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RESUMO

Esta pesquisa avaliou o potencial de imagens SARti{Stic Aperture Radar)
multipolarizadas e polarimétricas, em duas fregiadngbandas C e L), para
discriminagéo de crostas lateriticas mineralizaaderro em ambiente tropical umido
na Regido Amazonica. As informacdes contidas naassémagens foram comparadas e
avaliadas no propésito de mapeamento de produteketacdo de rochas com interesse
econdmico. A area de estudo compreendeu o plattutNldos depdsitos que compdem
a maior reserva de ferro do planeta, localizadbarda norte da Provincia Mineral de
Carajas, no Para. Este platd é recoberto por ag@eide savana (campus rupestres). A
crosta lateritica é classificada em trés unidadesga quimica, canga de minério e
hematita, sendo que estas duas Ultimas apresemitaresse econdémico. Foram
avaliadas imagens polarimétricas (quad-pol) do wemerotransportado R99B do
sistema SIVAM/CENSIPAM (banda L) e do satélite RARBAT-2 (banda C), além de
imagens em amplitude multipolarizadas (mdtoe Beam Dugldo sensor PALSAR
(banda L) do satélite japonés ALOA. pesquisa explorou trés diferentes fontes de
informacéo derivadas do sinal medido: a amplitude sthal retroespalhamento -
expresso em sigma zero, a multipolarizacdo e a faseinvestigada a influéncia da
multipolarizacdo e da geometria de imageamento vadsres de sigma zero das
unidades de interesse, bem como o efeito que Basagle rugosidade superficial das
lateritas exercem nos valores de sigma zero. Qdtadses mostraram que o descritor
vertical de microtopografia (ks foi 0 que exerceu maior influéncia nas variagdes
retroespalhamento, apesar de seu efeito ser madéexglicou menos de 50% da
variabilidade de retroespalhamento). A analiseimi@gens em sigma zero revelou que
as classes canga de minério e hematita ndo saecasejgaentre si, mas sao
discriminaveis da classe canga quimica, com um analesempenho na banda L. A
pesquisa também mostrou que modelos de regreggdtda sao efetivos na elaboracao
de mapas de probabilidades para ocorréncia dasadesdde interesse econdémico,
usando-se parametros de macrotopografia e de sigata como variaveis
independentes. Foram avaliadas ainda diferentescééc de classificacdo digital de
imagens polarimétricas, envolvendo modelagensnthsti teoria de decomposicdo de
mecanismos de espalhamento, abordagens estatistispscificas para dados
polarimétricos e técnicas hibridas que incorporapeetos das abordagens anteriores. A
validacdo dos resultados destas classificacdespimdde modo generalizado, um baixo
desempenho dos classificadores polarimétricos,\alares de Kappa global abaixo de
0,20. Em termos do indice de acerto das unidadestel®sse econémico, os valores
variaram entre 55% e 89%, porém a custa de alttwegade erro de comisséao.
Também se observou que o desempenho dos classiisagholarimétricos com
imagens em banda C (RADARSAT-2) foi sensivelmenterior aquele obtido com os
mesmos classificadores utilizando-se imagens emabB{SAR R99B). Isto sugere que
a escala de rugosidade superficial para a dis@igéo de superficies geoldgicas na
area de estudo € mais proxima da banda L (23 cendigbanda C (5 cm).
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EVALUATION OF SAR IMAGES FOR MAPPING OF LATERITIC C RUSTS
N1 DEPOSIT, CARAJAS MINERAL PROVINCE, PARA

ABSTRACT

This research has evaluated the potential of nulétiized and polarimetric SAR
(Synthetic Aperture Radar) images acquired on teguencies (C and L bands) for
iron mineralized lateritic crust discrimination & moist tropical environment of the
Amazon region. The investigation has distinguishetiveen the uses of conventional
SAR images, where backscattering is measured antyigh the amplitude attribute of
the microwave signal, and polarimetric images, wladtributes of amplitude and phase
of the backscattering signal are measured. They stteh comprised the Nl1plateau, one
of the deposits that are part of the world's larges reserves, located on the northern
border of the Carajas Mineral Province, Para. Phiseau is dominantly covered by a
type-savanna vegetatioBgmpus rupestr@sThe three main superficial lithounits in the
area are classified by chemical duricrust, irongugcrust and hematite, with the latter
having economic interest. Polarimetric quad-poldnd images were provided from the
airborne SAR-R99B sensor from SIVAM/CENSIPAM systeatile C-band quad-pol
images were related to the Canadian satellite RABAR2. In addition,
multipolarized L-band amplitude data was providgdPALSAR sensor (Fine Beam
Dual Mode) of the Japanese ALOS satellite. The arede explored three different
sources of information derived from the detectednai: the amplitude of the
backscattered microwave , expressed as sigma naagghtalso the multipolarization
and the phase attributes. The influence of muldipphtion and the geometry viewing in
the sigma nought values was addressed taking atouat the superficial lithounits of
interest, and the effects of surface roughness rgmand micro topography) on
backscattering values was also analyzed. The se$alte shown that the vertical
descriptor of surface roughness g{Hd) presented the higher influence on the
backscattering variations, although this effect wassidered moderate (it explained
less than 50% of the backscattering variationsg dimalysis of sigma nought responses
has revealed that iron-ore duricrust and hematite undistinguished, but can be
discriminated from the duricrust class, with a &efierformance occurring through L-
band. The research also showed that logistic reigresnodels are effective in the
production of probabilities maps for the occurrenédithounits of economic interest
(iron-ore duricrust + hematite) through the usemaicrotopography and sigma nought
values as independent variables. It was also ewemludifferent techniques of digital
classification of polarimetric images, involvingstinct modeling: polarimetric target
decomposition theory, specific statistical appr@acfor polarimetric data and hybrid
techniques, which incorporate aspects of the pusviapproaches. The validation of
these results has indicated a poor performanceahirpolarimetric classifiers, with
overall Kappa values below 0.20 value. The hittindexes for classes of economic
interest have values ranging from 55% to 89%, huha expenses of high values of
commission error. Finally, the results have alsdidated that the performance of
classifiers using polarimetric C-band images (RAB¥R-2) was significantly lower
as compared to L band images (SAR R99B). This siggbat the scale of surface



roughness for the discrimination of geological aoefs in the study area is nearer to the
L-band (23 cm) than the C-band (5 cm).
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacéo

O radar imageador tem se consolidado como um imp@t instrumento de
sensoriamento remoto para o levantamento e mom&r® de recursos naturais do
planeta. Por se tratar de um sensor ativo, temnéagem de operar em todas as
condic¢des de iluminacdo. As ondas eletromagnétitizadas nesses sistemas estdo na
faixa espectral das microondas o que permite asigdoi de dados independentes das
condicbes atmosféricas, tornando-os uma ferranpgotaissora para o recobrimento de
regides sujeitas a constante presenca de nuvemsa$re chuvas. Este cenario é tipico

de regides tropicais Umidas que ocupam expressdaadd territorio brasileiro.

Inicialmente, os radares imageadores convencioop&avam em geral com um anico
canal e com uma Unica antena de polarizacao fixéo fpara a transmissdo quanto para
a recepcédo de sinal. Neste modo, a onda reflejigag uma grandeza vetorial definida
por medidas de amplitude e fase, é representadaagpeor um valor escalar
(intensidade ou amplitude). Para garantir que toftamacéo da onda retroespalhada
possa ser explorada na caracterizacdo da assind¢urespalhamento do alvo, é
fundamental que todos os atributos que definemtarem vetorial da onda sejam
recuperados e registrados. Isso sO € possivel éatrala utilizacdo de radares
imageadores polarimétricos, que permitem medir pliande e a fase relativa de todas
as configuracdoes das antenas de transmissaopzaecgara todos os elementos de
resolucao de uma cena (ULABY e ELACHI, 1990).

O radar de abertura sintética SAR polarimétrico né mstrumento de aplicacédo
relativamente recente no campo do sensoriamentotoerainda que seus conceitos
tedricos tenham-se iniciado na década de 1950.0D@olarimétricos estao disponiveis
desde o inicio da década de 1980, mas somente es r@centes passaram ser

difundido devido a complexidade de processamemfioaria para seu tratamento.

As informagfes contidas na onda retroespalhada dg@amente relacionadas as
propriedade geomeétricas e fisicas dos alvos tegsdtem como também é dependente
das caracteristicas do sensor empregado no imagtamnmisto confere aos dados
polarimétricos possibilidade de estimar a rugosdad umidade das superficies,

favorecendo sua aplicacdo no campo da hidrologiearmografia, monitoramento da
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cobertura terrestre com foco em floresta e agricalt estudos geomorfolégicos e

mapeamento geoldgico.

No processamento de dados SAR é fundamental detarias diferentes contribuicdes

dos espalhadores presentes em uma célula de r@sqglaca o retroespalhamento total.

As informacgBes multidimensionais, fornecidas pelakarizacdes e diferenca de fase

entre os canais, permitem a identificacdo de diteszespalhadores por meio dos seus
distintos mecanismo de espalhamento. Técnicas @mecomposicdo de alvos e o

estudo estatistico do comportamento do sinal @fldém embasado os métodos de
classificacdo que sdo amplamente empregados n&sacdigls nasgeociéncias e

ambientais.

Diversas técnicas foram desenvolvidas com esteefmgumas delas foram utilizadas
neste estudo com o objetivo principal de avalid-tasno ferramenta para a
discriminagdo e 0 mapeamento de rochas ferrugingeasrecobrem a superficie de um
deposito de minério de ferro da Provincia Minemal@hrajas (PMC). Esta Provincia
esta localizada no sudeste do Estado do Para, en®derada a mais importante

provincia mineral do Brasil, sendo detentora deonra&iserva de ferro do planeta.
1.2 Justificativa

O uso de imagens de radar para aplicacdo em gaaagineracdo € um procedimento
consagrado em inumeros trabalhos. A maioria dasagfles, no entanto, lida com
imagens em amplitude ou intensidade, e explorancipalmente as caracteristicas de
brilho e textura das imagens em diferentes cordigiigs de polarizacdo, geometria de
iluminacdo e em multifrequéncias. Morais et al.O@20e Morais et al. (2007) utilizaram
medidas de textura de imagens de radar para atasddteritas no platd mineralizado
em ferro de N1, na PMC. No primeiro trabalho foratitizadas imagens aeroportadas
em banda C (Convair-580) e no segundo, banda L {R8%B). Os resultados
mostraram que a classificacao textural pode serfamamenta pratica para geracao de
mapas de reconhecimento para a identificacdo datitanA fusdo de imagens de radar
com dados 6pticos e/ou geofisicos tem gerado pwedyie contribuem efetivamente
para o aprimoramento da interpretacdes geoloégma® @or exemplo nos trabalhos de
Harris et al. (1990), Harris et al. (1994), Parkdet al. (1997, 1998, 2000), Pedroso et
al. (2001), Teruiya et al. (2008).



N&o obstante, aplicacdes geoldgicas com dadosipélaicos sdo poucas, uma vez que
esse tipo de dado sO passou a ser mais amplanesggiveel com o lancamento dos
sensores SAR orbitais como 0 ALOS/PALSAR (2004)ADRRSAT-2 (2007). A isto
se soma uma maior dificuldade no processamentdatbss polarimétricos, baseada em
novas abordagens tedricas mais refinadas, voltaas extrair da matriz de
espalhamento parametros que possam caracterizareognismos de espalhamento

atuantes no processo de interacdo da onda eletnétizacom os alvos terrestres.

Um dos poucos exemplos de classificacdo polancaétm geologia € apresentado por
Trisasongko et al. (2006), no uso de técnicas poéricas para mapear areas de
descarte de residuos do processo de mineracaocideheomo areas de “bota-fora”
(tailing sites) em uma regido na Indonésia. Osltados mostraram que a classificacéo
conseguiu individualizar com sucesso areas de fbataseco, porém houve pouca
definicdo dos limites de bota-fora tmidos. No ettaconcluem que o método pode ser
empregado com o0 proposito de auxiliar com inforneacéspaciais em atividades de

recuperacdo de areas degradadas.

Um campo de aplicacdo onde os dados polarimétigcose mostrado promissores € na
identificacdo de subambientes em zonas costeirastelenaré. Hugenholtz e van der
Sanden (2001) utilizaram imagens polarimétricada@ada C para mapear diferentes
tipos de ambientes, na zona de intermaré da bafundy, Canada. Para identificacédo
dos subambientes, os referidos autores utilizanaificgs de respostas polarimétricas
além de outros oitos parametros derivados das msa§AR. Os resultados mostram
que a combinacdo da analise dos parametros potado® permitiu consideravel

suporte na identificacdo dos mecanismos de espalitane dos sub-ambientes de

intermaré.

A motivacdo desta pesquisa reside na perspectivse @anpliar o potencial de uso de
dados polarimétricos nas bandas L e C para apksagéoldgicas, especificamente na
discriminagéo de facies lateriticas mineralizadasferro, tendo como estudo de caso
um dos depdésitos de ferro da borda norte da PMGmdieado N1. A linha principal da
pesquisa sera conduzida através da analise de otm@$ de classificacdo digital
baseadas nos mecanismos de espalhamento polaron@nopriedades estatisticas das
imagens POLSAR e nas hibridas, que utilizam cooseias duas técnicas anteriores.



O conhecimento das potencialidades e limitacdesdddes polarimétricos para os fins
propostos na pesquisa, tem relevancia quando sedeoa que o ambiente enfocado
possue grande importancia econémica, havendo cuwestecessidade de melhores

técnicas que permitam elaboracdes de mapas gemdayi@is precisos.
1.3 Hipotese

Morais et al. (2002) e Morais et al. (2007) avalarclassificacdes texturais baseadas
em propriedades estatisticas derivadas da matrizodecorréncia do nivel de cinza
(Gray Level Co-occurrence Matrix GLOMem imagens na banda C e L,
respectivamente, com objetivo de mapear crostedtiags no platd N1, o mesmo local
onde foi conduzida a presente investigacdo. Asemagtilizadas nas pesquisas prévias
foram do tipo convencional, ou seja, apenas a &mdgelida onda refletida foi medida.
Os resultados obtidos nas classificagfes textatescaram indices kappas modestos
guando a referéncia foi 0 mapa geoldgico de sugeediaborado por Resende e Barbosa

(1972) através de mapeamento geolégico convencional

A hipotese que norteia esta tese € que 0 uso des gedarimétricos nas bandas L e C
pode melhorar a classificacdo digital de crostaaritecas ferruginosas em éarea de
topografia pouco movimentada e de escassa vegesatdoondigcbes atmosféricas de
regido tropical umida.

Para testar a validade da hipbtese, serdo anaisadétodos desenvolvidos
especificamente para dados SAR polarimétricos sdguabordagens que buscaréo

alcancar os objetivos listados no item a segquir.
1.4 Objetivos

O objetivo geral da pesquisa foi avaliar a aplitdédide de dados polarimétricos de
radar para mapeamento de diferentes tipos de cdaigaiicas ferruginosas em um

depasito de ferro tipico da PMC (depdsito de N1).
Como obijetivos especificos foram considerados:

* Analisar a influéncia da multipolarizagdo, polag@a e geometria de
imageamento (variacdo no angulo de incidénciarawdei de visada) nos valores
de retroespalhnamento SAR, expressos por sigma eeswas relacbes com

variacdes em rugosidade superficial das principaidades lateriticas;

4



* Identificar os parametros polarimétricos mais retégs para a caracterizacao
dos alvos de interesse;

* Avaliar o desempenho das técnicas de classificpg&@rimétricas baseadas na
teoria de decomposicdo de mecanismos de espallmenbpriedades
estatisticas de dos SAR e métodos hibridos pag d@n discriminagdo das

unidades lateriticas.
1.5 Contribuicdo da Tese

A comunidade cientifica no ambito do sensoriameatooto que atua com radar no
Brasil ainda € pequena e insuficiente diante désnp@lidades possiveis de se antever
com o uso dos sensores ativos de imageamento. @ralda especialistas trabalhando
com dados polarimétricos é ainda mais restritoiddea pouca disponibilidade de dados
orbitais, por se tratar de uma tecnologia recarttey necessidade de conhecimento em
campos diversificados, que incluem a calibracdodesenvolvimento de novas
abordagens tedricas que explorem ao maximo o admtéé informacéo regsitrada na
onda retroespalhada, e avaliacdes das reais palidadies desses dados em aplicagdes
gerais no ambiente tropical.

E neste Ultimo campo que esta investigacdo preteontribuir visto que resultados da
aplicacao desta abordagem em geologia séo esaasdibsratura. Para demostrar esta
realidade € apresentado a Tabela 1.1 que mosésutiado de consulta ao site Science

Direct (http://www.sciencedirect.cmde busca de publicacbes em peridédicos

cientificos no periodo de 2000 até os dias de M@jmndo as palavras-chave foram
“SAR and Geology” foram encontrados 1502 referé)ceaapenas 8 citacdes ao se
especificar “SAR polarimetry and Geology” como pads-chave, das quais 5

enfocavam pesquisa interplanetaria.

Tabela 1.1 — Numero de publica¢des encontradagen8&ence Direct
consultadas a partir das plavras-chave apresemadasiuna 1. Os valores entre
parénteses, referem-se as publicacdes de pesquerganetarias.

Palavras-chave 201@009| 2008| 2007| 2006/ 2005| 2004| 2003| 2002| 2001| 2000| Tota!

8
SAR polarimetryang-—2 | 1 | 1 1 1 1/ 0] 1| o o] o
geology W OO @O - - 1] - -] -1 @

SARand geology | 159 288 178 191 178 103 106 [105 |7B2 | 48 | 1502




1.6 Estrutura do documento

Este documento esta organizado em seis capituhadyindo a Introducdo que
corresponde ao Capitulo 1, com o seguinte conteudo:
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Capitulo 2 — é apresentada a fundamentacdo tedasaécnicas empregadas nesta
pesquisa, partindo de uma apresentacdo simplifickmlafuncionamento do radar
imageador de abertura sintética SAR, com énfase coogeitos de polarimetria
utilizados nas técnicas de classificacao digitaintieggens polarimétricas. Também séo
apresentadas as abordagens teoricas dos modelegrdssao estatistica tanto a linear
quanto a logistica que serdo utilizadas na and@leseelacdo que a geométrica de

apontamento e a polarizacéo do radar tem nos galloreetroespalhamento.

Capitulo 3 — é apresentada a descricdo da areastddoee dos dados de radar

empregados na pesquisa.

Capitulo 4 — sé@o apresentados os procedimentodaléticos que estdo organizados
em duas abordagens distintas: uma para a anale@pldude do sinal medido, em que
se analisa a relagdo da geometria de apontamem@€walores de sigma zero, e uma
segunda abordagem voltada para analise do potedaigdolarimetria para fins de

mapeamento geologico.

Capitulo 5 — sdo apresentados os resultados dosgsamentos organizados em trés
subitens: (a) uma analise exploratdria inicial dojeno de imagens de radar na qual se
avalia por meio de sigma zero a capacidade dengigtidos principais tipos litologicos

presentes na area de estudo, (b) uma analiseldénicif da geometria de apontamento
e polarizacao no valor do retroespalhamento, ceraidio-se os parametros de micro e
macrotopografia e, (c) uma avaliacdo do desempaitd® diferentes técnicas de

classificacdo digital para dados polarimétricostesas quais a teoria de decomposicao
de alvos, estatistica de dados SAR polarimétriaus raétodos hibridos que incorporam

procedimentos das outras duas técnicas.

Capitulo 6 — sdo apresentadas as conclusdes d@gessultantes da pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Fundamentos do radar imageador

O sistema de imageamento por radar € um sistemsemnriamento remoto ativo
operando na faixa das microondas do espectro elagoético entre as bandas P e Ka.
Este sistema opera normalmente em uma plataformeelnedn geometria de visada
lateral com iluminacdo perpendicular a direcdo de.\VO sistema SAR ilumina a
superficie da Terra com pulsos de microondas ebeeae sinal eletromagnético
retroespalhado a partir da superficie iluminadaaar usa o processamento de sinal
para sintetizar imagens 2-D de alta resolucdo edpecsuperficie iluminada.

