9 20.3 0.8 4.4 | 148 | 94 9.4 0.0
soja 0.0 0.0 5.0 2500 | 33 | 367 | 283 | 1.7
sola 6.9 152 0.0 54.2 4.2 42 | 153 | 0.0
urb 0.0 0.0 1.3 0.0 0.0 4.0 0.0 | 94.7

As confusdes entre classes nas imagens SAR ocorreram prati-
camente para todos os tipos de cobertura (Tabelas 7.13 e 7.14), corroborando a
analise visual conduzida previamente. Excegdes ocorreram para usos da terra bem
distintos, como 4reas urbanas e a classe de 4gua, representados por NC elevados e

baixos, respectivamente.
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TABELA 7.15 - MATRIZ DE CLASSIFICAGAO (TMSAR)

H ”aiglmlcanalmataipastlreﬂol s0j)a lsolo|u.rb ”
Agua 7.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.2
CANA 0.0 89.3 10.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
mata 0.0 8.3 77.7 { 0.0 | 14.0 0.0 0.0 0.0
past 0.0 0.0 0.0 97.7 0.0 0.0 2.3 0.0
refl 0.0 0.0 10.2 0.0 89.0 0.0 0.0 08
soja 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 | 0.0 0.0
aolo 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 636 | 364
urb 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.4 98.6

TABELA 7.16 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO (TMSARF)

W ” dgua | cana I mata I past Ireﬂo | soja I solo I urb ”
Agua 96.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.3
cana 0.0 98.7 0.4 0.0 0.9 0.0 0.0 0.0
mata 0.0 8.0 90.3 0.0 1.7 0.0 0.0 0.0
past 0.0 0.0 0.0 98.2 0.0 0.0 1.8 0.0
refll 0.0 0.0 2.4 0.0 97.6 0.0 0.0 0.0
soja 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0
solo 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 63.6 36.4
wrb 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
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A Tabela 7.17 resume os resultados referentes as classificagées
realizadas, extraidos das matrizes de classificagdo anteriormente apresentadas. DM

¢ o desempenho médio da classificagao e CM, a confusdo média.

TABELA 7.17 - PRECISAQ DE CLASSIFICACAQ GERAL

( | ™™ | sar | sarF | TMSAR | TMSARF |

4gua 78.2 64.9 64.5 97.8 96.7
cana 9.5 19.2 41 89.3 98.7
mata 93.4 5.2 37 7Ty 90.3
past 933 41.2 74.9 97.7 082
refl 88.6 14.8 348 89 97.6
soja 100 36.7 23.3 100 100
solo 68.8 15.3 18.9 63.6 63.6
urb 92.9 94.7 100 986 100
DM 91.55 | 30.96 | 49.67 89.66 94.84
CM B.45 69.04 50.33 10.34 516

As classes a terem seus desempenhos de classificagio aumenta-
dos com a inclusdo de imagem SAR filtrada foram pastagem e reflorestamento. Estes
alvos, nas bandas TM, confundiam-se principalmente com solo nu e mata, respecti-
vamente. A adigdo das bandas de radar filtradas, na forma da segunda Componente
Principal da combinagio (TMSARF), parece ter aumentado o poder discriminativo
das imagens. O radar, para o caso de niveis de cinza semelhantes entre solo nu e
pastagem em bandas éticas, parece reduzir as médias, por sensorear solos secos e nao
ser sensivel a vegetagao rasteira neste comprimento de onda. As areas reflorestadas
também exibiriam um comportamento diferenciado em imagens SAR, talvez pela
malor homogeneidade espacial da vegetagao (plantagbes de Pinus sp. ou Fucaliptus
sp.) em relagdo a uma mata nativa. As composigdes que utilizam imagens SAR pos-

suem niveis de cinza médios da classe mata superiores as componentes das bandas

TM isoladas.

Para a classe de soja, com 100% de classificagao em trés produ-
tos testados (TM, TMSAR e TMSARF), a imagem TM parece ter sido a responsavel

pelos altos indices. visto que, nas imagens SAR isoladas, o desempenho foi baixo.
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A estatistica Kappa, empregada nesta etapa do trabalho para
definir a similaridade entre as diversas classificagoes realizadas, indicou diferencas

significativas entre a maior parte dos produtos classificados (Tabela 7.18).

TABELA 7.18 - VALORES DE z ENTRE MATRIZES

TMSAR e TMSARF || -3.59

TMSAR ¢ TM -1.26
TMSAR e SAR 27.99
TMSAR e SARF 18.34
TMSARF e TM 2.85

TMSARF e SAR 33.45
TMSARF e SARF 22.88

TM e SAR 31.64
TM e SARF 21.07
SAR e SARF -8.36

Os valores observados na Tabela 7.18 denotam a semelhanca
entre as classificagoes envolvendo as CPs TM e TMSAR, cujo valor da estatistica z,
definida em 6.2.5, ficou abaixo de 1,96. Este resultado era esperado desde a anélise
das matrizes de classificagdao, que nao indicou ganhos significativos apés a inclusio
de imagem SAR. Os demais conjuntos de componentes apresentaram classificagdes

significativamente diferentes, indicando a diversidade dos dados tratados.

E evidente pela analise da estatistica Kappa a superioridade na
classificagio das imagens TM rm relagio s imagens SAR e SARF. E interessante
notar também a melhora significativa quando produtos SAR sio previamente filtra-
dos (para SAR, SARF, TMSAR e TMSARF), indicando a importancia da filtragem

em imagens de radar.

Na Tabela 7.18, um resultado importante a ser observado é a
diferenca significativa entre as classificagbes utilizando somente as imagens TM e
as classificagbes utilizando as imagens TM e SARF conjuntamente (TMSARF). A
adigao das imagens SAR filtradas alterou os resultados, trazendo melhorias significa-
tivas na separacdo de algumas classes, e para o desempenho geral da classificagio.
Esse resultado evidencia a informagéo adicional trazida pelos dados de radar, mas,

como dito anteriormente, é necessaria a redugio prévia do ruido speckle para que
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essa informagao seja 1itil em andlises que envolvam classificagbes como a realizada
aqui. Para aplicagbes de outras técnicas de tratamento de imagens de radar, este

tipo de filtragem pode nao ser o ideal.

A desvantagem que pode ser introduzida com o processc da
filtragem é o aumento da correlacio entre os pixels, que tornaria menos adequada a
aplicagdao de um algoritmo de classificagdo como o MaxVer. Entretanto, este proble-
ma parece nao ter sido muito acentuado, de acordo com os teste de autocorrelagio
efetuados anteriormente. Nezry et al. (1992), também atribuem as melhorias obtidas
na classificagio de imagem SAR filtrada & redugdo da variancia introduzida pelo
speckle. Estes autores obtiveram maiores desempenhos de classificagio de uso da
terra em imagens SIR-B apds a aplica§5,0 de filtragem, assim como Dallemand et al.

(1993) e Fog et al. (1993), que recomendam a utilizagdo de imagens SAR filtradas.

Ressalta-se, mais uma vez, que o resultado final destas classi-
ficacGes representa apenas os oito alvos definidos, sendo a verdade terrestre bem

mais complexa e variada.
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CAPITULO 8

CONCLUSOES

Neste trabalho, investigou-se a capacidade discriminativa de
alvos em imagens SARGICS/ERS-1, utilizando-se imagens TM/LANDSAT como
referéncia. A area de estudo, na regidgo de Campinas, SP, apresenta usos variados,
de urbanos a agricolas. Realizou-se o registro de ambos produtos e, através de
técnicas de compressao, classificagdo e extracao de parametros estatisticos, buscou-

se determinar a existéncia ou ndo de complementaridade entre eles.

B possivel afirmar que o objetivo principal deste trabalho foi
atingido e observou-se a complementaridade entre os produtos, com base nas se-

guintes consideragoes:

e As imagens TM mostraram-se adequadas para o mapeamento do uso da
terra na regido estudada, conforme referenciado na literatura. Este tipo de
imagem, em estudos comparativos, pode servir como a referéncia, quando
se conta com dados de campo. E importante ressaltar que o nimero de
classes definido estd aquém da variedade de coberturas observada na area,
uma limita¢ao sempre presente no mapeamento de regides fragmentadas e

heterogéneas através de dados de sensoriamento remoto orbital.