Sendo um sistema ativo, o radar independente danfigdo solar o que lhe permite
operar tanto de dia quanto de noite. Adicionalmerpierando na faixa das microondas,
sofre pouca influéncia de particulas em suspensgeptes na atmosfera como aquelas

que formam nuvens, brumas, fumaca, etc.
2.1.1 Configuracdo geométrica de um sistema SAR

Uma forma simplificada de descrever um sistemarrddamageamaneto é vé-lo como
constituido por um transmissor de pulsos de miadasnuma antena usada tanto para
transmitir e receber sinais eletromagnéticos, e wm@ade receptora que mede,
armazena e decodifica os pulsos eletromagnéticodaglms digitais (LEE e POTTEIR,
2009).

A Figura 2.1 mostra os principais elementos querdgsm a configuracdo geometrica
de um sistema SAR operando em uma plataforma migs#l. plataforma, que pode ser
uma aeronave, satélite ou dnibus espastaltfle, situa-se a uma altura H da superficie
terrestre e se move com uma velocidadg ¥ antena que compdem o sistema SAR é
posicionada perpendicularmente a direcdo de vodirdcdo de vbo € referida como
“azimute” (eixo y) e a direcdo ortogonal a ela ¢eR), para onde aponta a antena, é
denominada de diregcdo em alcance ou radial (rafgfixe de iluminacdo da antena é
direcionado a superficie da Terra. A direcdo dreféncidente forma com a normal a
superficie, o angulo de incidéndi@ medido no alvo. O eixo radial ou linha de visada
do radar € denominado dsldnt-rangé (r), enquanto que a area coberta pelo feixe da

antena na superficie do terreno é referida conen“de iluminacdo da antenahfenna



footprinf). A regido da superficie terrestre escaneada petsor quando este se
movimenta € definida como faixa de imageamesia(h) do radar.

Avrea de iluminacBo _
daantena e

) o
'*ade, e v
Mage. o canc® Rl
Qeame'- - o= P&Cﬁ
e i

@

r
1'533

s

&

P ¥

[ z x

\
N

’

(b) (c)

Figura 2.1 - (a) Visdo em perspectiva da geomdgismageamento do radar
imageador, (b) visdo lateral, (c) visao frontal.g@sametroglx e 4y
correspondem a variacdes na direcao radial pr@etaimutal,
respectivamente. Os demais parametros estao definmtexto.

A
Y

Fonte: Modificada de Lee e Pottier (2009).

A area de iluminacdo da antena tem relacdo cormgeds de abertura da antedg, (

0y) dada pelas seguintes expressoes:

QXz— e Hyz— (21)



ondelLyx e Ly correspondem as dimensdes fisicas da anted@ comprimento de onda

do sinal transmitido.
2.1.2 Resolucao espacial SAR

A resolucédo espacial € um dos principais critédiesjualidade de um sistema de radar.
Ela descreve a habilidade do radar em distingug a@lwos proximos. Para alcangar alta
resolucdo em alcance o transmissor precisa emilgpp de energia em curtos intervalos
de tempo. Associado a isso, para aumentar a rekagabruido, esses pulsos devem
carregar muita energia. Para alcancar essas cesdigd empregada a técnica
denominada de “compressdo de pulso” que consisteemntir pulsos que Ssao
linearmente modulados em frequiéncia por um interds tempo de duragah,. A
freqUéncia do sinal abrange uma banda B centradarenfreqiéncia portadofa Este
sinal € denominado decHirp”. O sinal recebido € entdo processado com uno filtr
casado rfiatcheql, que comprime o pulso longo por uma duracaovefete 1/B (LEE e
POTTIER, 2009).

A resolucao na direcao de alcansku(t range é entdo calculada em funcéo de B, e ndo
do comprimento do pulso, dada pela seguinte equacéo
5, =— (2.2)

ondec é a velocidade da luz.
A projecdo deér no plano do terrengfound rangé é dado por:

~ senf
sendod € o angulo de incidéncia o que implica quearia ndo linearmente ao longo do

(2.3)

X

swath

Em sistema radar de abertura real, dois objetodinegdo de azimute sé podem ser
discriminados se a distancia entre eles for maigr g largura do feixe de energia
(beamwidth. A resolucao instantdnea em azimute para umandist em alcance Ro é

entdo dada por:

RoA



Isto implica dizer que alta resolugcéo espacial eimate s é possivel de ser alcancada
com antenas de grandes dimensdes (quanto rhgomenoré,). A solugdo para
alcancar alta resolucdo sem o uso de grandes antrgue na pratica implicaria na
inviabilidade operacional de sensores orbitais,adladpelo conceito de “abertura
sintética”. O fator chave desse conceito € sirdetgor processamento digital uma
antena virtual de grande dimensdo usando umaargahpequena e isto € conseguido
pelo movimento do sensor ao longo de sua linhabde ® maximo comprimento para
esta antena de abertura sintética é dado peladstaercorrida pelo sensor enquanto
um alvo de interesse permanece iluminado e istguéliao tamanho da éarea de
iluminacdo da antenaiftenna footprint (4Y) (LEE e POTTIER, 2009). Quando um
espalhador, em uma determinada distaRgjeé coerentemente integrado ao longo do
track, a resolucdo em azimute € dado por:

5, =" (25
E interessante destacar que a resolucdo azimd&tkeéminada somente pela dimens&o

fisica da antena real é é independente da distBneido comprimento de onéa

Doravante, a referéncia ao radar imageador setd fmla sigla SAR Synthetic
Aperture Raday considerando que todos os sensores de imageaméhtam a

tecnologia de abertura sintética.
2.1.3 Sistemas SAR polarimétricos

Os sistemas SAR, dependendo da posi¢cao das amtanssissora e receptora, podem
ser classificados como biestatico ou monoestéfisobiestaticos sédo agueles em que as
antenas transmissora e receptora se encontram aQde® diferentes. Ja no sistema de
radar monoestético, a antena receptora esta naan@ssicdo da antena transmissora.
Neste ultimo sistema, quando um pulso de energiaigdo e ilumina um alvo, parte
dessa energia é espalhada (ou refletida) na gétereom o alvo, e uma fracdo dessa
energia espalhada é dirigida de volta na direcd@ardana, consistindo no que se
convencionou chamar de retroespalhamento (Fig@ja 2.

10



(@) (b)

Figura 2.2 - (a) iluminacéo de alvo no sistemaegist monoestatico, (b)
retroespalhamento representado pelo vetor B

Fonte: CCRS ( 2001).

Os sistemas de imageamento convencionais operanam@amas que emitem e recebem
polarizagBes simples e fixas. Desta maneira o deefe de espalhamento € medido
para uma especifica combinacdo de polarizacdontiida e recebida, para todos os
elementos de uma imagem. O resultado desta imptagéné que a onda espalhada,
que € uma grandeza vetorial, € medida como umaidada escalar, e toda informacéao
adicional contida nas propriedades da polarizatgiginal refletido é perdido ao se
desconsiderar as medidas de fase (VAN ZYL et 8871

Para a completa caracterizacdo da onda espalhadaedsario, portanto, guardar as
informacdes da amplitude e fase, sendo exatam&suayue diferencia os sistemas SAR
polarimétricos dos sistemas SAR convencionais. rBifiemente dos sistemas
convencionais de radar, os sistemas SAR polaricogtrisdo desenvolvidos para
descreverem completamente o estado de polarizac@odh eletromagnética.

Os dados medidos guardam informacdes de amplitUdseee sdo armazenados em
uma estrutura vetorial complexa. A forma mais sesfle registrar os dados consiste na
combinacdo de duas diferentes polarizacdes parandas transmitida e recebida.
Porém, a forma mais elegante, segundo Raney (1998pnhecida como quadratura
polarimétrica (quad-pol), a qual permite medir comjunto de quatro estimadores da
refletividade polarimétrica para cada elemento er@ac possibilitando analisa-la sobre
todas as possiveis combinacfes de polarizacOeidasee transmitidas e conhecer o
relacionamento de fase entre os diferentes camaipothrizacdo. Os sistemas SAR
habeis para coletar dados nesta forma operam titamdone recebendo sinais em
polarizagbes ortogonais, permitindo diferentesmosade coleta de dados e com isto

podem gerar daddsill polarimétricos, os quais sao formados por quadrtais onde
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sdo armazenados os dados provenientes das pabeszdél, HV, VV, VH. A primeira
letra indica a orientacéo da polarizacdo da orafesinitida e a segunda a orientacao da
polarizacédo da onda recebida. HH e VV séo referadoso modo de polarizagao linear

(ou co-pol) e HV e VH sao definidas como modo dagmacao cruzada (ou cross-pol).

Ha trés diferentes modos de aquisicdo de imagels &Apmap, spotlight, scanSAR
inverso (ERICKSON, 2005). No modiripmap mostrado na Figura 2.3.a, a antena é
apontada em um angulo fixo durante a coleta desdadolongo da linha de véo. A
antena pode ser apontada avante, atras ou perplendiadirecdo de v6o. Neste modo o
alvo é iluminado durante um limitado intervalo éepo. Ja no modspotlight (Figura
2.3.b), a antena é dirigida para iluminar uma d@dicular durante todo o tempo de
imageamento. Este modo cria uma antena sintétigo fanga 0 que permite gerar
imagens com maior resolucéo espacial, além do @eoce iluminado com uma ampla
variacdo angular. O modecanSARmostrado na Figura 2.3.c, fornece imagens com
grandesswathsem uma unica passagem do satélite e é indicadagmpicacdes que
cobrem areas em grande escala como por exemplostéamas de monitoramento.
Neste modo, feixes de iluminacdo simples, cobriddeas adjacentes e operados
sequencialmente, sdo combinados para gerar umaopgae devido a sua ampla area

de cobertura, tem baixa resolucéo espacial.

(@) (b) (©)

Figura 2.3 - Modos de aquisicdo de imagens SARst{gmap (b) spotlight (c)
scanSAR

Fonte: MDA (2008).

2.2 Fundamentos da Polarimetria SAR
2.2.1 Natureza eletromagnética das microondas e suasguages

A polarimetria lida com a natureza vetorial dasameéletromagnéticas (EM) dentro do
espectro das frequéncias que vai das ondas uletwviaté aquelas de ultra-baixa

freqiéncia. Quando um corpo irradia ou reflete wnda eletromagnética, esta se
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propaga no espaco (vacuo) a velocidade da luzoenéafla por campos de forca de
natureza elétrica e magnética, que oscilam em plpapendiculares entre si. A direcédo
de propagacéao da onda € definida por um eixo andgm plano formado pelos vetores
que representam a direcdo dos campos elétrico eétieq Para o tratamento de
problemas envolvendo absor¢cdo e espalhamento das oekttromagnéticas pela
matéria, as equacdes de Maxwell fornecem um coertniponto de partida, porque
definem as leis fundamentais que governam todoaspsctos do eletromagnetismo

incluindo geracao, propagacao e interagcdo com ariaat

Em um meio tal como a atmosfera, geralmente sedapede cargas elétricas, as duas
equacgOes de Maxwell mais relevantes sdo aquelasetamonam as intensidades do
campo elétrico (E) e a do campo magnético (H)niedio a equagédo da onda, que por
convencao € representada apenas pelo vetor cangpriceel visto que o H é
diretamente relacionado comEoe pode ser sempre calculado a partir deste (ULABY
ELACHI, 1990):

(V2 +ko)E=0 2.6)

onde k, (k,=aw\ug') é o numero de ondap € a freqiiéncia angulay € a

permeabilidade elétricasgpermitividade elétrica.

Quando uma onda EM é emitida por uma fonte, coma amtena de radar, por
exemplo, ela se propaga em todas as dire¢cbesniRista fonte, ela pode ter sua frente
de onda modelada por um plano em vez de uma fesféeica. Como se tem interesse
no que ocorre com a onda em um determinado teng@d longo de uma direcéo
especificar , a suposicdo de uma onda plana € apropriada. Olmgds particular da
equacao (1) para ondas planas € dada por (ULABRIACHI, 1990):

E(7,t) = De{E, (F) exptiat)} = |E[(F) cosgut ~kF - 0) 2.7)

onde|E

€ a amplitude do campo elétricé é o angulo de fase da onda.

Na propagacdo da onda no espaco, 0 seu vetor calétpoo varia no tempo, tanto na
amplitude quanto em fase. A caracterizagdo da &Mam um determinado tempo é
dada por sua polarizacdo que é definida pela falanaajetoria que a ponta do vetor
campo elétrico descreve no plano perpendicularréc@id de propagacdo da onda.

13



Considerando que os sistemas SAR normalmente openanaduas antenas, polarizadas

nas dire¢bes horizontal e vertical, pode-se admisiistema de coordenadas cartesianas

(h,v,Z) para representar o estado de polarizacdo da ondicémposicdo do vetor
campo elétricoE nas suas componentes horizontal e vertical € gatia equacao
(BOERNER et a| 1998):

E(z,t) =hE, +VE, =|E [cos{ +J,) +|E |cos +,) (2.8)

onde ‘Ej‘ e g, representam, respectivamente, a amplitude e @fagelacado a direcao

jz{ﬁ,v},er: at—

Definindo § como a diferenga de fase, e sendle g, -d, 20, |E,|#20e |E[#0, a

equacao (2.8) pode ser desenvolvida resultandaymacéo geral da polarizacdo, que

caracteriza a rotagdo de uma elipse variando npd€LABY e ELACHI, 1990):

E,(z.t) 2+[Ev(z’t)J2_(ZEh(Z't)Ev(Z’t)JcosdESerfé'
55 (5 = -

Existem inimeras possibilidades de polarizagdonda onda EM, considerando-se que
a diferenca de fase entre os campos elétrico hudake vertical possa ter qualquer
valor entre 0 e 2 assim como os valores de amplitude podem variglamente.

Todas as possiveis polariza¢gfes, entretanto, psdehescritas com o auxilio da assim

chamada elipse de polarizacao (Figura 2.4).

)
%

Figura 2.4 - Elipse de polarizagao

Fonte: van der Sanden (1997).
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Os principais parametros que descrevem a elipspotigizacdo sao os angulos de
elipsidade %) e de orientacaoy]. O primeiro € relacionado a razao entre 0s naamr
(a) e menor (b) da elipse, podendo variar entré e4&5°, enquanto quecorresponde
ao angulo formado entre o raio (a) e a direcAazbotal, com valores entré @ 180°.

Adicionalmente a definicdo da forma da elipse danpacdo, o anguloy também

especifica o sentido de rotacdo do veffarA polarizacdo tem sentido anti-horarioyse
> 0 e sentido horéario ge< 0 (ULABY e ELACHI, 1990).

Os angulos de polarizag§ce y sao relacionados com os parametros da on¢lggf e
d por (BORN e WOLF, 1965):

tg2y = tg2a cosd§ ou sen2y = sen2a send (2.10)
ondea € um angulo auxiliar definido por tg= |&|/|E/|.

Se |k| e |E| forem iguais & = n/2, a elipse se degenera para um circulo com ¢ sina
positivo dey correspondendo polarizacdo circular com sentidehamario e o sinal

negativo assinalando polarizacao circular com dentiorario. Outro caso particular
acontece quandd=9, =9,, fazendo com que a polarizacdo do vetor campoicelét

assuma a forma de uma linha reta.
2.2.2 Vetor de Stokes

Uma outra forma de representar o estado de pajéonzda onda, além da elipse de
polarizagao, foi proposto por Gabriel Stokes em2]8&ravés de um conjunto de
parametros com a distingdo que todos eles tém amanedimensdo fisica. A
representacdo do vetor de Stokes feita por 4 parametros redig,Q, U eV que sdo
relacionados com os paramet® y de acordo com a seguinte representacao vetorial
(ULABY e ULACHI, 1990):

1 |EF+ES]

- _|Q|_|[E[ -|E[ |_|l.cospcos2y

== _
Ul |2rdEE}| |loserwco2y (2.11)
v _2|m{EVEhD}_ |, sery

onde | . | € o valor absoluto e * é o conjugadoptexo. |y representa a intensidade total

da ondaQ é a diferenca entre as intensidades vertical iedriaal da ondal) define a
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tendéncia de polarizagéo linear da ondadefine a tendéncia do sentido da polarizacéo
da onda eletromagnética.

A polarizacdo do vetor campo elétrico pode seriphesl, aleatoria ou uma combinagéo
de ambos. O primeiro caso corresponde as ondasletamgnte polarizadas em que a
mudanca de polarizacdo no tempo possui uma estrigistematica definida pela
equacao (2.8). Um exemplo desse tipo de onda séndas monocromaticas emitidas
pelos sistemas radares. Ja a componente aleatdr&itai o ruido puro, sem uma
frequéncia reconhecivel e um padrdo para sua amelitcaracterizando onda
completamente ndo polarizada. Em geral, na interdgduma onda monocromatica,
emitida por um radar, com alvos terrestres, a j@algdio da onda refletida serd uma
composicdo dos dois casos descritos anteriormerdasistindo em uma onda

parcialmente polarizada. Esta onda pode ser esgoresmo a soma de uma onda
completamente polarizadaF,(,) com uma completamente nao-polarizadg, ;)

(ruido) (ULABY e ELACHI, 1990):

F:Fpol + anol (212)

Para uma onda completamente polarizada vale argeggualdadel,>=Q%*+U%+V?.
Pode-se medir o grau de polarizagdo de uma ddglg, (utilizando os parametros de

Stokes, da seguinte forma:

_ [QZ +U2+V2
Do = , (2.13)

o

2.2.3 Vetor de Jones

Para uma representacdo gréfica da polarizacaalizagdo da elipse de polarizacdo
pode ser adequada, porém, no tratamento compush@diorma mais conveniente de
descrever o0 estado de polarizacdo de onda € atdeésm vetor complexo bi-
dimensional. Este vetor pode ser escrito, considierao sistema de coordenadas
cartesianas (v, h, z) por (ULABY e ELACHI, 1990):

16



E E.)_([Eie”

hw=| _ |= )

onde En é 0 vetor de JoneEhe E, representam as componentes polarizadas do vetor
campo elétrico nas direcbes h e v, respectivamerffql e g, foram definidos na

Equacao 2.8.

A definicdo do estado de polarizacao a partir cescidtores da elipse de polarizacao ou
a partir do vetor de Jones séo equivalentes (LEBETIER, 2009). O vetor de Jones e
0s associados parametros da elipse de polarizagaoajguns estados de polarizacao

candnica sao apresentados na Tabelal.

Tabela 1 — Vetor unitario de Jones e parametradipse de polarizagédo para alvos

candnicos
Estado de Vetor unitario de Angulo de Angulo de
polarizacdo Jones orientacaoy) elipticidade %)
Horizontal (H) [1] 0 0
0
Vertical (V) [(1)] g 0
Linear +45° 1 [1] n 0
211 4
Linear -45° i[ 1 ] r 0
21-1 4
Circular a direita 1 [1] [_E E] n
V2l 2 2 4
Circular a esquerda i[ 1 ] [_E E] T
V2 1=J 2 2 4

Fonte: Lee e Pottier (2009).
2.2.4 Equacéo do radar

Quando uma onda eletromagnética incide em um aarticplar, parte da energia

incidente € absorvida pelo alvo, enquanto o restane-radiada como uma nova onda
eletromagnética. Devido a interacdo com o alvoprapriedades da onda re-radiada
podem ser diferentes daquelas que incidiram solakva@ e a propriedade de maior

interesse € a polarizacéo da onda.
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Para entender melhor a interagdo da onda com q élyweciso diferenciar alvos
pontuais de alvos extensos. Os alvos pontuais @@Ees em que suas dimensdes sao

menores que a area de iluminacéo do sistema rfaigard 2.5).

Onda espalhada

- -

E(n=Ee/r
Onda incidente f?

E X

Figura 2.5 — Interacdo de uma onda eletromagnéticaum alvo pontual
Fonte: Lee e Potteir (2009).

Nesta situacao, o alvo é considerado como um esgpaihisolado e é caracterizado por
sua sec¢ao cruzada de radas,.)definida como a secdo cruzada de um espalhador
isotropico, que gera a mesma densidade de potésiggdhada que um objeto na direcédo
de observacéo, dada por (ULABY et al., 1986):

2

—S

g = —> 4TR? (m?)