e As imagens SAR facilitamn a discriminagao de alvos urbanos ou areas coms-
truidas, por registrarem-nas através de sinais excepcionalmente brilhantes.
Estes elevados niveis de cinza sao decorrentes de reflexées de canto, que

ocorrem entre duas ou mais superficies lisas adjacentes.

e A vegetagdo, tanto natural quanto cultivada, exibe, na banda C, padroes
muito semelhentes, sendo de dificil diferenciagdo. Apesar disto, encontrou-
se mailores desempenhos de classificagdo na combinagao TM e SAR filtrada

para as classes pastagem e reflorestamento, levantando a suposigdo que as
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imagens de radar trariam elementos diferenciais para a discriminagao destes

alvos,

e As amostras coletadas nas componentes principais das imagens SAR, em
fungao dos testes realizados, possuem distribuigao Normal, o que pode ser
um indicativo de sua falta de sensibilidade is informagdes intra-classes. As
amostras das classes nas componentes principais TM demonstraram, por
sua auséncia de normalidade, serem capazes de uma maior percepgao da

heterogeneidade dentro e entre as classes.

o As imagens SARGICS filtradas, quando combinadas com imagens TM, sao
uteis para a discriminagdo de algumas coberturas, podendo ser utilizadas

em casos especificos.

As técnicas empregadas mostraram-se adequadas para a analise
de imagens TM combinadas com imagens SAR. A transformagio por Componentes
Principais, mesmo realizada em apenas duas bandas (no caso das bandas SAR),
realgou as informagoes presentes nas imagens e ofereceu a vantagem das diferentes
possibilidades de combinagbes de bandas nos trés canais de visualizagdo (RGB). O
algoritmo de classificagdo por Maxima Verossimilhanga, em vista dos testes realiza-

dos, também parece ter sido satisfatério para o tratamento dos dados.

Mesmo disponivel em 8 looks, a quantidade de speckle é con-
sideravel, mascarando os temas estudados. A filtragem das imagens SAR, mesmo
com um filtro simples (média), revelou-se um procedimento imprescindivel para a
melhor utilizagdo deste tipo de produto. Ressalta-se que as imagens filtradas foram
posteriormente classificadas e que, para outro tipo de anélise, como por exemplo da

textura, a filtragem pode nio ser indicada.
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CAPITULO 9

CONSIDERACOES FINAIS

Em vista dos resultados e conclusdes apresentadas, este trabalho

pode ser finalizado com a colocagdo de algumas consideragoes:

Nos parimetros empregados pelo radar imageador do sistema
ERS-1, com angulo de incidéncia de 23°, polarizagio vertical e frequéncia de 5.3
GHz, supbe-se que o radar estaria sensoreando a camada superior dos dosséis vege-
tais. Com comprimento de onda e angulo de incidéncia reduzidos, observar-se-ia a
ocorréncia de reflexdes superficiais, sem grande poder de penetragao em vegetagao
arborea. Para vegetacao herbacea, a literatura sugere que esta frequéncia teria um
maior poder de penetragio, podendo-se registrar até mesmo as condig¢oes hidricas
dos solos. Nao foi possivel confirmar estas afirmagoes e esclarecer a pouca diferen-
ciacao entre coberturas vegetais bem distintas. Trabalhos futuros, na area de mo-
delagem do sinal proveniente de diferentes formagGes vegetais, poderiam elucidar os
mecanismos de retroespalhamento resultantes da radiagio incidente nos parimetros

utilizados pelo SAR. do satélite ERS-1.

Para os rios, corregos, represas ou lagos, a representacao nas
imagens SAR se da através de niveis de cinza baixos, quando calmos, ou seja,
sem qualquer perturbagdo na superficie d’dgua. Neste comprimento de onda, pelo
Critério de Rayleigh, pequenas alteragbes na rugosidade da superficie devem pro-
duzir reflexdes difusas, que tornam a representagao deste tipo de alvo menos mar-
cante, podendo ocorrer até mesmo a nio diferenciagio com areas secas adjacentes.
Observou-se, na cena estudada, que alguns corpos d’4gua nao foram registrados,

talvez pela presenca de alteragtes em suas superficies.

As imagens ERS-1/SAR disponiveis no Brasil, ainda nao encon-
tram-se em formato “definitivo”, como ocorre para as imagens TM. O processo de

compressao dos dados de 16 para 8 bits, necessario para a visualizagio das ima-
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gens, parece acarretar em uma perda de dados consideravel. Neste trabalho, nao
foi possivel avaliar a magnitude das perdas, nas imagens, ocorridas nas etapas de
compressio e de processamento em n-looks. Os resultados descritos neste trabalho
devem ser considerados em funcao do tipo de produto tratado e, apesar de alguma
concordancia com resultados obtidos através de produtos mais refinados, talvez nao

possam ser generalizados para qualquer tipo de caso.

Seria interessante que os dados fossem processados em imagens
quantizadas em 16 bits, de maneira a conferir o maximo de informagio a cena
estudada. Finalmente, sugere-se que a filtragem seja realizada antes do registro

entre os dados, para evitar eventuais perdas de dados nas interpolagoes.
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APENDICE A

ESTATISTICAS DESCRITIVAS

TABELA A.1 - CLASSE AGUA

[ Bandas T R ii s | ks | N |
TMCP1 66.96 | 325 | 66.45 | 67.47 | 1316 | 158
SARCP1 96.18 | 15.77 | 9372 | 98.64 | 4.47 | 158
SARFCP1 o7.41 {1336 | 9533 | 9949 | 0 | 158

TMSARCP1 || 75.77 | 13.80 | 7362 | 77.92 | 975 | 158
TMSARFCP1 60.74 4.30 60.07 61.41 1] 158
TMCP2 75.83 1.47 75.60 76.06 1.08 158
SARCP2 122.09 9.86 120.55 | 123.63 | 54.98 | 158
SARFCP2 |l 12327 | 6.65 | 122.23 | 124.31 | 0.08 | 158
TMSARCP2 || 8330 | 811 | 8203 | 8456 | 1.35 | 158
TMSARFCP2 || 129.65 | 12.76 | 127.66 | 131.64 | 0.03 | 158
TMCP3 134.24 | 3.26 | 133.73 | 134.75 | 0.06 | 158
TMSARCP2 | 131.82 | 9.93 | 130.27 | 133.37 | 76.97 | 158
TMSARFCP3 || 7499 | 214 | 7466 | 7532 | o | 158
TMSARCP4 || 7553 | 162 | 75.28 | 7578 | 211 | 158
TMSARFCP4 134.33 AT2 133.75 | 134.91 3.35 158

TABELA A.2 - CLASSE CANA DE ACUCAR

| Bandas g | s | & i» |[pks | N |
TMCP1 103.62 | 433 | 10338 | 10385 [ o | 1302
SARCP1 118.47 | 12.22 | 117.81 119.13 | 12.34 | 1302
SARFCP1 || 11835 | 6.83 | 117.98 | 11872 | o | 1302
TMSARCP1 || 109.73 | 1075 | 10015 | 11031 | 15.47 | 1302
TMSARFCP1 || 10198 | 335 | 101.80 | 10216 | o | 1302
TMCP2 13065 | 6.64 | 13030 | 1310 | 0.04 | 1302
SARCP?2 128.15 | 14.82 | 12734 | 128.96 | 10.40 | 1302
SARFCP2 || 128.71 | 10.65 | 128.13 | 120920 | 0.01 | 1302
TMSARCP?2 || 109.42 | 7.54 | 108.01 | 100.83 | 0.15 | 1302
TMSARFCP2 127.74 7.29 127.34 | 128.14 0 1302
TMCP3 13019 | 3.07 | 13002 | 13036 | o | 1302
TMSARCP3 || 13049 | 14.63 | 12069 | 131.28 | 15.51 | 1302
TMSARFCP3 130.25 6.72 129.88 | 130.61 0 1302
TMSARCF4 130.75 6.54 130.39 | 131.11 1.16 1302
TMSARFCFP4 130.76 4.00 130.54 | 130.98 (1] 1302
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TABELA A.3 - CLASSE MATA