(2.15)

em gque R € a distancia entre a antena e o alvo.

O valor deog,. € dependente das propriedades do alvo: estrutecandgrica e
propriedades dielétricas, bem como das caractar$stio sistema de radar: frequéncia,

polarizacéo e configuracado de imageamento.

Os alvos extensos ou nao deterministicos sdo aysigleificativamente maiores que a

area de iluminagcédo do radar. Nesta situacdo, o @lrgpresentado como uma colegéo
infinita de alvos pontuais estatisticamente id@sti(Figura 2.6). Como consequéncia, o
campo elétrico espalhado é resultante da somanteatas ondas espalhadas a partir de

todos os alvos pontuais independentes.
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Onda espalhada

E(r)=E%ekr

Onda incidente ke
E(=Eveltr \\Q

Figura 2.6 - Interacéo de onda eletromagnéticawonalvo extenso
Fonte: Lee e Pottier (2009).

Nos alvos extensos, o valor dg. varia diretamente com a dimensao da area do alvo
imageado, 0 que para sensoriamento remoto é umaoctangento indesejavel visto que
se deseja uma descricdo do alvo independente digu@agédo do instrumento,
particularmente quando se quer comparar medidasta ge diferentes instrumentos
(WOODHOUSE, 2006). Em razédo disso, usa-se o ceetiei de espalhamento ou
sigma zero para caracterizar o alvo independententensua extenséao, conforme sera

mostrado a seguir.

A forma fundamental de descrever a interacdo da ehetromagnética com um dado
alvo é dada pela Equacéo de radar para um pulsagYlet al., 1986):

_PG(6,9) - Agr(6,9)

P
' 41R f 5¢ 47TR,% (2.16)

ondeP; representa a poténcia detectada pelo sistemaoed@pa poténcia transmitida,

Gt 0 ganho da antena transmiss@kg; a abertura efetiva da antena transmisdara,
distancia entre o sistema transmissor e 0 aR@ distancia entre o alvo e o receptor e
0s angulos esférico8 e @ que definem a direcdo de observacdo e correspondem

respectivamente aos angulos de azimute e elevacéo.

A secdo cruzada de radey. determina o efeito do alvo de interesse no balalego
energia (LEE e POTTIER, 2009).
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A equacgdo 2.16 € valida para os casos em que oéapmntual. No caso de alvos
extensos, para se obter a poténcia recebida norsémecessario integrar sobre a area
iluminadaAo:

Pr — ff Pth(H, ¢) a0 AER(H' ¢) (217)
Ap

41R f 47TR,%

O termoc’ é denominado de coeficiente de espalhamento masigro e representa a
secdo cruzada de radar mégig.) por unidade de area projetada na superfigie
(ground rangg, e representa também a razdo da densidade dejppotSpalhada média
pela superficie de uma esfera de raio r, dadagueiacéo (LEE e POTTIER, 2009):

—s2
o) _anr?{E])

O-O
AO AO |E'>l 2 (218)

o° é um parametro adimensional e a exemplo da seg@ada de radar, é usado para
caracterizar o espalhamento da onda incidente sobmb/o, da mesma forma que

depende das caracteristicas da configuracdo deansmto.
2.2.5 Matriz de espalhamento

Com visto anteriormente, o estado de polarizacdocampo elétrico pode ser
representado pelo vetor de Jones. Esta condicdentamto, s6 € valida para pontos
distante da fonte quando a frente de onda podenseelada por uma onda plana
monocromatica. Adicionalmente, um conjunto de d@tores ortogonais forma uma
base de polarizacdo, na qual qualquer estado darizagldo de uma onda

eletromagnética pode ser expresso. Desta formay dadetor de Jones da onda

incidente E e espalhadaEs, projetados na direcag={h, v}, o processo de
espalhamento ocorrente no alvo de interesse emadtJLABY e ELACHI, 1990):

Y jkor i
E :eJ [S]E ou
R
. . (2.19)
En|_e" P“h S/h:| En _eM [|Ehh|ejahh |Ehv|e16hv} =
E.] RISv SJE | RLEJ™ [Ede™]E,
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ondeR € a distancia entre o sensor e 0 alvo, vetor unitario na direcaR, ko é o
nimeo de ondajy, a fase no canal gp (gp = {h,v}), [S] € denominadamatriz de
espalhamento complexa e os elemenfs sdo os coeficientes de espalhamento
complexos. Os elementos da diagonal principal dilesd8 denominados de termos co-
polarizados ou lineares pois possuem a mesma zetan para 0s campos incidentes e
espalhados, enquanto os elementos fora da diaganaipal sdo chamados de cross-

jKor
: : : . gl
polarizados ou cruzados pois possuem polarizagegomais. O termeFIeva em

conta os efeitos de propagacao na amplitude e fase

Os elementos da matriz [S] podem ser relacionadoe @ secdo cruzada de
espalhamento (ou sigma zero) de um determinado @dv@acordo com a seguinte
expressao (LEE e POTTIER, 2009):

Oap = 47|Sgp|” (2.20)

Em muitas condi¢cbes encontradas na natureza, oigionda reciprocidade pode ser
evocado, 0 que em polarimetria implica considesgr= Sy Esta € uma pratica
conveniente desde que os termos cruzados posstensidade muito menor que 0s
termos lineares o que os torna mais influenciape® background ou ruidos de
sistemas (WOODHOUSE, 2006). O teorema da recipadeidambém é considerado
guando o meio entre o0 alvo e a antena receptaaigroco, ou seja, ndo ha o efeito da
rotacdo de Faraday (BOERNER et 4P98) ou para o caso de sistemas monoestaticos
(LEE e POTTIER, 2009). Uma consequéncia diretatedwema da reciprocidade €&
tornar a matriz [S] simétrica e isto permite redaeznimero de parametros da Equagéo
2.13 de sete (trés fases relativas e quatro ardpfjupara apenas cinco: duas fases

relativas (0, — Oyps Ony — Opp) € trés amplitudes Sy, l, 1Shols [Suwl)-

A poténcia total espalhada no caso de um sisteda polarimétrico é definido como
Span sendo definido para o caso geral como:

Span =Tr(S ™) = |Sppl?® + [Spo® + ISpnl? + Sy |? (2.21)

onde Tr(A) representa o traco da matriz A, ou sjggma dos elementos da diagonal

principal.
Nos casos em que se aplica o teorema da recipdec@&pan € reduzido para:
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Span = Tr(S S*") = |Spal? + 2|Spy|* + +1Sy|? (2.22)

2.2.6 Vetor de espalhamento do alvo

Uma forma de melhorar o entendimento de como extfairmacdes fisicas contidas na
matriz de espalhamento tem sido alcancada por deetmnceito de vetorizacdo V(.) da
matriz de espalhamento [S], dada por (LEE e POTTHR9):

. {snh S

1

OndeV¥ é um conjunto de bases de matrizes complexasa@xguais sdo ortonormais
sob um produto interno Hermitiano.

Existem na literatura diferentes conjuntos de baBegjue podem ser usadas na
vetorizacdo da matriz[S], no entanto, dois prinsiEio considerados. O primeiro é
definido como o conjunto de base de matrizes Lefagr {¥,}, definida por (LEE e
POTTIER, 2009):

_ 1 0 0 1 0 0 0 0
(W)= {2 0 o] 2 [o o] 2 1 o] 2 [o 1]} (2.24)
e o correspondente vetor 4-D derivado desta bdsde@ por:

Ky = [Shh Shv Svh va]T (2.25)

O segundo conjunto é composto pelas matrizes deaotde Pauli¥p}, dado por:

_ 10 0 0 0 1 0 —j
{WP}_{‘E[O 1] ﬁ[o —1] V2 1 o] \/E[j 0]} (2.26)
De onde se deriva o correspondente vetor 4-D:
1 , T
K4P :\/_E[Shh-l'svv Shh_va Shv+Svh ](Shh+5vv)] (2_27)

Este vetor em alguns casos € preferido devido elensentos terem uma interpretacao
fisica direta com os mecanismos de espalhamentiebodnce, even bounce, difuso, etc
(CLOUDE e POTTIER, 1996):
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Admitindo-se o teorema da reciprocidade, o vet® #eduz-se para um vetor 3-D, e
tem-se entdo 0s seguintes vetores para as basésgrédicas e de Pauli,

respectivamente:
T
Ks, = [Swn V25, Su] (2.28)
1
K3p = Na [Shn+Sow Sha=Svw 2Sm)]" (2.29)

A insercdo dos fatores 2v& nas equacfeg.28 e (2.29 respectivamente, é feita para
garantir a invariabilidade da poténcia total, irelegente da base escolhida (LEE e
POTTIER, 2009):

Span (S) = |K3;|* = |K3p|* = |Spnl? + 2|Shy|* + 1Sy l? (2.30)

2.2.7 Convencoes de sistemas de coordenadas

A propagacao de uma onda EM, em um espaco tridiorals pode ser descrita no
sistema de coordenadas cartesianas (x,y,z). Naste convencionalmente o eixo z é
posicionado na direcdo de propagacdo da onda, efiogoa eixos x e y estdo no plano
perpendicular & direcdo de propagacdo e definemanopde polarizagdo. Para
representar o espalhamento de uma onda, € necegséro sistema de coordenada
seja definido tanto para a onda incidente quanta paonda espalhada. Ha duas
convencOes adotadas na literaturdoravard scatter alignmenFSA) e abackscatter
alignment(BSA). Para a FSA, o sentido positivo do eixo tAe® mesmo sentido de
propagacdo da onda, tanto na incidéncia quantcpalemento, enquanto na BSA o
sentido positivo do eixo z sempre aponta para o, dbnto na incidéncia quanto no

espalhamento (Figura 2.4).
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<o é BSA ~g- BSA

FSA £ FSA > *

B CERs i cET

Figura 2.7 - Convencgdes BSA e FSA
Fonte: CCRS (2001).

Ambos os sistemas tem sido usado na literatura, @dRSA sendo preferido para
problemas envolvendo espalhamento biestatico, emguaBSA € o sistema preferido
para o calculo de retroespalhamento (ULABY e ELACHIQ0).

2.2.8 Polarizagao parcial

Devido as diferentes regras de convencao, a nagrigspalhamento [S] tem distintas
formas nas convencgfes BSA e FSA. Na primeira, [8janada de matriz de Sinclair,
enguanto na convencao FSA, a matriz de espalhamemabada com Matriz de Jones
(Boerner et al 1998). Porém, estas matrizes sdo aplicadas agamasalvos ditos
deterministicos ou coerentesou seja, alvos que na interacdo com as ondag)Efdm
ondas perfeitamente polarizadas preservando aizagao da onda incidente. Na
natureza, no entanto, isso raramente acontece.aisiais terrestres, normalmente se
comportam como alvosido deterministicos ou nao coerentegierando ondas
parcialmente polarizadas. Isso ocorre quando o &wo mais de um centro de
espalhamento (é efetivamente representado por tanj@rde espalhadores simples)
fazendo com que o sinal medido pela antena sej@reosicdo de um grande nimero

de ondas com variadas polarizacoes.

Ao se modelar uma dada superficie terrestre, cortiasede espalhamento distribuidos
aleatoriamente, o campo elétrico do sinal totabespalhado, para uma dada célula de
resolucdo, é o vetor soma dos campos elétricosmtias espalhadas a partir de todos
os centros de espalhamento contidos naquela c&olendo-se a célula de resolugéo
para outra posicdo da mesma superficie aleatoriamtr-se-4 um novo conjunto de

vetores contribuindo para o campo total. Conseguesnte, para sinais de radar
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espalhados a partir de um meio estatisticamenttdaie, as componentes do campo
elétrico sdo em geral, varidveis aleatérias qt@oesm funcdo do vetor posicao e esta
caracteristica é fundamental para a modelagem istgtat do retroespalhamento
(ULABY e ELACHI, 1990).

Uma das maneiras de se lidar com o espalhamenatvoe ndo coerentes € utilizar o
vetor modificado de Stoke<5F> para representar a polarizacdo dos campos ektteco

onda incidente e espalhada. O vetor modificado tdkeS implica que os parametros
que caracterizam a polarizacdo de uma onda saoidiefi pelo calculo da média

espacial de células vizinhas, conforme a seguipeessao:

o

(2.31)

/_H
T
< Co
Il
TN T L

onde <...x denota a média espacial de N lockfculada a partir de N pixels vizinhos.
Por uma necessidade de simplificar a representalgépi em diante sera usado <...>
em vez de <..x Re{A} e Im{A} representam respectivamente, a pareal e

imaginaria do numero complexo A.

No processamento SAR, o numero de amostras utiizad calculo da média espacial
tem um efeito similar no processamento multilooks dhdos SAR de polarizacao
simples. Isto reduz o efeito do ruidpeckle porém degrada a resolucdo espacial da
imagem. Outra vantagem desse procedimento € realwniume dos dados e pode ser
usado ainda para criar espacamentos iguais despieetirecdo azimutal e de range
(LEE et al, 2000).

Usando a notacdo de Stokes, uma onda parcialmefdezpda pode ser expressa
como (ULABY e ELACHI, 1990):
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<F> = (= Dyo) Fopor ¥ DpalF (2.32)

onde Dy, denota o grau de polarizagdo dada pela ol3, Fnpol € Fpol representam
uma onda completamente ndo polarizada e uma ondgle@mmente polarizada,

respectivamente.

Na convencdo BSA, a relacdo entre a polarizacdcatapo elétrico incidente e a
polarizagdo do campo elétrico espalhado, repredesiaelo vetor de Stokes, ocorre por
meio da matriz deKennaugh[K], enquanto na convencdo FSA, a relacdo de
transformacao entre os campos elétricos é feitarpatriz de Muller [M] (ou matriz de
Stokes para alguns autores) (BOERNER .etl808, TOUZI et a] 2004)

(2.33)

()=l

r

A relagdo entre as matrizes [K] e [M] é dada pdDERNER et al., 1998):

[M]=diadl 1 1 -1}[K] (2.3

As relacdes entre o vetor de Stokes e as matrikjes [M] sédo validas também para
alvos coerentes (BOERNER et al., 1998; TOUZI et28l04).

A matriz deKennaughpossibilita apenas a anélise dos espalhadoremisanc espaco
real, da mesma forma que o vetor de Stokes. Natentpara realizar a analise da
componente de fase (espaco complexo), € indicadeoodo conceito de matriz de
covariancia ou coeréncia, que sdo construidas t par vetorizacdo da matriz de
espalhamento (BOERNER e MORISAKI, 2004).

A matriz de covariancia [C] é obtida a partir dperanca do produto complexo entre o
vetor de espalhament, (Eg.(2.29 e o seu conjugado transposto (VAN ZYL e
ULABY, 1990):

[Cal = (Kuy Ki) (2.35)

onde (...) e <...> denota o conjugado transposto e a esperaatematica.
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De acordo com Touzi et al., (2004), a matriz deacéwncia (que € hermitiana, positiva
e semi-definida) tem precisamente 0os mesmos elesatds matrizes de Muller e

Kennaughmas com outro arranjo.

Para a definicdo da matriz de Coeréncia [T], usa-seesmo procedimento do caso
anterior, com a diferenca do vetor de espalhamsetdefinido com as matrizes da base
de Pauli (Eq(2.26):

[Tu] = (Kap KiF) (2.36)

Os autovalores das matrizes de covariancia e cdaréao reais e iguais. O traco de
ambas as matrizes também sdo os mesmos, e represgmiténcia total da onda
espalhada (CCRS, 2001)

A matriz de coeréncia tem grande importancia no®des de decomposi¢cdo de alvos,
enquanto que a matriz de covariancia é a base riluspais métodos de calibracédo

polarimétrica e classifcacdo de imagens SAR (CORREIQ9).
2.2.9 Sintese de polarizagéo

E esperado que se um determinado alvo tenha umaaferorientacdo preferencial,
entdo diferentes ondas incidentes irdo resultardderentes ecos polarizados. Um
sistema SAR polarimétrico ndo pode controlar miiacdo pixel a pixel, mas por meio
da medida da matriz [S] pode-se processar o dadwm e fosse possivel mudar a
polarizacédo emitida e recebida para cada pixeh t€shica € denominada de sintese de
polarizacdo e pode ser usada para simular a resgp@st qualquer combinacéo
arbitraria de polarizacdes transmitida e receb&ddsso indubitavelmente demonstra

uma grande vantagem da polarimetria sobre os fasteonvencionais.

A sintese de polarizacao pode ser utilizada pdcalea a poténcia recebid, por uma

antena a partir de uma célula de resolugdo pargpassivel arranjo de polarizacdes.
Para dados multilook, por exemplo, a poténcia ridegbode ser sintetizada em termos

dos vetores de Stokds'e F' através a matriz deennaughK] (TOUZI et al., 2004):
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Prec(wrx)(r,(//t,)(t) :%"ff[K]lft

(2.37)

ondey e y sdo os angulos de orientacdo e elipticidade g@seclile polarizagéo, r € a
distancia entre o alvo e antena receptora e k € agnstante dependente de fatores
relacionados ao sistema de imageamento e os dogce t referem-se a onda recebida

e transmitida, nesta ordem.

Uma vez conhecida a poténcia recebida pela anereptora, a se¢cdo cruzada do
espalhadoilsc de um determinado alvo, pode entdo ser calculddéd (ZYL et al.,
1987):

. =
Tsolis Yoo X) = lim 4 2(3} (2.38)

onde 0s subscritos e t representam, respectivamente, a polarizacdo dzcebi

transmitida pelo radar.

Um uso comum da sintese de polarizacdo é a coastregpostas polarimétricas para
selecionadas classes de alvo, e 0 uso dessas empERes geomeétricas ajuda a
interpretar os mecanismos de espalhamento presantescena. Na literatura € comum
encontrar o termo assinatura polarimétrica, porérs alvos podem apresentar a mesma
resposta, caso por exemplo de uma superficie plamatriedro, o que invalida o termo
“assinatura” (WOODHOUSE, 2006).

2.2.10 Respostas polarimétricas

A resposta polarimétrica € uma representacao gréficvariacdo da secao cruzada do
espalhadobs. em funcdo da polarizagdo. A resposta consisterangrafico 3D, onde

os coeficientes de espalhamento sintetizados estdfun¢ao dos angulos da elipse de
polarizacéo \, y). Quando a mesma polarizacdo é usada na transnasstepcao, o
grafico é referido como resposta co-polarizada uf@éig2.8a) e quando elas sao
ortogonais, obtem-se a resposta polarizada cru@dddara 2.8b) (VAN ZYL et al.,
1987). As variaveis que descrevem a polarizagd y, sdo mapeadas ao longo dos
eixos X e Yy, respectivamente. Para cada uma dasivpiss polarizacbes da onda
incidente, a intensidade df. pode ser computada e é representada no eixo z dos

gréficos. Frequentemente os graficos sdo normali&zpdra que o pico de energia tenha
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valor unitério. De acordo com Touzi et. d2004), a resposta de polarizacdo é
considerada um recurso Util para descrever proguiesi de polarizagdo tanto de alvos
pontuais quanto de alvos distribuidos.

Outro parametro derivado da resposta polariméériaaltura do pedestal (Figura 2.8a).
Este parametro representa o coeficiente de rgatesmento minimo observado na
resposta polarimétrica (VAN ZYL et al., 1987).

I{;‘*;};;} o 1.
sy

7 %
77 i

////////////////;/,

o? normalizado

i ///////l T | Atturado
(z’/////;;;l i ./’ pedestal

(a) (b)

Figura 2.8 — Respostas polarimétricas (a) co-prads e (b) polarizada cruzada.
A altura do pedestal é um indicador da presengadgonente ndo polarizada no sinal
medido, o que tem relacdo direta com o grau deripa#o da onda espalhada
(McNAIRN et al., 2002). Seu valor sera igual a zquando o retroespalhamento €
obtido de um alvo simples completamente polarizatis se a assinatura € calculada a
partir da média de varias amostras, e ha multigepalhadores presentes ou ruidos no
sinal recebido, a altura do pedestal sera diferdatzero. A altura do pedestal, portanto,
€ uma medida do numero de diferentes tipos de nsecas de espalhadores
encontrados no conjunto médio de amostras (VAN BYal, 1987).