| Bandas z s T s |[pks | N |i
TMCP1 95.5 3.06 95.29 95.71 0.06 | 779
SARCP1 || 129.14 | 12.78 | 128.24 | 130.04 | 60.80 | 779
SARFCP1 || 12953 | 3.5 [ 12029 | 129.77 | 052 | 779
TMSARCP1 || 1163 | 11.89 | 115.46 | 117.13 | 64.31 | 779
TMSARFCP1 98.65 3.37 98.41 98.89 044 | 779
TMCP2 128.68 | 423 | 12838 | 12898 | 1.09 | 779
SARCP2 |l 131.84 | 13.10 | 130.92 | 13276 | 66.61 | 779
SARFCP2 || 1316 | 396 | 131.32 | 131.88 | 152 | 779
TMSARCP2? || 9820 | 575 | 97.80 | 9869 | 0.09 | 779
TMSARFCP2 140.92 | 3.27 ; 14069 | 141.15 | 0.37 | 779
TMCP3 | 12549 | 2.0 | 125.34 | 12584 | © | 779
TMSARCP3 || 135.47 | 12.97 | 134.56 | 13638 | 76.38 | 779
TMSARFCP3 || 120.72 | 415 | 129.43 | 130.01 | 2.14 | 779
TMSARCP4 129.41 | 4.32 | 129.11 | 12871 | 0.55 [ 779
TMSARFCP4 || 12611 | 212 | 12596 | 12626 [ o | 770

TABELA A.4 - CLASSE PASTAGEM

| Pandas T s T s | pKs | N |
TMCP1 125.43 3.711 125.14 125.72 0.01 624
SARCP1 1198.56 | 10.7T1 118.72 120.40 | 90.36 | 624
SARFCP1 119.42 3.85 119.12 119.72 7.52 624
TMSARCF1 118.15 9.85 118.37 119.93 | 90.98 | 624
TMSARFCP1 122.42 3.76 122.125 | 122.71 Q 624
TMCP2 135.65 5.43 135.22 136.08 1.14 624
SARCP2 127.09 | 10.61 126.26 127.92 | 58.21 | 624
SARFCP2 127.44 3.72 127.15 127.73 8.64 624
TMSARCP2 128.87 5.49 128.44 129.30 13.99 | 624
TMSARFCP2 119.58 3.93 119.27 119.89 1.89 6824
TMCP3 125.86 2.89 125.63 126.09 0 624
TMSARCP3 126.55 { 10.52 125.72 127.38 | 53.37 | 624
TMSARFCP3 134.57 5.20 134.15 134.08 2.03 624
TMSARCP4 135.38 5.47 134.95 135.81 1.52 624
TMSARFCP4 126.39 3.07 126.15 126.63 0.04 624
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TABELA A.5 - CLASSE REFLORESTAMENTO

[ Bandas ]| = [ s | K | 1l | 9k5 | N |
TMCP1 88.44 3.32 88.15 88.73 0 516
SARCP1 117.44 | 11.04 | 116.49 | 118.39 | 69.30 | 516

SARFCP1 118.21 | 5.72 | 117.72 | 118.70 0 516
TMSARCP1 102.87 | 1049 | 101.96 | 103.77 | 61.43 | 516
TMSARFCP1 87.97 4.45 87.59 88.35 0 516
TMCP2 126.89 | 6.86 | 126.30 | 127.48 0 516
SARCP2 129.69 | 10.13 | 128.82 | 130.56 | 86.52 | 516
SARFCP2 130.16 | 2.70 | 129.93 | 130.39 | 0.18 | 516
TMSARCP2 96.16 4.93 95.73 96.58 | 11.54 | 516
TMSARFCP2 || 133.75 | 4.82 | 133.33 | 134.17 | 0.83 | 516
TMCP3 129.95 | 2.69 | 129.72 | 130.18 0 516
TMSARCP3 134.03 | 10.04 | 133.16 | 134.90 | 85.07 | 516
TMSARFCP3 || 126.94 | 6.89 | 126.35 | 127.53 0 518
TMSARCFP4 127.28 | 6.86 | 126.69 | 127.87 0 516
TMSARFCP4 || 130.77 | 2.63 | 130.54 | 131.00 0 516

TABELA A.6 - CLASSE SOJA

[ Bandas [ 2 [ « [ & | s |sks| N |
TMCP1 133.82 | 3.80 | 133.39 | 134.25 500 | 311
SARCP1 || 1311 | 12.89 | 120.67 | 132.53 | 96.88 | 311