Uma das principais aplicacfes da resposta polaitaétonsiste na calibracdo absoluta
das imagens polarimétricas. Para isto, utilizamefietores de canto do tipo diédrico ou
triedrico orner reflectoj construidos com material metalico distribuidoxeaa a ser
imageada. Estes alvos séao de facil identificagc&imagens, pois apresentam elevado
sinal de retorno além de uma forma caracteristisa eomportam como alvos quase
pontuais, para os quais é possivel calcular siggen@.zCom o valor conhecido @8
destes alvos, e as imagens ja tendo sido calib@@agamente quanto as variaveis de
sistema, podem-se corrigir adfsetsresiduais da amplitude nos varios canais de
polarizacéo, além da correcdo do ganho absolutistiema radar (ULABY e ELACHI,
1990).
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2.2.11 Mecanismos de espalhamentos canbnicos

E esperado que um alvo natural apresente um espati@ complexo como
consequéncia da complexidade de sua estrutura tjgeané& suas propriedades
refletivas, 0o que torna a interpretacdo da respgsirimétrica algo bastante
complicado. Por isso, muitas das técnicas deseidaslvpara interpretar os dados
polarimétricos usam as informacdes fornecidas pasaelementares que apresentam
mecanismos de espalhamentos candnicos caracteyipadeua matriz de espalhamento
[S] e resposta polarimétrica. A Figura 2.9 apresaiguns desses alvos canbnicos com
suas respectivas matrizes [S] definidas nas basessiana {h,v} e circularl{|L}, onde

| refere-se a polarizagéo circular a esquerda @ polarizacdo circular a direita,
lembrando que nos dois casos as bases sao ortegdaabém é mostrado para cada

alvo as respostas polarimétricas co e cross-patiag

v

t
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S [ i
v U
é 01 o
\ ) rﬂ”fzﬂ%{%%* 3
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5, = [1 0
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/ ;
1 _j s pouo 99 i - hoae e
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1 2 — ] 1
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(d)

Figura 2.9 - Alvos candnicos e suas respectivaszrat[S] nas bases cartesiana
{h,v} e circular {lI, I} e resposta co e cross-polarizada: (a) triedrierase
superficie plana, (b) dipolo horizontal, (c) diedia) hélice a direita.

Fonte: Lee e Pottier (2009).
2.2.12 Teorema de decomposicao de alvos

A analise direta da matriz [S] com o objetivo ddeiin os mecanismos fisicos
relacionados aosspalhadores, tem se mostrado uma tarefa muitol.difor isso, uma
nova abordagem de parametrizacdo foi desenvolvitbaseada no teorema de
decomposicdo de alvos. O principio balizador de=teema é caracterizar a resposta
polarimétrica de um alvo real como uma combinagdaa$postas polarimétricas de
espalhadores candnicos, em que a contribuicdo miopal de cada espalhador na
resposta medida é dada pelo coeficiente de cadihadpr (WOODHOUSE, 2006).

As técnicas empregadas na decomposicdo de alvdszidem entre as voltadas em
explicar o comportamento de alvos coerentes, det&sticos ou pontuais, cuja base de
analise sdo as matrizes de espalhamento [S], euass€ ocupam em explicar o
comportamento de alvos incoerentes, ndo determimgstou extensos, por meio das

matrizes de segunda ordem: matriz de Covariadgiay Coeréncia [T].

2.2.12.1Decomposicéo de alvos coerentes
A matriz de espalhamento [S] pode entdo ser expresmmo uma combinacdo de
matrizes de espalhamento de elementos mais sirffpjede acordo com a seguinte
expressao (LOPEZ-MARTINEZ et.aR005):

[S] :ZCi[S]i (2.39)

onde [S] corresponde a matriz de espalhamento de um ob@ténico, ou seja, um
objeto de geometria simples com assinatura pol&iitaéconhecida, jdndica o peso
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de [S] na combinag&o para obter o valor de ¢ o niumero de objetos candnicos
considerados no modelo de decomposigéo.

E desejavel que as matrizes ;[S¢jam independentes entre si para evitar que um
particular mecanismo de espalhamento esteja em deaigma matriz. Para tanto,

impdem-se a restricdo de ortogonalidade entre elas.

Uma das técnicas de decomposicdo de alvos coereéntegseada nas matrizes que
compdem a base deauli. Para um sistema monoestatico, onde se admitidadea da
teoria da reciprocidade (&S,h), essa decomposicao tem a seguinte expressaanam u
base linear ortogonal (h,v) (LOPEZ-MARTINEZ et, &005):

.S, 1 0] [1 0] [o1
[S]:P* ﬂ:a[S]ﬁﬁ[S]ﬁytS]c:a{ }ﬁ{ }w{ } 2.40)

S,h SW 01 0 -1 10
_S'Ih+alv _Sm_szv — £ .
onde g=—"0_—" pB=—Th_—W o y=42SF, [Sl. é representa mecanismos de

espalhamento simplesdd-bouncg [S], indicadouble-bounce [S}. esta relacionada a
espalhadores que retornam polarizagdes ortogooaide o melhor exemplo é o
espalhamento volumétrico produzido pela copa dasdta.

A técnica baseada na decomposicdo da matriz [8fliéaida para alvos coerentes, e
assim com a de Pauli, ha na literatura outras algerts onde as mais conhecidas séo a
de Krogager e Czys (1995) e de Cameron e Leur@0j1®a primeira abordagem a
matriz [S] € modelada como uma combinacao das stspde uma esfera, um diplano e
uma hélice (por isso também chamada de SDH). Nangeusicdo de Cameron, a
matriz de espalhamento [S] é fatorada considerasduopriedades de reciprocidade e
simetria do espalhamento. Um espalhador € recipsecele obdece estritamente o
principio de reciprocidade e sua matriz de espadimdon[S] € simétrica (§ = Syn),
enquanto um espalhador simétrico é definido comcaespalhador que tem um eixo de
simetria no plano ortogonal a direcdo de apontamnémidar line of sight) (LEE e
POTTIER, 2009).

Nos métodos de Pauli e Krogager, os mecanismangisle espalhamento podem ser
interpretados qualitativamente por meio de uma puomigdo RGB, associando a cada

canal de cor um dos coeficientes associados aathagpres candnicos.
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2.2.12.2Decomposic¢éo de Alvos Incoerentes

Os sistemas reais envolvem espalhadores situadesnbientes dindmicos e sujeitos a
variacbes no espaco e no tempo (espalhadores témonddsticos). Para lidar com a
natureza estocastica desses espalhadores é necésd@mlhar com médias espaciais

obtidos de mpixels vizinhos aopixel considerado, técnica denominada rdeltilook

Esta técnica pode ser aplicada na gera¢do dagzesatie covariéncié[C]} e coeréncia
().

Assim como no caso dos alvos coerentes, 0 objaelevodecomposicdo de alvos

incoerentes é explicar os complexos mecanismoso§isio espalhamento, descritos
pelas matrizes{[C]} e <[T]> como uma combinagdo de mecanismos de espalhamento
elementares e independentes (ortogonais) despotasatrizes individuais (candnicas)

[C.] e[T.] (HAINSEK et al., 1999):
([e)=37,plc] (2.41)

) =>"alm (2.42)

onde P e 8| denotam os coeficientes das matrizes canﬁn{f.célﬂ‘ e [T3]i,

respectivamente.

Do mesmo modo que na decomposi¢ao coerente, as é@sque as matrize{ki?,]) e

<[T3]> sdo decompostas ndo sao Unicas, 0 que permiteasmpdssibilidades de

decomposicdo. As mais utilizadas nas aplicacoesdgoriamento remoto, e que serao
aplicadas nesta pesquisa, é a de Freeman e Durfiged)( e as baseadas no uso de
autovetores, destacando-se a de Cloude e Potf87)le mais recentemente, a de
Touzi (2007a).

2.2.12.2.1Decomposicao de Freeman-Durden

A decomposicdo de Freeman-Durden (1998) modelateznuke covariancia como a
contribuicdo de trés mecanismos de espalhamentométrico, double-bouncee de
superficie. O modelo estima a contribuicdo de aamladesses componentes para o
espalhamento total. O espalhamento volumétrico detado por uma nuvem de

dipolos orientados aleatoriamente que podem rep@se copa de uma floresta. A
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componentedouble-bounceé modelada pelo espalhamento gerado por um refletor
diédrico, onde as superficies refletoras podentliferentes constante dielétricas. Este
tipo de espalhador pode ser empregado para maaletderacdo tronco-solo em uma
floresta, por exemplo. O espalhamento de supericredelado pelo espalhamento do
tipo Bragg de primeira ordem que ocorre em supesfiiigeiramente rugosas contendo
estruturas geométricas alinhadas, espacadas parogite em range, e com uma
distancia entre as cristas igual a metade do comepto de onda projetada sobre a

superficie como pode ocorrer, por exemplo, na $igeedo mar.

Uma das limitacbes da decomposicdo de Freeman-Duédejue ela tem como
condicionante a reflexdo simétrica. Isto limita saplicabilidade para terrenos
horizontais e planos, assim como ela n&o permiten@s a aleatoriedade dos

mecanismos de espalhamento (LEE e&l05)

Supondo que os componentes espalhadores volunséttmable-bouncee superficial
sao nao correlacionados, tem-se entdo a matrip\@ggiancia para o retroespalhamento
total modelada como a soma dos mecanismos de aspaitos individuais
representados por suas respectivas matrizes deidmwia (FREEMAN e DURDEN,
1998):

(1C3]) = ([C3])y + [C5]a + [C5]s

] 3f, -
FIBE 4 Fall + 22 0t fuat 2
B 2f, (2.43)
= 0 3 0
v 3 v
B faa 0 fape

onde a = e® YW R yRey/RryRgy, Sendo quey € um coeficiente complexo
relacionado com os efeitos da atenuagdo da propagagudanca de faseRey oy 1v)€

o coeficiente de reflexdo enquakgy o, vy € 0 coeficiente de reflexdo de Fresnefs Ja

é definido com a razéo entre coeficiente de reflad@onda polarizada horizontalmente
Ry e a onda polarizada verticalmentg. ROs termosfs, fy e f, correspondem a
contribuicdo individual de cada espalhador para arim de covariancia final.
Consequentemente, a poténcia espalhada para cadiesses componentes € dada pelas

seguintes relacdes:
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Py="r, Py=f,(1+lal?), Py=f(1+IBP) (2.49)

Uma forma simples de observar a contribuicdo da caglcanismo na resposta medida
para cada pixel, é fazer uma composicdo RGB, assibeia cada canal um dos trés

tipos de mecanismo de espalhamento.

2.2.12.2.Decomposicao por autovalor-autovetor — Modelo dri@-Pottier

Esta técnica considera que a informacéo contidaatez de coeréncia [T] é o resultado
da soma da contribuicdo de trés tipos de mecanisim@spalhamento onde cada um
desses espalhadores € modelado por alvos candeipmssentados por sua propria
matriz de espalhamento [de acordo com a expressao: [TAET] 1+ Ao[T] 2+ A3[T]3. A
importancia que cada espalhador tem no valor dé [dddo pelo coeficiente de [Gle

é definido como o autovalor derivado da matriz deréncia (CLOUDE e POTTIER,
1997):

44, 0 0
(T3] = [U31[ZU3]7! = [ug up us] lo Az 0‘ [ur up us]” (2.45)
0 0 13

onde [U3] € a matriz unitaria contendo os autoestalerl; (ul, u2, u3); };] € a matriz
diagonal contendo os autovalores de A:3>(A, > A3 > 0) e *T estabelece o complexo

conjugado da matriz 4J

Os autovetores podem ser relacionados com os rsewaside espalhamentos puros e
sao parametrizados de acordo com a seguinte e&press

u; = e'®i[cos a; sena;cospie’®i sena;senfiel?i (2.46)

onde a é referido como o tipo de mecanismo de espalham@neé o angulo de
orientacdo do alvo, & é a diferenca de fase entrigi%,, € S-S, ¥ € a diferenca de

fase entre §+S, e Sve ¢ € a fase do termo decompost@tS,,.

Para simplificar a andlise das informacfes fisicasecidas pela decomposicdo por
autovetor-autovalor, trés parametros secundarias definidos como fungdo dos

autovetores e autovalores ({&;]):

* Entropia — mede o grau de aleatoriedade ou a dmwoestatistica do processo de

espalhamento, definido como:
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Ai

H = ¥, —P;logP; ondep; Sy (2.47)

Pi representa a importancia relativaiigpara a poténcia total espalhada uma vez que:

3
Span = [Spal® + 1Sowl? + 2|Spal® = Z N (2.48)
]:

H = 0 indica a presenca de sinal totalmente padoz o que implica que o
espalhamento é controlado por um alvo puro ou pbn@uando H=1 o processo de
espalhamento é devido a combinacdo de trés alvoss,pindicando neste caso a
presenca de alvos distribuidos. Para 0 < H < 1 camsmo de espalhamento final
resulta da combinacdo de trés alvos puros dadosupomas ponderados pelo

correspondente autovaldy.

* Anisotropia — € um parametro complementar da er@rdfa fornece informacdes
da importancia relativa entre o segundo e teraagoanismo de espalhamento por

meio da relacdo de seus respectivos autovalbses\§).

A — 45

A= A (2.49)

Em termos praticos, a anisotropia pode ser empeegammo fonte de
descriminacdo para H > 0,7. Isto porque para banteopia,A, e 1; sdo altamente
afetados pelo ruido (LEE e POTTIER, 2009) e, parseguinte, a anisotropia também

seria.

O grafico mostrado na Figura 2.10, extraido de édeottier (2009), mostra como a
anisotropia pode ser usada para discriminar tipderetites de processos de
espalhamento. Por exemplo, uma entropia de 0,9 podesponder a dois tipos de
processos diferentes de espalhamento caracteripathssrelacdes entre os autovalores
dado pori; = 1,4, = 0,4 e\3 = 0,4, para um dos casog;e= 1,A, =1 erz=0,3 parao
outro caso. Pelo valor da anisotropia pode-se afisiimguir os dois processos, ja que

no primeiro caso A = 0 e para o segundo A = 0,54.
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- A =0

Figura 2.10 - Variagdo da entropia H versus o ség@nterceiro autovalores
normalizadosXy/A1) € (La/Az).

Fonte: Lee e Pottier (2009).

« Angulo alfa médio — relaciona-se com o tipo de mextao de espalhamento médio,
sendo definido como:

3
a= z Py a; (2.50)
i

a — 0: indica mecanismos de espalhamento do tipo da@r{odd-bounce

produzido por superficies rugosas;

@ — 45°: indica mecanismo de espalhamento do tipo voluowétr

@ — 90°: indica mecanismo de espalhamento do dipable-bounce
Os parametros H & claramente definem as caracteristicas de espattiande um
meio, por isso o plano formado (Figura 2.11) pasetem sido utilizado como
referéncia para meétodos de classificacdo. Os Emil@s zonas sdo arbitrarios e a
magnitude absoluta dos autovalores e outros angalesao incorporados no esquema
de classificacao (LEE e POTTEIR, 2009).
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Figura 2.11 - Zonas admissiveis no plan@.H-

Fonte: Modificada de Lee e Pottier (2009).

O plano Ha é dividido em nove zonas para as quais valemgasrges descrigdes:

Zona 1: alta entropia — espalhamento multiplo

Nesta regido € possivel identificar mecanismo Dsbblunce em um ambiente de
alta entropia (H > 0,90). Tais mecanismos podem aleservados em floresta ou
vegetacao que apresente copa e ramos bem estogurad

Zona 2: alta entropia — espalhamento em vegetacao

Espalhamento volumétricar] em ambiente de alta entropia (H > 0,90) surge par
espalhamento simples irradiado de uma nuvem deicplad  aciculares
anisotropicas ou para espalhamento multiplo arpdetuma nuvem de particulas de
baixa perda simétricdofv loss symemetric particles Isto pode ser associado a
espalhamento produzido por dossel de floresta oalgiens tipos de superficie
vegetadas com elementos de espalhamento anisat@famente aleatorio.

Zona 3: alta entropia — espalhamento superficial

Esta zona é considerada invalida por ser impossiiginguir espalhamento
superficial em ambiente de alta entropia H > 0.90.

Zona 4: média entropia — espalhamento multiplo

Esta zona descreve espalhamento diedral em amhientaédia entropia e isto
ocorre, por exemplo, em aplicacdes florestais, om#Eanismodouble-bounce
ocorre nas bandas P e L pela maior propagacaodiaatravés do dossel. O dossel

atua aumentando a entropia do processo de espaltarasta zona também pode
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ser associada a areas urbanas onde haja densgesad®a espalhadores que podem
gerar entropia moderada e baixa ordem de espalttaméitiplo dominante.

Zona 5: média entropia — espalhamento em vegetacao

Nesta zona predomina moderada entropia associadaicodominante mecanismo
de espalhamento do tipo dipolo. O aumento da eatrép € devido a uma
distribuicdo estatistica central do angulo de ¢aigdo. Esta zona pode inclui
espalhamento de superficies vegetadas com espedbagattisotropicos e moderada
correlagdo com a orientagcéo dos espalhadores.

Zona 6: média entropia — espalhamento superficial

Esta zona reflete um aumento na entropia por cdmtaumento da rugosidade e
devido a efeitos da propagacao da onda no dossel.

Zona 7: baixa entropia — eventos de multiplos éspaéntos

Esta zona corresponde ao dominio de baixa entagsaciada a mecanismos do
tipo simples ¢ver) ou duplo saltodouble-bounck, tais como aqueles gerados por
espalhadores dielétricos isolados e diedros megalic

Zona 8: baixa entropia — espalhamento modeladdipofo

Nesta zona ocorrem fortes mecanismos correlacienamo quais tem um grande
desequilibrio entre I e S, em amplitude. Um espalhador dipolo isolado poderia
responder por este comportamento, bem como o espaitio poderia derivar de
vegetacdo com orientacdo fortemente correlaciodadgdementos de espalhamento
anisotrépicos.

Zona 9: baixa entropia — espalhamento superficial

Esta zona é modelada por espalhamento superfigidiipbd Bragg e especular os
quais ndo envolvem inversado de fase de 180° ehtke SSVV. Superficies fisicas
tais como agua nas bandas L e P, gelo na bandanruia lisas caem dentro desta

Zona.

Uma derivacdo do sistema de referéncia dado pelsopH« foi implementado por

Cloude e Pottier (1997), ao se agregar a este plamd nova dimensdo dada pelos

valores de anisotropia. Cada zona valida do plaaoféi dividida em duas, tomando o

valor arbitrario de anisotropia de 0,5 como refei& de corte. Assim ficou

estabelecido que as zona$, Z3, Z5, Z7, Z9, Z11, Z13, Z15 apresentam valor
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mais fraco de anisotropia enquanto as zonas Z2, Z4, Z6, Z8, Z10, Z12, Z14,

Z16 possuem grau de anisotropia maior.

Este novo espacgo 3D de referéncia possibilitowadedo com Cloude e Pottier (1997),
resolver ambiglidades na entropia, que podem amEmtpara mecanismos de
espalhamento com diferentes distribuicdes de alti@smas com similares valores de
entropia intermediarios. Com isto, foi possivel moehr a capacidade de distinguir
diferentes tipos de processos de espalhamentoaratipt por exemplo, o seguinte
critério (LEE e POTTIER, 2009): alta entropia eXaailanisotropia correspondem a
espalhamento aleatdrio, e alta entropia e alteotiofga indicam a presenca de dois

mecanismos de espalhamento com a mesma probabilidad

Alfa

0.6
’4'7/;90

) 0.4
(‘/‘O p/e

Figura 2.12 — Espaco 3D &-A
Fonte: Lee e Pottier (2009).

2.2.12.2.3Decomposi¢ao por autovalor-autovetor — Modelo dezi

A motivacao para o desenvolvimento do modelo demeosicdo de alvos proposto
por Touzi (2007) foi assegurar a independénciapdon&metros que definem o vetor de
espalhamento de perturbacdes produzidas pelo moiomde rolamentor¢ll) da
plataforma Koll-invariant). Desta forma o modelo de Touzi permite representa
adequadamente o sinal espalhado de alvos siméteicassimétricos, sendo estes
altimos sensiveis ao movimento de rolamento dafaana. Isto ja ndo acontece para o
modelo do vetor de espalhamento proposto por ClaudRottier (1997) em que o

parametroB (angulo de orientacdo do alvo) e aqueles reladmha fased;, 6;, v;)
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mostram variagdo com a rotagédo do plano de incidéuabre a linha de visada do

sensor.

O vetor de espalhamento de Touzi é baseado nacfoogla matriz de espalhamento de
Kennaugh-Hynen na base de Pauli, usando como &daidiagonalizacdo o método de
com-diagonizacdo Takagi sob a hipotese de recigpeidei do alvo, isto &, [S] simétrica

(TOUZI, 2007). Para caso geral (alvos simétrico ssimaétricos) o vetor de

espalhamento Touzi € expresso como:

1 0 0 COSA COS2T,y,
U = m|t]y. exp’®s. |0 cos2yp —sen2y|.| senaze/Pas (2.51)
0 sen2y cos2y —jcosagsen2t,,

ondelil|,, = u/m, m é a amplitude maxima de retorgoé o angulo de orientacan,

é a helicidade. Estes pardmetros sdo obtidos ppmdagzacdo maxima por isso sédo
caracteristicos do alvo. Eles derivam, de acordm dmuzi (2007), do modelo de
Huynen, usado como base para um dos mais poputareslos de caracterizacdo de
espalhamento de alvos coerentes.e @, sdo0 a magnitude e a fase do tipo de
espalhamento, respectivamente e sdo parametroduatdos por Touzi (2007).

¥ € o angulo de orientacdo da maxima polarizacdalefisido como a orientacdo do
alvo em relacdo a linha de visada do radar (Figutd). Ele € usado para aplicar uma
rotacao ¥ no vetor de espalhamento sobre a linha de visadadhr, conduzindo para
um vetor invariante a orientagdo. De acordo comzir(2007),y fornece uma medida
intrinseca do angulo de inclinacdo do alvo e éalinente relacionado com o angulo de
inclinacdo do alvotilt angle), tomado no plano perpendicular ao plano incidelate

onda.
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(a) (b)

Figura 2.13 — (alRotacdo do alvcy) em torno da linha de visada do realvo.
(b) viséo do frotal do alvo mostrando a relagéo ¢ com o plano horizontze
Fonte: Massonnet e Souyris (2008).

A helicidade € um parametro usado para avaliarao gie simetria dos alvos e a
compreendida entred5 °e 45°. Um alvo é considerado simétrico quanossyi urr
eixo de simetria no plano ortogonal a direcdo dadea do rade Um alvo simétrico tel
tm =0 (TOUZI, 2007)0 sinal do parametro indica o sentido da simebaa,exemplo
7 = -45 er = 45 indicam um alvo canbnico do tipo hé, porémcom orientacao
direita e a esquerda, respectivamente. De acordo Touzi (200) este parametr
também é um indicador quantitativo do grau de desmirt o5y € @, logo parar = 0°

tem-sen, =@ .

Os parametros., e @,s foram introduzidos por Touzi (2007), e compreendas
coordenadagolares do ente complexo denominado por ele de dgespalhamen
simetricoa. Para alvos simétricos o param: a tem equivaléncia com o angulo a
do modeloo-f de CloudePottier @,s com a diferenca de fagee v = f/2, ou seja, as
duas técnicas fornecem parametros idénticos paeatipe de alvo. No entanto, pe
alvos assimétricos o modea-f§ fornece alguns pametros que dependem da oriente

do alvo enquanto o de Touzi gera parametros invi@scom oroll .

Inspirado no método de decomposicao de alvos dedé-Pottier (1997), Touzi prop¢

um método que segue 0s seguintes pe

« Computa a matriz de coeréncia [T] usando uma janélel para varrer a image
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« Diagonaliza a matriz [T] fornecendo os trés autoret e seus respectivos
autovalores;

* Aplica o seu modelo para o vetor de espalhamentil)2ara uma invariante
parametrizacdo dos trés autovetores. Cada autovetogual representa um tipo

canbnico de espalhamento é representado por paodnexh uma base invariante

por: ;= (A, My, Yy, Tniy Asiy Por,)-

A andlise do espalhamento do alvo pode ser feiaiderando individualmente cada
um dos trés autovetores ou como uma média globde 0s autovalores ponderam a
importancia relativa de cada mecanismo de espalitame retroespalhamento total do

alvo.
2.2.13 Discriminadores polarimétricos

Os discriminadores polarimétricos sao baseadodmntass polarimétrica que permite

estimar os valores extremos (maximo e minimo) dao gle polarizacao e da intensidade
da onda espalhada recebida na antena, bem comarespamdente polarizacao

transmitida (TOUZI et al., 1992). O método adotanatriz de Kennaugh [K] para

caracterizar um alvo ndo estacionario e 0 vetolStiikes para representar a onda
transmitida(Ft) e recebiddF") de acordo com a E(R.33

A onda emitida pela antena do radar é completanoiteizada e sua polarizagéo e
definida pelos angulos de orientac@) € elipsidadey) enquanto que a onda recebida
é parcialmente despolarizada, como consequéndrdgatacdo da onda incidente com o
alvo. O vetor de Stoke para a onda espalhada mradksomposta em uma componente

completamente polarizada e uma componente commetamndo polarizada:
<Ifr>:<fpo,r>+<ﬁpo,r>. Estas componentes podem ser expressas em furmgio d

elementos do vetor de Stoke, definidos na Eq. (214 5eguinte forma:
<prolr> = (Dpol * |O7Q’U ’V)T (252)

(Fpol ) = (Dp* 15.000)" (2.53)

ondeDy, € 0 grau de polarizacdo da onda espalhada daal&ggP.13 lembrando que
Dpo € igual a 1 para onda completamente polarizada ual i@ O para onda

completamente nédo polarizada.
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Para se obter os extremos do grau de polarizap@eciéso variar a polarizacdo da onda
transmitida variando os angulos de polarizacdo® (4% < 45° 0° <y < 18Q09°),
determinar para cada polarizacdo transmitida o deapolarizacdo da correspondente
onda espalhada e por fim selecionar os angulo®ldeizacédo da onda transmitida para
os valores extremos medidos. Procedimento pargude ser empregado para calcular
os extremos da intensidade recebida na antenanfdote, de acordo com Touzi et al.
(1992) este método tem um custo computacional naltto por isso ele propde um
meétodo analitico baseado na expressdo tedrica simpgmwr Ko (1962) em que a
poténcia recebida € maxima quando a polarizac&bice na antena é pareada com a
onda espalhada e é minima quando a polarizacabidacea antena é ortogonal a

polarizacédo da onda espalhada expressas pelastesgeguacoes:

Prax = (R0 /2).(14 Dpy)
(2.54)
P:nin = (R6nax/2). (1 - Dpol)-
max

ondeRy™" € a intensidade méaxima da onda espalhada.

A intensidade da onda espalhada também pode deradat para os extremos de
polarizacdo. Segundo Touzi et al.. (1992), istoepser feito usando a seguinte

expressao:

R(T)nax =k + \/kgﬁ'kgz + k(2)3
(2.55)

Rtr)nin =k — \/kgﬁ’kgz + kg
ondek; séo elementos da matriz idennaugh.

Outros dois parametros derivados dos extremos s@eftciente de variacdd (VAN
ZYL et al., 1987) e a polarizacao fraciofe{ZEBKER et al., 1987) definidos como:

r
p min

V= P (2.56)

— (Prmax_Prmin) — 1-V
(P:nax-l_P:nin) 1+V
O coeficiente de variacdo V, de acordo com van(Z987), pode ser usado para indicar

(2.57)

alvos heterogéneos resultante de variacdes dasqutages de espalhamento de pixels

adjacentes, ou para indicar a presenca de espaltmm@lltiplo. Ja a polarizacao
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fracional € usada como uma medida da “pureza” tiipacdo de retorno uma vez que
quantifica a presenca de componente ndo polarizadatroespalhamento (ZEBKER et
al., 1987).

2.2.14 Ruidospeckle

O ruidospeckleg inerente aos dados de radar e deriva da nattwerente dos sistemas
SAR. Eles sédo gerados quando ocorrem interferéneiastorias de ondas
eletromagnéticas refletidas por muitos espalhadpresentes na célula de resolucéo.
Este tipo de ruido ndo somente afeta a estruturacodeelagdo entre os canais
(intensidade dos canais HH, HV, VV), mas tambémaalyto de termos complexos da

matriz de coeréncia, por exemplo, (LEEal., 1999a).

A reducao do ruidepecklemelhora a discriminacédo de objetos na cena, toirtido
para melhorar a precisdo das técnicas de segmentelgdsificacdo e extracdo de
feicdes de borda. Um das técnicas adotadas paedugdo dospeckleé através do
processamentanultiiook Porém, este procedimento pode alterar as caisttias
polarimétricas dos dados. A aplicacdo de filtropeedicos permite a reducdo do
specklemantendo as caracteristicas polarimétricas oddsi@ineares da imagem (LEE
e GRUNES, 1992). Touzi e Lopes (1996) mostraram ajtiltragem de ruidepeckle
nao deve ser realizada em imagsimgle-look ou seja, sobre a matriz de espalhamento
[S] por ndo atenderem as condi¢cBes de estaciodariglargodicidade. Um processo é
dito estacionario, no sentido estrito, quando apnedades estatisticas de um evento
aleatorio se mantém invaridveis para qualquer laeéis no tempo. Esta propriedade é
dificilmente verificavel na pratica e uma das measepara se contornar um pouco esta
definicdo € considerar que para muitos problengsiéiente que apenas os momentos
até a segunda ordem sejam temporalmente invaridditese nesse caso que o sinal é
estacionario de segunda ordem ou estacionario midsdato (RANEY, 1998). Um
processo aleatério € ergético, segundo Borre entfh997), se a média temporal é
equivalente a media populacional. Isto implica goesimples sinal de tempo amostral
contém todas as variacOes estatistica do proc€musequentemente, observacdes
obtidas a partir de muitas amostras de tempo rsidt@aen em mais informagdes do que

0 obtido a partir de um simples sinal amostralamjpo.

De acordo com Lee et.g4l1999a), o desenvolvimento de filtros para o riddeckle
deve considerar trés principios basicos: a) ewvitsurgimento derosstalkentre canais
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de polarizagéo, e para isso cada elemento da nddrizovariancia deve ser filtrada
independentemente no dominio espacial; b) preses/@ropriedades polarimétricas, e
para tanto cada elemento da matriz de covarianciaoeréncia, deve ser filtrado de
forma similar ao processamentaultilook, ou seja, calculando a media geels
vizinhos; e c) preservar a qualidade da imagerticpdarmente na conservagao de
formas de borda e de alvos pontuais, isto é aldancam filtros adaptativos que
identifiquem &reas homogéneas para quieels de similares caracteristicas de
espalhamento sejam filtrados juntodSom base nestes principios, e supondo a
estacionaridade e o modelo multiplicativo do rui@ser visto no proximo item), Lee et
al. (1999) desenvolveram um filtro adaptativo gsa uma janela de alinhamento de
borda (ndo quadrada) e filtro estatisticos loc&ste filtro tem sido amplamente
utilizado para filtragem de imagens SAR e foi oofisido para filtragem das imagens

polarimétricas processadas nesta Tese.
2.2.15 Estatistica de dados polarimétricos

Uma segunda abordagem tedrica para interpretacéicidais de radar € apoiada no
estudo do comportamento estocastico dos dadosomuedem uma imagem. O modelo
amplamente adotado para representar o sinal de nagdido pelo sensor em cada
célula de resolucéo é o multiplicativo (Z=X.Y). Aagdeza medida Z, que tanto pode
ser amplitude (A) ou a intensidade (I), comporta&eemo uma variavel aleatoria e é
definida pelo produto entre outras duas outrasiveis aleatdrias e independentes: o
retroespalhamento X, proveniente da contribuicdoatlm, e o ruidospeckleY,

presentes em todos os dados de radar como consegidématureza coerente do sinal
transmitido. A variavel aleatoria X é sempre cdeshda real e positiva enquanto a
variavel aleatéria Y pode ser complexa ou real sitpa, dependendo apenas do
formato de representacdo dos dados. Quando o reicabido € expresso como um
namero real e positivo (0 que tanto pode ser medigaamplitude ou intensidade) as
informacfes de fase sdo perdidas. O mesmo ndoeoqaando se adota a notacéo

complexa na representacéo das grandezas (FREKT#S 2007).

Para o caso de dados monoespectrais (uma freqie€naom polarizacéo) e comdok
de processamento, a variavel aleatéria Y quandcess@ no formato de amplitudg Y
possui uma funcdo de densidade de probabilidag® @&ayleigh, enquanto que no

formato de intensidade ¥ funcédo de densidade € uma exponencial. Passm@de
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imagens em intensidade contooks calcula-se a média de n amostras independentes

Y, conduzindo a fdp para uma distribuicdo Gama, reptesa poV,(")~F(n, n). Para a

imagem em amplitude comlooks a variavel aleatdria Ypossui fdp raiz quadrada de

1
Gama, simbolizada pdﬁn)ﬂ“?(n, n) (ULABY et al., 1986). O parametro n que define
0 numero equivalente deoksraramente € um numero inteiro quando estimado sobre
observacoes reais, 0 que é explicado em parte,ppetenca de correlacao entre as

amostras. Sobre certas condi¢Bes, para valoreadelevde n, as funcod¥n,n) e

F%(n,n) tendem a se comportar como uma gaussiana, podsmrdexplicado pelo
Teorema do Limite Central (FREITAS et al., 2007)fdd do retroespalhamento X é
depedende do grau de homogeneidade das areas dasgetmmbém dos parametros do
sensor. De acordo com Frery et al. (1997) o modelal para o retroespalhamento é

dado pela distribuicdo Raiz Quadrada da Gaussraeada Generalizada, denotada por

1
X~Nz. Casos particulares podem ser derivados destaddumie acordo com as
caracteristicas texturais da area imageada, coafordicado na Tabela 2.1. Na mesma
Tabela, na quarta coluna, é indicado a fdp do metobservado Z para a imagem em

amplitude.

Tabela 2.1 - Fdp’s empregadas na modelagem de dadb®okem amplitude

Caracteristica da area Retroespalhamentg Speckle Retorno Observado
X) Y) (2)

Homogénea [ r'” '

Heterogénea ' K

Extr™ heterogenea ' G°

Geral ' G

ondep™”é uma constantd&”” é a funcéo raiz quadrada de gama’’Raiz quadrada da gaussiana

inversa, distribuicdo K, distribuicdo G
Fonte: Freitas et a{2007).
As distribuicbes para o retorno em intensidade poder obtidas a partir das

distribuicdes em amplitude através da transformagfie) (z) = £, (/2)/(2Vz)
1 A

(FREITAS et al., 2007)

Para o caso de dados polarimétricos o modelo rhic#tiiyo também pode ser aplicado,
considerando modelos distintos para areas comediies graus de homogeneidade. Na

representacdo do ruidipeckle adota-se a notacdo complexa para a variaveloalkeat
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Y c cuja distribuicdo € uma Gaussiana complexa muiéidar O retorno observada Z
para imagem em 1 look tera também uma distribuig@gssiana complexa multivariada

guando o retroespalhamento X é modelado por unstaitte (areas homogéneas).

Um procedimento freqientemente adotado para comgiieede dado e reducédo de
speckleé o processamentmultiiook quando n amostras de- 240 tomadas para

geracdo da matriz de covariancia complexa [C] gaddLEE et al., 1995):

1% .
(€1=nZ =n._ kleC o 7T (1) (2.58)

sendo Z;T (K) o conjugado transposto do vetog Zk) e ondeZE") denota o

processamento multilook para n matrizes de covaaédndependentes de 1 look.

Uma importante propriedade da matriz de covariarguiando o retroespalhamento é
modelado por uma constante (d&rea homogénea), &upddp é representada pela
distribuicdo de Wishart complexa multivariada. Paraas heterogéneas, Lee et al.

(1994), considerando que o retroespalhamento pedensdelado por uma funcéo

Gama, obtiveram pamc(") uma distribuicdo denominada: Khultivariada multillok.A
despeito da utilidade da funcdo K, ela, de acomto cFrery et al. (1997), mostra-se
limitada para modelar dados derivados de alvoseedmente heterogéneos, como
alvos urbanos, por isso esses autores propuseraistrébbuicdo Gausiana Inversa
Generalizada G para modelar adequadamente o mtbamento X para uma
polarizacéo simples, o que resulta na represen@&ab pela chamada distribuicdo de
familia G univariada. Correia (1998), adotandoaparretroespalhamento de éareas

extremamente heterogéneas a distribuicdo inversaadaa, obteve para a distribuicéo

deZé") a distribuicdo denominada d¢ multivariada multilook. Posteriormete, Freitas
et al., (2005) extenderam o modelo G para dadoaripwtricos multivariados
multilooks De acordo com Frery et al. (2007), as fun¢cbe#tivauadas complexa
podem modelar adequadamente o retorno dos sineslde para diferentes condi¢oes
de homogeneidade textural, porém consomem muitpdede processamento. Por isso
Lee et al. (1994) e Lee et al. (1995) derivaramattimpda distribuicdo de Wishart
complexa multivariada, distribuicées bivariadasr (pa imagens em intensidade e par
de imagens em intensidade-diferenca de fase) eanemla (razdo de imagens em

intensidade e imagem diferenca de fase). Correm. gt1998) implementaram essas
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distribuicbes em um algoritmo para classificagdpesusionada, conforme serd visto

mais adiante.
2.2.16 Métodos de classificacdo de imagens SAR polarioatri

A discriminacdo de alvos tematicos na superficipldoeta (rochas, solos, vegetacao,
agricultura, &reas urbanas) é uma das principdicagpes de sensoriamento remoto o
que permite o desenvolvimento de algortimos desifleacdo digital de imagens. As
técnicas de classificacdo consistem na rotulacdmoe@ls de uma imagem de entrada
associando-os a determinadas classes, de acordocedos critérios de decisdo
adotados. Os classificadores podem ser estrutunaal@s realizarem a classificagao
pixel a pixel, qu chamados de pontuais, ou poderaraobre um conjunto de pixels
que guardem algum parametro de similaridade, semekie caso chamados de

classificadores por regiao.

Ha duas abordagens tradicionais para a classificagdsupervisionada e a nao
supervisionada. A supervisionada requer uma foateeteréncia (verdade terrestre) a
partir da qual se define 0 nimero de classes diEsejpem como a extracdo das
amostras de treinamento que definirdo propriedgdesserao utilizadas para definir
cada classe, podendo eventualmente haver ambigdidaa classificacdo devido as
classes requeridas para a analise ndo serem mgn®@Esde suportadas pelas
propriedades dos dados. A classificacdo nédo swgieneida parte do entendimento que
classes podem ser separadas automaticamente ca@mnaassuas propriedades. A
definicdo das classes se d& pela identificacdo adlacteristicas semelhantes a um
conjunto de pixels e que sejam ao mesmo tempatdistdas caracteristicas de outros
grupos. Ao final do processamento, considera-seoguagrupamentos formados por
critérios de similaridade compreendam a diferenlasses. A grande dificuldade dessa
abordagem decorre da adequada definicho das “sesiiemticiais das classes

candidatas que garantirdo uma boa convergéncimnduasdos de classificagdo (CORR
et al., 2003)

Entre os métodos de classificacdo digital de imag@hR ha aqueles que se baseiam
em técnicas tradicionais de processamento digiaagens e aqueles que se baseiam
nas propriedades polarimétricas contidas nas reatme espalhamento associadas a

cada pixel da imagem. Estes ultimos séo interessguur considerarem 0s mecanismos
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fisicos de espalhamento que ajudam na caracteoizégdlvos (TOUZI et al., 2004;
LEE et al, 2004a).

Nesta investigacdo, os métodos de classificacataldip imagens polarimétricas serdo
apresentados de acordo com a técnica adotada cespemnento do dado polarimétrico:
(1) métodos baseados no teorema de decomposiciuvade (2) métodos baseados em
parametros estatisticos, e (3) métodos hibridoguarincorpora técnica dos outros dois

métodos anteriores.