SARFCP1 129.89 | 6.27 | 129.19 | 130.59 | 7.73 | 311
TMSARCP1 132.46 | 12.23 | 131.10 | 133.82 | 94.99 | 311
TMSARFCP1 || 133.78 | 5.12 | 133.21 | 134.35 | 8.58 | 311
TMCP2 168.98 | 8.88 | 167.99 | 169.97 0 311
SARCP2 130.15 | 12.35 | 128.78 | 131.52 | 59.56 | 311
SARFCP2 130.35 | 3.86 | 129.92 | 130.78 | 18.87 | 311
TMSARCP2 132,79 | 5.84 | 132.14 | 133.44 | 28.04 | 311
TMSARFCP2 || 12168 { 4.84 | 121.15 | 122.23 | 12.67 | 311
TMCP3 126.13 [ 1.75 | 125.93 | 126.32 | 0.59 | 311
TMSARCF3 126.74 | 12.24 | 125.38 | 128.10 | 38.47 | 311
TMSARFCP3 || 168.41 | 9.13 | 187.30 | 169.42 0 311
TMSARCP4 169.05 | 8.99 | 168.05 | 170.05 0 311
TMSARFCP4 || 126.87 | 1.68 | 126.68 | 127.06 | 0.05 | 311
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TABELA A.7 - CLASSE SOLO NU

“ Bandas " T | 8 | I | is | rKS I N_”
TMCP1 195.74 | 29.19 | 191.01 | 200.47 0.02 1468
SARCP1 120.5 13.33 | 118.34 | 122.66 | 93.60 146

SARFCP1 120.27 | 8.58 | 118.88 | 121.66 3.24 146
TMSARCP1 148.1 | 16.79 | 145.38 | 150.82 | 63.185 | 146
TMSARFCP1 187.93 | 26.84 | 183.58 | 192.28 0.06 146
TMCP2 128.58 { 7.09 | 127.43 | 129.73 0 146
SARCP2 122.97 | 12.28 | 120.97 | 124.96 | 99.17 | 146
SARFCP2 123.59 | 6.40 | 122,55 | 124.63 | 62.02 | 146
TMSARCP2 191.9 | 26.52 | 187.60 | 196.20 0.51 146
TMSARFCP2 95.45 | 14.12 | 93.16 97.74 1.37 146
TMCP3 125.03 | 5.61 | 124.12 | 125.94 0.33 146
TMSARCP3 114.77 | 13.81 | 112.53 | 117.01 | 92.95 | 146
TMSARFCP3 (| 125.53 | 6.28 | 124.51 | 126.55 0 146
TMSARCP4 127.15 | 6.96 | 126.02 | 128.28 0 146
TMSARFCP4 || 125.01 | 4.77 | 124.24 | 125.78 2.81 146

TABELA A.8 - CLASSE AREA URBANA

" Bandas ” T | s I It | 7] I pKS | N "
TMCP1 154.87 | 19.75 | 153.28 | 156.47 | B.83 595
SARCP1 187.56 { 52.73 | 183.32 | 191.80 0 595

SARFCP1 201.57 | 36.11 ; 198.67 | 204.47 | 0.18 | 595
TMSARCP1 194.54 | 47.35 | 190.73 | 198.34 0 595
TMSARFCP1 1| 182.46 | 19.24 | 180.91 | 184,01 | 56.23 | 595
TMCP2 109.93 | 8.24 | 109.27 | 110.59 0 595
SARCP2 137.38 | 45.31 | 133.74 | 141.02 | 0.01 | 595
SARFCP2 133.51 | 10.94 | 132.63 | 134.38 | 24.52 | 595
TMSARCP2 122.74 | 40.14 | 119.51 | 125,97 | 0.01 | 595
TMSARFCP2 || 189.42 | 30.09 | 186.28 | 192.56 | 1.16 | 595
TMCP3 138.36 | 15.18 | 137.14 | 138,58 | 0.01 ; 595
TMSARCP3 137.42 | 45.59 | 133.76 | 141.08 | 0.03 | 595
TMSARFCP3 || 118.92 | 7.50 | 118.32 | 119.52 | 42.42 | 595
TMSARCP4 112.47 | 8.11 | 111.81 { 113.12 | 1.30 | 595
TMSARFCP4 || 135.14 | 14.86 | 133.95 | 136.33 0 595
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