2.2.16.1Classificacdo baseada no teorema da decomposigieate
Os conceitos basicos usados neste tipo de claggificdoram abordados no item 2.4.12.

A Tabela 2.2 mostra esquematicamente alguns aspgut caracterizam os métodos

que serdo utilizados nesta pesquisa.

Tabela 2.2 — Caracteristicas dos métodos que adotanrema de
decomposicéo de alvos

Método Espalhamentos Vantagens LimitacBes Referéncia
elementares ou
parametros
Freemann- volumétrico, double-| Caracteristicas similares  [aCondicionada a Freeman (s
Durden bounce e superficie| decomposicéo de Pauli, poréMerrenos horizontais PDurden (1998)
derivados da matriz com a vantagem umg .
A ~ . .. | e planos, assim comp
de Covariancia [C] representacdo mais realistical e
sob condicdes decom detalhes mais nitidos dp® ~ Metodo  nag
reflexdo simétrica mecanismos de espalhamentpermite estimar &
(Leeet al., 2004b) aleatoriedade  dop
mecanismos de
espalhamento.
Também  apresenta
confuséo entre
espalhamento
volumétrico e
multiplo para
terrenos muitog
rugosos (Leeet al.
2005)
Autovetores- | Entropia (H), angulgd Criagdo do plano H- que| Posicdo arbitraria ¢ Cloude e
autovalores | alfa (@) e anisotropig permite a definico de 9 zonadixa das fronteirag Pottier (1997)
Cloude- (A) sao parametros (8 efetivas) de caracterizagcdalas classes do plano
Pottier derivados dos dos mecanismos fisicos deH-a, o que pode
autovalores g espalhamento, adotado pptevar com  que
autovetores da matrig muitos classificadores. A clusters caiam nq
de Coeréncia [T]. agregacao do paradmetro A eleyéimite de duas zonas
a possibilidade de se identificarou que mais de um
16 classes distintas cluster possa ser
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Tabela 2.2~ Concluséac

agrupado na mesma
zona (Lee et al.,

2004b)

- H e A séo
derivadas dos
autovalores ds

matriz  [T] sem
considerar 0s seus
respectivos

g e
s Tabela 2.2 - Concluséo
ir

nous uauos Sd

negligenciadas T

(Alberga, =~ .
Continua

Autovetores- | A parametrizacdo do Modela o vetor de espalhamentdbordage

autovalores | autovetor i (i=1,2,3) de um espalhador coerenteue ainda carece de
Touzi derivado da matriz através de parametros que gdavaliacOes.
[T], o qual representa invariantes ao  movimentp
um tipo de| rotacdo da plataforma rafl-
espalhador candnicp invarinat)

é dado pelos
seguintes
parametros:

g, DS, vy, 1, € M,
onde 0s doig
primeiros termos sao
as coordenadas
polares do tipo de
espalhamento

simétrico,
introduzidos por
Touzi (2007). Os
outros trés
parametros
caracterizam o estado
de polarizacag
maxima: angulo dg
orientagcédo ),

helicidade €, e
retorno maximo (m)

2.2.16.2Classificacdes baseadas em parametros estatisticos

2.2.16.2.1Classificacdo polarimétrica de Wishart

Além das abordagens baseadas nos métodos de desiggiopde alvos, ha aquelas que
se aplOiam apenas nas caracteristicas estatisbesadadlos SAR. A mais tradicional
dessas abordagens foi proposta por Lee e Gruné&2)(1§ue desenvolveram um
classificador baseado na técnica de maxima verdsamga (MAXVER), usando

informacbes completas da matriz de covariancia [EJta matriz apresenta uma
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distribuicdo complexa multivariad&/ishart da qual se deriva a distancia estatistica
(LEE e GRUNES, 1992):

d([Cl, wp) = In|Cp| + Tr(ClICD (2.59)
ondeTr(C,;1[C]) é o trago da matriz,;*[C], Cm é a matriz de covariancia do centro

de classaw,,, obtida por amostras de treinamento e [C] é aimdé covariancia do

pixel.

Com base emi([C],w,,), 0s autores desenvolveram um algoritmo que permite
classificacaopixel a pixd, usando a menor distancia para associar cada qixe o
centro de uma classe,,. Este método pode ser aplicado tanto para daddslook
guanto paraingle look(LEE e POTTIER, 2009).

2.2.16.2.Xlassificagdo polarimétrica MAXVER-ICM

Esta técnica de classificagcdo supervisionada, api@sa por Vieira et a(l1997),
combina a técnica de classificagcdo de Maxima Verobmnca (MAXVER) com um
método de classificagdo contextual baseado no itonake campos aleatérios
markovianos. Em uma primeira etapa é levado emacontivel de cinza do pixel,
dentro de uma abordagem pontual, para em seguidaregderar informacdes de
vizinhanca deste pixel, minimizando com isso a ¢@a sinal-ruido assim como
conduzindo para uma melhora no desempenho dafidagdb. A técnica se baseia na
formulacdo Bayesiana tendo como diferencial a azldgafdp’s mais apropriadas para
modelar a natureza dos dados de radar, e a inegdmrda informacdo contextual
considerando uma distribuicdo espacial para aseda® modelo de Potts-Stratus, caso
particular dos campos aleatérios Markovianos, éaafdopara modelar a dependéncia
estatistica espacial e, dentro da formulacdo Bayasié empregado na modelagem da

distribuicdo griori no desenvolvimento contextual (FREITAS et al., 200

Correia et al. (1998) implementaram esta técnica uen aplicativo, estruturado em
linguagem IDL (Interactive Data Language), adotandmo estimador dos parametros
Markovianos a técnica de Modas Condicionais Ilteaat ICM (Iterated Condicional
Modes). O algoritmo ICM, em sintese, € um métodaefi@amento iterativo de uma
classificag&o inicial, consistindo em substituclasse atual associada a cada pixel por
aguela que maximiza a distribuicAopasteriori da classe, dado o nivel de cinza
(componente MAXVER) e as classes vizinhas (comptenda contexto) (FREITAS et
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al.,, 2007). Na versao atual deste aplicativo estAplementados classificadores
baseados nas distribuicdes de dados polarimépeaspar de intensidade, diferenca de
fase, razdo de intensidades, par intensidade-dfare de fase, imagem
multipolarimétrica completa, imagem em amplitudeingagem multivariada em
amplitude. Os inputs da maioria desses classifresdderivam dos elementos da matriz

de covariancia que também pode ser gerada petatpd.

2.2.16.2.Llassificagdo polarimétrica Expectation-Maximizatie EM

Outra abordagem para classificacdo polarimétriceda em parametros estatisticos
foi proposta por Reigber et al. (2007). Ela se elzagm uma técnica denominada
expectation-maximatioBM. Esta técnica adota o método K-médias parapagnanto
de pixels utilizando a distribuicdo de probabilidade Wishart derivada da matriz de
Covariancia [C], diferindo do método tradicionalr monsiderar que cada pixel possui
um grau de pertinéncia com todas as classes, pooémdiferente probabilidade, e
apenas no resultado final o pixel é associado sselanais provavel, o que aproxima
esta técnica da légidazzy No método tradicional, cada pixel € assinalado epenas
uma classe, considerada a de maior probabilidaglesi@erando um conjunto fixo de M
classes, esta assinalacdonzzy pode ser descrita pela probabilidade normalizdogs
membershiflas classes, dada pela expresséo:

p(ClX)
Z}VI:1 p(C1X)

onde Yj é a matriz de covariancia do centro de uma regiitogénea;.

p(C € w;) = (2.60)

O EM inicia com uma estimacao das matrizes de @wvern média para um conjunto
inicial ndo-otimizado de regides. As regides ingodem ser estimadas por diferentes
possibilidades: manualmente na forma de conjuntdreleamento, automaticamente
por um pré-processamento (entropia-angulo alfapssinalacdo aleatoria dos pixels
para uma das M classes. Subsequientemente, nadefiaida comoexpectationuma
probabilidadea-posteriorip; dosmembershipsisto é, a probabilidade que um pixel
pertencer a uma clasgedada sua matriz de covariancia [C] e um conjdetaentro de
classesy, é estimada para cada pixel e para cada classacatdo com a seguinte

expressao:

k
k) _ p(Ctl Z]( ))
ij k
Tt p(Cl B
onde o sobrescrito k indica o nimero da interagéo.
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Usando o valor obtido parg, uma atualizagdo no conjunto de centro de classés po
ser calculada, fase denominadardaximation As etapasexpectatione maximation

ocorrem interativamente até que certo critéricedminacao seja alcancado.

Em uma segunda etapa, o algoritmo incorpora info@es do contexto espacial atraves
do processprobabilistic label relaxationA idéia por tras desse processo considera que
se o entorno imediato de um pixel ja esteja classib, com alta confiabilidade, dentro
de uma certa classe;, torna-se mais provavel que o pixel observado éampertenca

a classew;. Isto define os assim chamados coeficientes dgpathilidade a priorip(n,
w;|m, w;):a probabilidade condicional de um pixelcair dentro da classe; se um
pixel vizinho m pertence a classg;. Baseado neste conceito, € definida a fungédo de

vizinhanca dada por:

L M
q(n, w;) = Z p(n, w;|m, w;)p(m, w)) (2.62)
1

m=1j=
que descreve a probabilidade total de um pixpkertencer a class®; considerando

todos os pixels vizinhos e suas classes assinaladas

As classes probabilisticas dadas ppe g(nw;), baseiam-se somente na covariancia
polarimétrica e no contexto espacial, respectivameMultiplicando-se as duas
probabilidades, uma medida probabilistica altewagbiode ser definida para determinar

o0 memberships

Pgh) (n, (Ui)q(h) (n, wy)
S pW(n,w;)g® (n, w))

onde o sobrescrito h indica 0 nimero da interata.a

ap*V(n, w) = (2.63)

A Equacaq?2.63 considera as informacgdes polarimétricas usandstabdiicdo Wishart
derivadas da matriz de covariancia [C] e relacieraom de vizinhanca pela
incorporagdo da funcdo vizinhanggn,w). A exemplo da processo EM normal, o

processo se encerra quando um critério de ternor@eficontrado.

2.2.16.3Classificagfes baseadas em processos hibridos

Uma nova categoria de classificadores surgiu arp#atcombinacdo das técnicas de
decomposicao de alvos com as técnicas que consigergropriedades estatisticas dos
dados polarimétricos. A seguir, sdo apresentadas diessas técnicas:
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2.2.16.3.1Classificacdo Wishart — Cloude-Pottier

Os primeiros a combinar as técnica de decomposieddvo e de abordagem estatistica
foram Lee et al. (1999a) que utilizaram as clagessiltantes da classificacdo do
esquema de decomposicao de alvo proposto por Cleudettier (plano H¥ ) para
classificacdo inicial, seguida por um refinamenterativo usando o classificador
supervisionado MAXVER baseado na distribuicdo cexglmultivariada de Wishart.
Posteriormente Pottier e Lee (2000) melhoraram edgeritmo introduzindo a
anisotropiaA que fez aumentar para 16 o numero de classesigigde treinamento.
Porém, em ambos os algoritmos, a classificacad fao@le ser substancialmente
diferente da classificagao inicial, possibilitanctam quepixels presente inicialmente
em uma zona, migrem para outra zona como mecanisdgosespalhamento
completamente distintos. Isto, de acordo com liesd. €2004b), deve-se ao fato das
interacbes de Wishart serem baseadas apenas mra&tedaticas estatisticas de cada
pixelignorando assim as caracteristicas dos espalhasiiésitos dos pixel durantes as

interacdes. Os procedimentos usados neste claskifiseguem as seguintes etapas:

» Filtragem da matriz de covariancia, procediment® €undicado principalmente
para imagem que nao possui um grande numero egnigalldooks ENL. Em
geral, um dado processado conodkstende a subestimar os parametrosd| e
principalmente o primeiro, por isso recomenda-sapbcacdo de um filtro
especifico com janela de pelo menos 5x5 (LEE e REHT2009).

e Converséao da matriz [C] para a matriz [T];

* Aplicacdo da decomposicdo de alvos para compwatrapia H e alfa ;

» Classificacdo da imagem usando as oito zonas do plax;

Para cada classe gerada na etapa anterior, cadeubmatriz de coeréncia do

1 ; , , . .
centro do clustey;: V; = n—Z’;;l(T)j, onden; € o numero de pixels na classe i.
i

» CoOmputo da medida de distancia para cada pixeldaesarEq. 2.59 e assinala o
pixel para a classe com a medida de distancia mjnim
A iteracdo finaliza quando o numero de pixels quelam de classe torna-se menor que
um numero pré-determinado, ou outro critério dmileacdo € alcancado. Para inclusao
da anisotropia, o procedimento se altera na qedafza quando € gerada uma imagem

com 16 classes.
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2.2.16.3.Zlassificacdo Wishart — Freeman-Durden

Um novo algoritmo hibrido foi por proposto por Leteal. (2004a) onde a o método de
decomposicdo desenvolvido por Freeman e DurdeB8j1®€ usado inicialmente para
gerar as classes de treinamento para as subsexjilteticoes do classificador K-
médias Wishart, agrupando os pixels em trés cladsescordo com o mecanismo de
espalhamento predominante: volumetridouble-bouncee de superficie. A vantagem
deste método, em relacdo ao método que utilizacang@osicdo de Cloude e Pottier
como critério inicial para definicdo de classestamento, € que ele preserva a
natureza dos mecanismos de espalhamento dos pbBala. isso, as interagbes de
Wishart ficam restritas aqsxels presente em cada classe evitando que um pixel, por
exemplo, inicialmente classificado como volumétrieenha a ter ao final do processo
outra classificacdo. Este algoritmo pode ser esgtieamente dividido nas seguintes

etapas etapas:

» Filtragem da matriz [C] ou [T] por filtro especiimente desenvolvido para
imagens SAR polarimétricas especialmente quandado driginal ndo possuir
suficiente nimero de looks. Lee et al. (1999b) detram que a filtragem
melhora o processo de agrupamento.

e Agrupamento inicial — aplicacdo da decomposicdo Fteeman-Durden
resultando na rotulacdo de cada pixel em um dos mn@canismos de
espalhamento predominanteg, B2, ou R. Os pixels de cada categoria sao
divididos em 30 ou mais pequenos grupos com apamamente igual nUmero
de pixels baseado em suas intensidageR, u R

 Fusdo de agrupamentos — para cada agrupamenticudada a matriz de
covariancia média. Dentro de cada categoria, ospagrentos iniciais sdo
fundidos considerando a medida de distancia e#tatiderivada da distribuicéo
de Wishart (Eg. 16). Dois agrupamentos sao fundmiesndo apresentam a
menor distancia de Wishart e pertencem a mesmayaie Este recurso
permite pré-definir o nimero de classes desejada§inal do processo de
classificagéo;

» classificacdo K-média Wishart — computa-se a mdticovariancia media para
as n classes e usa-se estas matrizes como o dastidasses. Todos 0s pixels
sao reclassificados baseados nas suas medidastéectdi de Wishart a partir

dos centros de classe;
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* codificagcdo automatica de cor — apds a classifcaffdal, uma selecdo
automatica de cor € assinalada para cada clasggaa classes rotuladas com
espalhamento superficial, verde para classes cpalhesnento volumétrico e
vermelho para classes com Double-bounce. O tonmada cor € assinalado na
ordem do aumento do brilho correspondente a p@énédia da classe dentro

de cada categoria.
2.3 Métodos para validacao de classificacao digital

Para analisar quantitativamente os resultados B&siftcacOes, serdo utilizadas as
matrizes de erros obtidas do cruzamento entre ageins classificadas e um mapa de
referéncia. A matriz de erros é quadrada ee dinensdao igual ao numero de
classes avaliadas. Normalmente ao longo das)a®ltepresenta-se o conjunto de
dados de referéncia que € comparado com os dadpsodato da classificacdo, ou
regra de decisdo, que sao representados ao losgmkas. Os elementos da diagonal
principal indicam o nivel de acerto, ou concomi@nentre os dois conjuntos de dados.
Nas demais células da coluna ficam o numero obdservagBes omitidas de cada
classe. A matriz de erro € uma maneira efetivaegeesentar a acuracia de um mapa em
que a acuracia individual e cada classe pode s@aplente descrita observando o0s
erros de omissao (ou erros de excluséo) e errosrdessao (ou erros de inclusdo). Um
erro de omissao é aguele em que ha exclusdo démgaa partir de uma categoria a
qual ela pertence e o de comissdo € definido conmzlasdo de uma area em uma
categoria que na verdade ela ndo pertence (CONGALE GREEN, 2008). O erro de
omissdo (EO) esta relacionado com a ‘exafildéprodutor ' (1-EO), o qual se
refere a probabilidade de determinada categorigiter corretamente classificada de
acordo com os pontos de referéncia. Ja o errocataissdao (EC) esta relacionado
com a ‘exatidao do usuario’ (1-EC), pois dach probabilidade que uma categoria

classificada (mapa/imagem) representar a mesmgotetero campo.

Varios parametros podem ser derivados da matrierdes que ajudam avaliar o
desempenho de classificador. Para ajudar na cong@teedesses parametros é
apresentado na Tabela 2.3 uma matriz de erro gandétesta matriz, supde-se que n
amostras estao distribuidas em K2 células, onde o@ldla é assinalada para uma das k
categorias que compdem o mapa (usualmente distabuinas linhas) e
independentemente para uma das mesmas c categori@®njunto de dados de
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referéncia (estes normalmente apresentados nasasdpluConsidere; como sendo o
namero de amostras classificadas na categoria iL(i2, ..., k) do mapa classificado e

na categoriaj (j=1, 2, ..., k) do conjunto @eld de referéncia.

Tabela 2.3 — Exemplo genérico de uma matriz de erro

Referencia (j) Total linha
1 2 k n.
N 1 M M2 Mk N+
Classificagcéo
. 2 1 N2 Mok N+
(i)
Kk Na N2 Mik N+
Total coluna | ny N1 Ny Nig n

Fonte: Adaptado de Congalton e Green (2008).

Tem-se entdo que os numeros de amostras clasa#ice categoria i e j sdo dados

respectivamente por,, = Y/_ n;; eny; = Y ny;.

Assim, podem-se definir os seguintes parametros:

Yk o ny
acuracia global = % (2.64)
n..
exatidio do produtor = 2 (2.65)
n_|_j
n..
erro de omissio = — (i # j) (2.66)
n_|_j
exatidio do usuario = —% (2.67)
Nt
n..
erro de comissio = —- (i # j) (2.68)
n+j

Uma maneira simples de avaliar um clasglfica € por meio do erro global.
Entretanto, este erro é independente doss etl® omissdo e comissdo, que sao
importantes na avaliagdo de classificadoreSomo alternativa a essa limitacédo
Cohen (1960) desenvolveu um coeficiente de codomid denominado kappa. A
andlise de kappa é uma técnica multivariada desarsada na avaliacdo da precisdo
tematica e utiliza todos os elementos da matrizcdefusdo no seu calculo. O
coeficiente kappa (K) € uma medida da concordareah (indicado pelos elementos

diagonais da matriz de confusdo) menos a concaalgur chance (indicado pelo
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produto total da linha e coluna), ou seja,é umdidaedo quanto a classificacao esta de
acordo com os dados de referéncia (CONGALTON e GRRE2B08).

O coeficiente Kappa pode ser calculado atravégglairste equacédo (COEHN, 1960):

N Yioq Xif — Di=q Xi4 X4

2 _ ¢ . ,
n? — Yiq Xit Xy

K= (2.69)

em que, K é a estimativa do coeficientappg x; € o valor da célula na linha i e
coluna i;x;, € a soma da linha i»e; € a soma da coluna i da matriz de erros; n é o

numero total de amostra e ¢ o nimero total deaedass

Kappa igual a zero significa que o acerto obtido p&assificador é igual ao acerto por
acaso.Valores positivos de kappa ocorrem quandoedoafor maior que o acaso,
enquanto os negativos ocorrem quando o acertorédpigue uma classificagdo por
acaso. O maior valor deappa(+1,00) ocorre, quando existe uma classificacétepea
(COHEN, 1960).

O kappatambém pode ser determinado para classes indisid@a coeficiente de
concordancikappapara as classes individuais é calculado atravéaetono principio

do que para a acuracia total. O mesmo vale parizipietacao dos resultados.
2.4 Modelos de regressao

Para investigar a influéncia que a geometria dg@amento tem nos valores de sigma
zero, extraidos de imagens SAR, foram utilizadogletus estatisticos de regressdo
lineares simples e multiplas. Outra abordagem ewvalprevisibilidade da ocorréncia

de determiando grupo de rocha considerando a cag#mnde dados sigma zero com
parametros extraidos da topografia e isto foi fewo meio de regressdes logisticas

cujas bases tedricas sao apresentadas a seguir.
2.4.1 Analise exploratoria

A primeira fase de um estudo estatistico consiatamalise exploratéria dos dados.
Nesta fase, busca-se identificar algumas caratitasestatisticas do conjunto amostral
no sentido de observar como o0s parametros anadisaddem discriminar os tipos

litoldgicos de interesse presentes em N1. Nestg faanalise se baseou principalmente
na comparacao de médias estatisticas e em parandetdispersdo. O ponto de partida

desta analise foi identificar a normalidade dosodaasem como a presenca agliers
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nas amostras. A normalidade é importante porqueta dela se define qual a categoria
de testes formais a serem empregados na compatagaoedias, por exemplo. Assim,
uma vez que a funcdo de densidade de probabiliffddg seja gaussiana, os testes
paramétricos sao indicados, do contrario, os tewtes parameétricos devem ser

empregados para os dados que ndo apresentem miaaeali

A normalidade das fun¢@es de densidade de prothathdi (fdp) foi testada pelo método
de Shapiro-Wilk Este teste é baseado na estatistica W, calcpéddaxpressao:
bz
W=~ (2.70)
Yiei(x1—X)
onde x; sdo valores de amostras ordenados e b é uma mensteterminada pelas
média, variancias e covariancias extraidas de umastaa de tamanho n com

distribuicdo normal.

A hipotese H testada por este método considera que as amostasnp de uma
populacdo com distribuicdo normal. Assim, rejeda=s, ao nivel de significancia se

V\/calculado< Wcrl'tico-

A presenca de outliers, que sdo observacdes qteadeso comportamento medio das
outras observacges, foi investigada inicialmentenlando os boxplots. Estes gréaficos
séo construidos a partir do célculo da medianadesstras e do quartil inferior (Q1) e
do quartil superior (Q3). Da subtracdo de Q3 pbr @efine-se um intervalo L. Sao
considerados outliers, os pontos que entiveremidmmtnos intervalos Q3+1,5L e
Q3+3L e no intervalo Q1-1,5L e Q1-3L, podendo, gaid ser aceitos na populacdo
com alguma suspeita. Ja os que forem maiores gu8LQ8menores que Q1-3L devem
ser considerados suspeitos de pertencer a populd@@ndo ser investigada a origem

da disperséo. Estes pontos sdo chamados de extremos

Todas as amostras identificadas camdiers foram avaliadas pelo teste de Dixon para
averiguar se de fato sdo casos anormais a popukagd@stral. Este teste tem por
objetivo identificar valores afastados da média strah com a vantagem de nao
precisar da estimativa do desvio padrdo. Parazéehldié preciso ordenar os valores das
amostras em ordem crescente € X2 < ...< X1 < Xp), € supor a hipotese de que o
menor valor, ou o maior valor, sdo suspeitos densewtliers De acordo com o

tamanho da amostra utilizam-se as seguintes eqglacde
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N. amostras Extremo Inferior Extremo Superior

3a7 _z(2)—2z(1) D= zn)—z(n—1)
z(n) —z(1) — z(n) —z(1)
8al2 o z(2)—z(1) _zm)—z(n—1)
b= zn—1) —z(1) b= z(n) — z(2) 2.71)
>13 _z2(2) —z(1) D= zn)—z(n—1)
~z(n) —z(1) — z(n) —z(3)

Caso o valor de D seja maior que o valgyy tabelado, para um dado nivel de

significancia, entdo se confirma a presenca deabsarvacao “anormal”.

Para amostras que apresentem normalidade de gyasdidnilaridade entre médias sera
feita com base no teste t de Student. Trata-sendéeste de hipdtese aplicado para
comparar médias provenientes de dois grupos. Atdgpinulahy é que a diferenca das

médias € zero, isto €, ndo ha diferencas entreups$)

Quando, porém, a variavel ndo apresentar normajdadomparacdo entre médias sera
feita pelo teste de Mann-Whitney U. Este teste rasswque as variaveis sob
consideracao foram medidas em escala ordinal, enseipretacdo € essencialmente
igual ao do teste t, com a diferenca que o testé ¢dbmputado com base em um
ranqueamento da soma, em vez da média. Considerexgmplo X;,X,...,%) €
(Y1.Y2,-.-,¥n) duas amostras independentes, de tamanhesn (n < m). Tome-se a
amostra conjunta, isto €, sem fazer diferenciagéice eds dois grupos, e ordene 0s
valores de 1 até n+m, mas sem perder o grupo genorile cada observagédo. Caso nao
haja empatea observacéo de valor mais baixo recebe o posicségunda mais baixa
recebe o posto 2 e assim sucessivamente. Casempatesas observacbes com o
mesmo valor (empatadas), atribui-se 0 posto méssgpdstos que lhe corresponderiam

casos tais empates nao existissem. Supondoxgug.( %.,X,) Seja a a amostra de
menor tamanho e sejaXy(o rank da observacap A estatistica do teste é dada entéo

por:

n
W= Z R(x) 2.72)
i
A hipotese h estabelece que as duas amostras sdo extraidapuagdes iguais, e ela
€ aceita quando Weuado™ Weritico (t€ste bilateral). Para grande nimero de amostfas,
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tem distribuicdo aproximadamente normal € podetestada usando a tabela normal
(DAVIS, 2002).

O grau de correlacdo entre variaveis que apresentemalidade sera verificado por
meio do coeficiente deéearson enquanto o coeficiente &pearmarsera utlizado para
calcular o grau de correlacéo entre variaveis e apresentarem normalidade. Este
ultimo coeficiente equivale ao coeficiente de dag&o dePearsonaplicado a dados
ordenados, ou seja, o coeficiente de correlacd®pédarman se utiliza da expressdo do

coeficiente dé’earsonporém calculado com ranqueamento.
2.4.2 Regressao Linear

A analise de regressdo é uma ferramenta estatigteaitiliza a relacdo entre duas ou
mais variaveis tal que uma variavel possa ser @qhdi pela outra (ou outras, quando se
trata de regressdo muiltipla). Com isto € possiwetérchinar como duas ou mais

variaveis se relacionam, estimar a fun¢cdo que mé@tara relacdo entre as variaveis, e

usar a equacgdo para prever valores futuros daveadépendente.

O modelo linear com uma variavel independente gedescrito como:

Yi =ﬂ0+ﬁ1xl’+€i (273)

ondeY; é o valor da variavel dependenteif@sima observacagh e £, sao parametros
do modelo,x; € o valor da variavel independenfenai-ésima observacao & € um
termo de erro aleatério com média zeE6s)=0) e variancia constant® (o*(g)= o*)

sendo que; e § sao variaveis independentes rja,taja(az(&,ej)= 0).

Os parametrof, e /1 sédo estimados a partir de pares de amosifag; [ por meio dos
método dos minimos quadrado. Os parametros estgna@motados pdyy e by séo
agueles que minimizam a soma dos quadrados domslesure os valores observados

Y; e os ajustadog = b, + b, x;.

Apoés ter desenvolvido um modelo basico de regrefis@ar, € possivel utilizar a
analise de variancia para verificar 0 quanto a o regressao "explica" os valores
observados que foram utilizados para o ajuste. @uaa calcula uma regressao linear,
os valores observadog () estdo espalhados ao redor da reta de regresdidaleor

Y, = by + b;x;. Quanto menor for este espalhamento, melhor a detaegressio

62



representa o conjunto de valores observados. Aanada amostral total, como
estimador do espalhamento, pode ser decompostgdante forma:

n

i=1

ondeY; correspondem aos valores ebservadosy é o valor médio d¥, ¥; valor de

Y estimados pela reta de regressao ajustada paaalad observado.

Os trés elementos desta equacdo correspondemgctreapente, as trés somas dos

quadrados dos erroSQ;otqr = SQregressio T SCQresiduos 0NAd€SQ;0rq COrresponde a
variancia total deY, SQregressio @ Variancia explicada pela regressas @ siquos

representa a variancia nao explicada pela regressao

s

O percentual da variancia total que é explicada peta obtida pelo modelo de

regressao, pode ser estimado pelo coeficientetendinacdo Rdado por:

'S‘Qregressélo/1
= 2.75
SQtotal/(n - 1) ( )

Sendo 1 &-1 sdo os graus de liberdadeSdg ¢ gresss0 €SQtotal-

RZ

O coeficiente de determinacdo assume valores dd @ @ medida que se observa o
conjunto de pares coordenados mais proximos dadeetagressao, ha uma tendéncia

para um aumento do R2.

Pode-se testar se a por¢cdo da variancia totalcaxalipela regresséo é estatisticamente
significativa. A hipdtese nula é a de que a vanaigy ndo depende de ou sejaHo: by
= 0. Portanto rejeitandbly, admite-se qug € funcdo de. Para testar a hipotebh é

usado o teste F(Fisher) em que o F calculado Ftdé gor:

M Qregresséo

F* — SQregressﬁo/l —
SQresiduos/n —2 MQresiduos (2-76)

ondeMQ,¢gressio € 0 quadrado medio da regressad @..siquos € 0 quadrado medio

dos residuos.

O critério para rejeitar a hipotesk € queF* > F(1 —a; 1; n-2), ondea é o nivel de

significancia, o que equivalMQegressacSer significativamente maior quéVEresiduos
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A regressdo multipla € usada para estudar a rekxg@ie uma variavel dependente e
varias variaveis independentes. A finalidade dasaweis adicionais é melhorar a
capacidade de predicdo quando comparado com modidosegressao simples. Isto
reduz o valor do intercepto, o qual na regressjfgia a parte da variavel dependente
explicada por outras variaveis, que ndo as presermanodelo. A acres¢do de novas
variaveis também reduz a varidncia residual além ealeminar possiveis

tendenciossidades que poderia resultar na excldsdoma variavel que afetasse Y

substancialmente. A expressao genérica da regrisssdomultipla € dada por:

Yi=Byg+Bx1++B,xt¢g (2.77)

ondeY; € o valor da variavel dependenteiésima observacag € o intercepto,5 é
o coeficiente angular da i-ésima variavel indepatele; € o valor da i-ésima variavel
independente & € um termo de erro aleatério com média z&(@)=0) e variancia
constanter® e (0% (&)= 0°) sendo que; e & séo variaveis nao-correlacionadas pasa

(6°(&.8)=0).

Os estimadores d& (i = 0,1,...,k), a exemplo da regresséo lineaupes, também séo
obtidos pelo método dos minimos quadrados, atelmd@ndondicdo de serem nao
tendenciosos e tém variancia minima entre todosestimadores lineares néao

tendenciosos.

A partir do universo de variaveis independenteslickatas as varidveis explicativas do
modelo, é preciso analisar quais delas sdo maiffisagivas para o modelo. O objetivo
de qualquer modelo estatistico de regresséselécionar o0 minimo, e ao mesmo
tempo, o melhor conjunto de varidveis deragl para explicar um certo
fendbmeno. Este procedimento permite a obtengioamd modelo numericamente
estavel e mais facil de ser generalizado (HOSMEEMESHOW, 1989).

Um dos critérios usado na selecéo de variaveisérear o valor de correlacdo entre as
variaveis. Quando duas variaveis independentesltfiimente correlacionadas surge o
problema da multicolinearidade. Ela afeta signifi@anente os coeficientes da equacéao
de regressady), podendo alterar o valor e até o sinal em relagigue ocorreria se
nao houvesse este problema. Na presenca de céoeklta, os coeficientes de
regressao estimados tendem a ser imprecisos dimatesas dos coeficientes variam

bastante de uma amostra para outra. Quando oadimearidade, as estimativas dos
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minimos quadrados ainda sao nao-tendenciosasienédis, porém o erro padrao dos
coeficientes tende a ser grande, e o teste baseadetatistica t dStudentcalculara
significancia menor que a real. Outro efeito danearidade € que torna dificil obter

interpretacdes sobre o efeito isolado de cada @wsaatiaveis.

Além do critério de multicolinearidade, outros €nbs podem ser usados para selecao
de variaveis como os métodstepwise Forwardstepwise Backwardou Best subset
(NETER et al., 1996). No primeiro caso, inicia-sewadelo de regressao com a variavel
independente que produz o melhor ajuste e, a @30, introduz-se uma ou mais
variaveis que promovam melhoras no ajuste, ssBrasucessivamente, até que
nenhuma melhora significante no modelo seja obtha. segundo casocstepwise
backward realiza-se o procedimento contrario, eirieia o modelo com todas as
variaveis independentes, excluindo-se a cada passovariavel, até que se obtenha o
melhor modelo. A condi¢cdo usada para inclusdo elus&o de variaveis do modelo é

o teste parcial F.

No terceiro e Ultimo caso s&o efetuadas todas ssi\Eis regressdes, em um total e 2
onde k € o numero de variaveis. Entdo, seleciona-smodelo com o melhor
subconjunto de variaveis independentes, segundo aritério de ajuste. Um dos
critério de ajuste é dado pelo coeficiente derdginacdo multipla Rdefinido como a
razao entre a soma dos quadrados da regress&oneaados quadrados total. O valor
R? ser4 maximo quando todas as variaveis candidataerem incluidas no modelo.
No entanto, a intencdo em usar & encontrar um subconjunto de variaveis onde o
acréscimo de novas variaveis ndo altera signifiaatente o valor de RUm critério
alternativo a Ré o R? ajustado (razdo entre a média dos quadrados desség e a
média dos quadrados total) que tenta compensarneerda natural de explicacao
provocado pelo aumento do numero de variaveis smtgntes e o tamanho da
amostra. Um terceiro critério é baseado na estais€lp Mallow's (NETER et al.,
1996) que € uma medida da variancia do erro maiésintroduzido pela exclusdo de

uma variavel do modelo, calculada pela expressao:

SQR(p)

Cp = [ OME —(N-2p)=1 (2.78)
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em que QME é o quadrado médio do erro do modelplEim SQR(p), a soma de
quadrados de um modelo contendo um subconjunpvdgiaveis explicativas; e N, o0

namero de observacoes.

Quando nao ha viés em uma equacao de regressgo-toariaveis independentes, Cp
tem valor esperado de p. Assim quando o valor dpatg todas as regressdes possiveis
sao colocadas contra p, aquelas regressées cora p@sdendem a ficarem proximas a
linha Cp = p, enquanto aquelas com grande viésteradficar acima. Usando o critério
Cp, busca-se identificar o conjunto de variavedependentes que levam ao menor

valor de Cp.

Na regressdao mdultipla a proporcdo da variagcdo enexplicada pelas variaveis

independentes é medida pelo coeficiente de detegéiinajustado, que, de acordo com
Levine et al. (2008), € o parametro adequado pamgoarar dois ou mais modelos de
regressdo que estdo prevendo a mesma variavel digpgen mas como numero

diferente de variaveis independente. Este coefeieonsidera ndo s6 o numero de
variaveis independetes no modelo quanto o tamamaloachostras. Ele é dado pela
equagao:

2 1
RGjustaso =1 —[(1 =R )m

(2.79)
ondeR2é coeficiente de determinacdo multiplo dado petdogala soma dos quadrados
da regresséo pela soma total dos quadrados, n ero@®a observacdes e k o numero de

variaveis independentes.

Para testar se existe uma relacdo significativaeeat variavel Y e as variaveis
independentes € usado o teste F. A hipdtkseonsidera que ndo existe nenhuma
relacdo linear entre Y e as variavéis (Ho: B1 = B1= ... =P«), enquanto a hipdtese
alternativa considera uma relacédo linear entre el menos uma das variaveis
independenteHy: Bj # 0, j = 1, 2, ..., k). A estatistica para o testé Bada pela Eq.
((2.75) considerando uma distribuicdo F com k e-In-graus de liberdade. oHe

rejeitada, ao nivel de significaneiase F calculado > F tabelado.
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2.4.3 Regressao logistica

O objetivo de se usar a regressao logistica éaavalpotencialidade desta técnica em
utilizar os dados de sigma zero extraidos de inmd@AR e de macrotopografia

(altitude, declividade e aspecto) como insumos paracdo de mapas de probabilidade
de ocorréncia de rochas que possuem interessersmun@® que na area de estudo sao

representadas pela crosta de minério e hematita.

A regressao logistica foi escolhida devido ser ugtooio multivariado que prediz a
presenca ou auséncia de uma caracteristica ouoebaseado em valores de um
conjunto de variaveis preditivas. Um das vantagdasregressdo logistica é a
possibilidade das variaveis serem continuas ouedés; ou qualquer combinacao de
ambas e ainda ndo haver necessidade das vari@gsisifem distribuicdo normal (LEE,
2004; KIN et al., 2006; OH et al., 2009).

Na regressao logistica a variavel dependente Yakitafiva e expressa por duas ou mais
categorias, ou seja, admite dois ou mais valoresc#egorias (ou valores) que a
variavel dependente assume podem possuir natucegmaal ou ordinal. Neste ultimo
caso, ha uma ordem natural entre as possiveisoc&®g entdo se tem o contexto da
regressao logistica ordinal. Quando essa ordenexidte, tem-se a regressao logistica
nominal. Este é o contexto em que se insere aseradista Tese.

Na regressao logistica nominal, a variavel depaedéré definida como dicotémica ou
binaria, podendo assumir valor 1, para indicar esgm¢ca de um evento, ou O para
indicar a auséncia desse evento. A regressao itagisfio define diretamente a
susceptibilidade de um evento mas uma inferénaa per feita usando a probabilidade
(AYALEW e YAMAGISHI, 2004).

Em qualquer problema de regressdo, a grandezaipaline a esperanca da variavel
aleatoria dependente dado o valor da variavel enidgnte X, ou melhor, E(Y/X). Aqui
X corresponde ao vetor das variaveis independentes(i = 1, 2, ..., n) o valor
observado da variavel independente. Ao se trabatltan natureza binaria, e
denominando-se a probabilidade de Y =In(¢), tem-se queéZ(Y) = 1 X (X) + 0 X

(1 —n(X)) = n(X). Disto decorre que a esperanca condicional dewens@or ou

igual a 1 ou maior ou igual a zero<®E(Y/X) < 1.
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Uma transformacao que é central para o estudogiessfio logistica € a transformacéo
logit. Esta transformacéo é definida em termos(2¢ tomando como suposicao inicial
quen(X) € uma funcdo monotdnica com valores entre garo, quando X varia na reta
real, ou sejan(X) € uma funcédo de distribuicdo de probabilidademo n(X) varia
entre zero e um, uma representacéo linear simplestméo seria adequada (pois do
contrario, ter-se-ia uma regressao linear simplesfgo se considera a transformacao
logitica der(X) sob a forma linear (HOSMER e LEMESHOW, 1989):

") | _ 0 (2.80)

i ey b

ondeg(x) = Bo+B1;X ou equivalentemente:

() = exp (Bo + p1X)
~ 1+ exp (B + BiX)

A funcao g(x) é definida como func&mit e tem muitas propriedades da funcéo linear.

(2.81)

Os parametrog; tem significados similares aos de seus anélogosgrassao linear.

Sex =0 na Eq. 2.81, entdo g(x)fs. Efetuando-se o0 mesmo procedimento parax e

X =x+1, para qualquer £ R, tem-se que:

+1

De onde se conclui qyi € o incremento no valor da expressao 2.81 devidmawento

de uma unidade em x.
Agora, calculando-se a exponencial da expresséa, (&m-se:
n(x+1)

1-n(x+1)

m(x)
1—m(x)

A expressédo do lado direito da Eq. 2.83 é conhemdao razdo de chancedds ratiq

exp(B,) = (2.83)

e compara a probabilidade de sucesso y&tacom a probabilidade de sucesso para x.
Na regressao logistica esta razdo € uma funcataco@suando analisada em relacao a

variavelx.

Ainda, rearranjando a expressao (2.83, tem-se que:

68



n(x+1) (%) (2.84)

1—-nm(x+1) =exp(By) 12 m(x)
Ou seja,exp(B;)€é uma mudanca multiplicativa nas probabilidadeswi#®sso, quando

ocorre aumento de uma unidade em X.

A definicdo do modelo logistico mais apropriadoawe quatro etapas: (1) analide
relacionamento das variaveis através de valoreodelacdo; (2) selecdo de variaveis
estatisticamente significantes usando os métbess subsee stepwise forward (3)
analise da significancia estatistica do modelo egressdo logistica considerando
aquelas variaveis que foram selecionadas na etajgsica; (4) avaliacdo final do
modelo.

A selecdo de variaveis foi baseada nos métategwise forwarde best subsee
(Statistica v.7.0). O primeiro método segue praovedito parecido aquele utilizado para
selecdo de variaveis em modelos de regressao lerepranto obest subsetisa o
métodolikehood scoreEste método é usado para avaliar a significaesiatistica dos
parametros estimados, computados pelo método méxarmssimilhanca. O teste €
baseado no comportamento da fundag-likehood no ponto onde o respectivo
parametro estimado € igual a 0.0 (zero); espeniferae, ele usa a derivada (declive) da
funcéolog-likehoodpara avaliar o valor da hipotese nula do param@acametro =
0.0) (STATISTICA, 2004).

Apés a estimacdo dos parametros deve-se procederestigacdo da significancia
estatistica dos mesmos. O teste de Wald é utilizada avaliar se o parametro é
estatisticamente significativo. A estatistica m#iia € obtida através da razdo do
coeficiente estimadB, pelo seu respectivo erro pad@®(B,). Esta estatistica teste tem
distribuicdo Normal, sendo seu valor comparado ealores tabulados de acordo com
o nivel de significancia definido. A estatisticatég para avaliar se o paramet® igual

a zero, € assim especificada (HOSMER e LEMESHOW9X9

—_

W = ﬁL (2.85)
SE(B)

O modelo é aceito quando todas as variaveis imdigmees sdo significantes no nivel

de 0,05. O teste de Wald, todavia, frequienteméadteg em rejeitar coeficientes que séo
estatisticamente significativos (HAUCK e DONNER/TI® Sendo assim, aconselha-se

que os coeficientes, identificados pelo teste dédWamo sendo estatisticamente nao
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significativos, sejam testados novamente pelo @stezao de verossimilhancga, sendo
0 caso do parametro elevagédo que apresentou psvalos.

O teste da razdo de verossimilhanca € baseaddfemanga entre -2In L, em que L
corresponde ao valor de maxima verossimilhanca panaodelo completOcyf’HH_D,
aspecto e elevagao), e -2In LO para o modelo r@dugem a variavel testada
(elevacao). Se a contribuicdo da variavel testadaubstancial para o modelo entdo D
= (-2 In LO) — (-2 In L) ir& ter um valor elevaddo entanto, se as variaveis analisadas
nao forem significativas, D tera valor proximo araze (NETER et al., 1996). A
estatistica D segue aproximadamente uma distribgfgcdom grau de liberdade sendo
igual a diferenga entre o nimero de variaveis naaiwocompleto e o namero de
variaveis no modelo reduzido. A hipoteldg testada € que a variavel ausente do

modelo é ndo significativa, ou seja, seu coefieiénigual a zerdHp: b = 0)

O calculo dos estimadores dos coeficieffieda regressao logistica é feito pelo método
de maxima verossimilhangca cujos detalhes podemeseontrados em Neter et al.
(1996).
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3 DESCRIC}AO DA AREA DE ESTUDO E MATERIAL
3.1 Caracteristica geral da area de estudo

A éarea de estudo é denominada deposito N1 e esthzida na Provincia Mineral de
Carajas PMC - regiao centro-sul do estado do fFgéra 3.1). Trata-se de um platd
caracterizado como um importante deposito de nandei ferro com reversas de 854
milhdes de toneladas, a uma taxa de concentracderesde 66,4 % (MORAIS et al.,
2002). O platd possui uma area de 24 ksom topografia relativamente plana
apresentando altitude média de aproximadamenten¥00A cobertura vegetal que
recobre N1 é formada por espécies savaniticashecaas por campos rupestres, que
contrastam fortemente com a densa vegetacao @stthoombrofila do entorno (SILVA,
1992).

BRASIL

Oolo lls
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50°180"W 50°16'0"W
Figura 3.1 — Mapa de localizagéo da area de estudo.

3.2 Contexto geoldgico

A Provincia Mineral de Carajas (PMC) faz parte d@onthio tecténico definido com

Cinturdo de Cisalhamento Itacaiinas (Figura 3.2),idhde arqueana, presente na
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porcdo oriental do craton Amazdénico, constituidagmmplexos metamorficos de alto-
grau, sequéncias metavulcano-sedimentares e tergeanito-greenstones (ARAUJO e
MAIA, 1991). O Cinturdo de Carajas € uma provingitamente mineralizada, com
imensos depadsitos de ferro e manganés e tambémegraimero de depdsitos de Au-
Cu, conhecidos coletivamente como cinturdo de euabre de Carajas (TALLARICO

et al., 2005). As sequéncias vulcanos-sedimentiaa®gido de Carajas sao capeadas
por uma espessa cobertural lateritica, formadajapedmente, no Terciario Inferior.
Durante oTerciario Superior e o Quaternario, unolesoerguimento regional levou a
dissecacdo do manto lateritico e a individualizagée vastos platds observados na
regido (MAURITY e KOTSCHOUBEY, 1995).

A descoberta de minério de Ferro em Carajas dai®@e, e foi feita pela Companhia
Meridional de Mineracdo. Entre 1970 e 1972, atrasésum intenso programa de
pesquisa mineral, foi reconhecida a existénciardadgs reservas de hematita de alto
teor. Em 1978, a Companhia Vale do Rio Doce ini@guobras do projeto Carajas
acompanhada posteriormente pela construcdo davierrGarajas — S&o Luiz,
responsavel pelo escoamento da producdo. O in&cjaricheira lavra se deu em 1986
quando a jazida N4E entrou em operacdo com umaigéiodnicial de 15 milhdes de
toneladas/ano (DOMINGOS, 2004).

Os depodsitos de ferro estdo contidos na FormacémaSajue junto com as Formacoes
Parauabebas (sotoposta) e Aguas claras (sobrepasta)pde a sequéncia
metavulcanosedimentar que define o Grupo Grédo PAsée grupo tem como
embasamento os terrenos granito-gnaissicos dddigadito-trondhjemito granodiorito
(TTG) dos Complexo Xingu e Pium (ARAUJO e MAIA, 199 Os depdsitos de ferro
sao tradicionalmente agrupados em trés distritegaINorte, Serra Leste e Serra Sul. O

deposito N1, alvo deste estudo, faz parte do tlisherra Norte.

A PMC faz parte do dominio tectbnico definido conmt@rdo de Cisalhamento
Itacaiinas (ARAUJO e MAIA, 1991). O cinturdo ltamaas, de acordo com Pinheiro e
Holdworth (2000), tem génese em um evento regiaiail tardio, datado de 2.8 Ga,
que afetou a trama ductil do embasamento, repasenelas rochas dos Complexos
Pium e Xingu. Este evento promoveu o desenvolvimel® dois feixes maiores de
falhas de direcdo E-W, denominados de Sistema doamsite Carajas e Sistema

Transcorrente Cinzento (Figura 3.2).
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Figura 3.2 — Mapa simplificado do Cinturéo Itacaisincomposto pelos sistemas
Transcorrentes Carajas e Cinzento com o sprindipaisientos estruturais
Fonte: Domingos (2004).

Essas estruturas séo caracterizadas por planoarguio de mergulho altos, mostrando
em planta geometria curva, anastomosada, tipiczoda de cisalhamento. Parte das
rochas do Grupo Gréo Para esta localmente deforrdadanvolvendo falhas e dobras
cujas deformacdes se concentram de modo restritbaias subparalelas adjacentes
aos segmentos que formam a chamada Falha Caralk@ha Carajas tem extensao de
130 km de extensédo, correspondendo a feixes danhi@etos curvilineos a retos,
entrelacados, que em alguns locais alcancam atem4dk& largura, cortando
obliguamente o Sistema Transcorrente Carajas rnmlsaaproximado ESSE-WNW. Na
terminacdo W desta mega-estrutura, observam-sdwests ensplayprojetadas para N-

NE (PINHEIRO e HOLDWORTH, 2000).

Veneziani et al. (2004) indentificaram importantegentos na evolucdo tectono-
estratigrafica da Provincia Mineral de Carajas,ehda no uso de sensores remotos
orbitais (SAR e 6ticos), dados geofisicos e obg@es de campo. Estes eventos
compreenderam quatro fases transpressivas ducteipteis — ducteis, localmente
transtrativas, ocorridas no Arqueano/Paleoprotécoze posteriores reativacoes
distensivas com picos no final do Proterozoicoiin@o Paleozdico, no Mesozbico e no
Terciario. A estas fases associaram-se vulcanisedimentacdo, granitogénese e
metamorfismo com diferentes graus de intensidad€ighira 3.3 apresenta o arranjo
estrutural das principais unidades litologicas CRcorrespondente a terceira fase de

deformacéo proposta por Veneziani et al. (2004).
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Figura 3.3 - Mapa geoldgico da Provincia MineraCdeajas.
Fonte: Veneziani et al. (2004).

O dominio setentrional da falha Carajas contémasoge minério de ferro dobrados,
falhados e rotacionados, pertencentes aos distBevsea Norte (N1 a N9), além de
corpos da Serra Leste. Varias ramificacfes listrittatiposplayde falha de orientacéo,
N-S, controlam o posicionamento desses corpos (EREDO e SILVA, 2004). A

Figura 3.4, extraida de Domingos (2004), mostraiadep estrutural do dominio Serra
Norte da PMC.
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Figura 3.4 — Lineamentos estruturais presentenmirdo da Serra Norte
Fonte: Domingos (2004).

Os depositos de ferro da PMC estao distribuidokmrgo da falha Carajas, contendo
jaspilitos e minérios a hematita friavel e compactantornados por rochas maficas
vulcanicas. Os jaspilitos apresentam tipica intagé de bandas claras e escuras de
espessura centimétrica, e microbandamentos comadande oxido de ferro intercaladas
com laminas vermelho brilhante e clara, constitulgaSiQ microcristalina (jaspe
echert) com inclusBes de hematita microcristaldaminério hematitico ocorre como
corpos fridveis de formato tabular a lenticularregular que envolvem lentes de corpos
de minério duro, ambos inclusos em jaspilitos. Ma&Norte, correspondem a nove
corpos (N1 a N9) com espessura aproximada de 00 an e comprimento variando
de centena de metros a dezenas de quilometrose B&ijlls s&o comuns intercalando o
minério. Os minérios de alto teor sdo denominadmsgedlogos e técnicos daVale
como hematita mole-macia (HM) e do tipo duro e cactp (HD). Os corpos HD tem
forma tabular e lenticular com espessura de 50nmcantatos abruptos e gradacionais.
Acham-se peferencialmente em contato com rochacasfia base. S0 comumente
bandados, mimetizando a estrutura original do ljaspO teor desse minério é maior
que 67% em ferro (LOBATO et al., 2005). Os minektdd sdo comumente bandados,

exibindo localmente plano de laminacdo primariadéPo alcancar até 350 m de

75



espessura e apresentar contaminacdo em aluminmgamés e fosforo. Consistem de
material hematitico fridvel de cor cinza e brilhetélico, com alta porosidade; podem
ser pulverulentos e se degradarem em pequenos €rags (placoides ou n&o).

Caracterizam-se por teor médio de 64% em ferro ATB et al., 2005).

As rochas metavulcanicas da Formacdo Parauapeb@apresndem a unidade
encaixante do minério de Ferro. Esta unidade étitaics por derrames intercalados
com niveis piroclasticos, cortados por diques eisad de gabro/diabasio e estdo em
contato com o jaspilito hospedeiro da mineralizad@éerro (BEISIEGEL et al., 1973).

As condigfes climéticas da regido favoreceram erdedvimento de intenso processo
de intemperismo quimico que resultou na formacaocaegas e latossolos, que
constituem as camadas mais superficias dos pRESENDE e BARBOSA, 1972). Os

produtos resultantes do intemperismo mostram vasiggtaus de alteracdo que sao
responsaveis pelas diferencas observadas na ca@pagiimica, textura e dureza das

rochas.

As lateritas sdo rochas ou materiais rochosos ame/iformacao, originados durante o
processo de laterizac&o. Isto envolve um conjuatced¢des quimicas, mineralogicas e
bioquimicas interligadas que agem sobre rochasxistentes expostas a superficie
terrestre. As reagdes ocorrem em fungéo do codta@ochas com o meio ambiente de
clima de floresta tropical e subtropical alterndtimlizando com periodo semi-arido de
savana. Os principais 6xidos que compdem estass@do Si@) FeO, Al2O3, H0 e
TiO2, refletindo a mineralogia basica, ou seja, esmedctdalinita, hematita, goethita e
gibsita (Tardy, 1993).

Estudos realizados na cobertura lateritica do platdN1 por Maurity e Kotschoubey
(1995) mostram indicios de degradacédo tardia dartmia de alteracdo, tanto em
superficie quanto em subsuperficie. O manto deaglie em N1 é constituido por um
espesso pacote saprolitico; composto de caolirobd;hidroxidos de ferro e
eventualmente quartzo, produto de alteracdo deasoehicanicas e metassedimentares,
e por uma couraca ferro-aluminosa de 0,5 a 5m gdessara. Na parte superior da
couraca, a degradacdo da laterita € marcada petera de pseudopisolitos de
cavidades decimétricas a centimétricas, preenchjmas agregados de pequenos

esferolitos gibbsiticos, de cutanes aluminosas reugmosas formando sistemas
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anastomosados e de fissuras ou tubulos com peqfraigmsentos e grdos de laterita
cimentados por hematita.

De acordo com Maurity e Kotschoubey (1995), eskigbés sao formadas em
condicOes acidas e redutoras, provavelmente deévamumulacdo da matéria organica
em superficie, 0 que pode provocar a dissolucdoadénita, gibbsita e goethita e a
remobilizacdo de Si, Fe e Al. Enquanto a maiorepdd Si € lixiviado para fora do
perfil, Al e Fe redepositam na couraca, ap0s a agdy na forma de verdadeiras
solucdes coloidais, devido as mudancas nas corgdfgfieoquimicas em profundidade
e/ou a degradacdo dos complexos organicos alunsinesderruginosos bastante
instaveis. Em subsuperficie, a degradacdo se daocosbaixamento progressivo do
nivel freatico, causado pelo soerguimento regipoaterior a formacgéo da laterita, que
intensifica a migracao vertical e lateral de so&sgc@quosas reativando o processo de
alteracéo. Al e Fe remobilizados na couraca e teafaite crosta-saprolito se depositam
sob a forma de gibbsita e oxi-hidroxido de ferro @aturas e fissuras no topo
essencialmente caolinitico do saproélito. Um sisteteaso de vénulas de gibbsita ou
goethita/hematita superimposto ao nivel argilosené&o formado. No decorrer da
alteracdo, a caolinita sofre dissolucéo parcigli® resulta na formacao de sistemas tipo
box work sustentados pela rede de vénulas. Desse modo, cocondinuidade do
processo, desenvolve-se uma zona denominada zorfhade densidade”, muito
porosa e permeavel logo abaixo da couracga, querardfeel a circulagdo de aguas

subterraneas.

O platd N1 foi mapeado no final da década de 6farda a avaliacdo econdmica das
reservas de ferro na Provincia de Carajas por BeseBarbosa (1972). Neste trabalho,
os autores diferenciaram as crostas ferruginosasaaade estudo emmanga lateritica,
formadain situ por blocos de limonitaganga de minério,constituida por blocos de
hematita e subordinamente especularita, cimentpdoxidos hidratados de ferro
canga quimica, formada pro fragmentos de hematita com psolitas gaokethita e
hematita correspondendo aos afloramentos de minério de fgee em N1 séo
predominantemente do tipo HM. Adicionalmente, umaade de latossolo também foi
mapeada em uma area restrita, e associada a \@geidgrea densa. Em trabalho
posterior conduzido por Araudjo (1994), as crostadld foram diferenciadas em funcéao
de aspectos texturais e mineralégicos em estaaddis, cavernosas e pisoliticas (canga

quimica).
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De acordo com Lobato et al. (2005), atualmente aagyas sao classificadas pelos
técnicos da Vale apenas em dois tiptenga quimicadescrita como a unidade que
recobre rochas maficas e ndo possui continuidanletwsl com esta. O cimento da
canga é goethitico com estruturas coloformes eddnias poros e cavidades. O teor de
ferro é baixo, porém o de fésforo e alumina sdosattanga de minérig recobre o
minério de ferro com espessura de 15 a 20 m e €dmada um bom indicador na
pesquisa mineral para localizar corpos de min&sta unidade é formada por blocos de
hematita cimentados por 6xido hidratados de feom teor de ferro maior que o da

canga quimica, porém com menor teor de alumina.

O mapa de Resende e Barbosa (1972), por estarod#oamom a categorizagdo dada
pelos técnicos da Vale as cangas, sera usadoTestacomo o mapa de referéncia na
validacdo dos produtos de classificacao digitagfa 3.5), sem a diferenciacao entre

canga quimica e laterita proposta por Aradjo (1994)
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Figura 3.5 - Mapa da cobertura superficial de N1.

Fonte: Resende e Barbosa (1972).

78



3.3 Caracteristicas dos sensores SAR

Nesta investigagcdo foram utilizadas imagens de sesores SAR diferentes que
operam nas frequéncias C e L. Na banda C, fosadas imagens do sensor orbital
RADARSAT-2 e na banda L as imagens investigadasanioras do sensor
aerotransportado R99B e orbital PALSAR/ALOS.

O sensor aerotransportado SAR-R99B foi desenvolpdi@a empresa MacDonald
Dettwiler no ambito do programa Federal SistemaViglancia da Amazbnia —
SIVAM. O sensor esta montado em uma aeronave EMBRARVIB-145) adaptada e
opera em diferentes modos de imageamento com dapiacide coletar dados full
polarimétricos (HH, HV, VH, VV). Em configuracdo @guisicacstrip-mapo sensor

SAR-R99B pode adquirir imagens com resolucdo espate 3, 6 e 18 m com
correspondentes swathes de 20, 40 e 120 km (MUR&.eR007). As imagens do
sensor SAR-R99B usadas nesta Tese fazem parteedoaadquirido em 2005 como
parte da missado de simulacdo do satélite MAPSARtMpplications Purpose SAR)
do programa de cooperacao espacial Brasil-Alemé@vihiRA et al., 2009).

O processamento dessas imagens foi realizado inermédio do aplicativo
SPSAR (Sistema de Processamento SAR), desashwolpor pesquisadores do
IEAV/ICTA, com base na plataforma de processdm de imagens ENVI
(Environment for Visualizing Images). A grandantagem do aplicativo SPSAR é
permitir diferentes configuracbes de processamarde,quais as imagens podem ser
processadas com diferentes espacamentos entre pif@matos de dados, incluindo
dados complexos (SLC e MLC) (CORREIA, 2009).

Estas imagens foram calibradas radiométricameméeést da correcdo do padréo de
antena, a partir da determinacdo do perfil sdma das colunas das componentes
em amplitude HH, VV, HV e VH da imagem polarinérem uma area homogénea
de floresta. O método adotado nesta calibracéo foultiplicativo, em que cada pixel
da imagem de uma dada coluna € multiplicpedo valor médio do perfil e
dividido pelo valor do perfil correspondente mesma coluna da imagem. Esta
técnica garante uma homogeneizacdo do brilho dgemano sentido de alcance
(MURA et al., 2007).

A calibracdo polarimétrica foi feita com base naadé de Quegan (1994) onde foram
corrigidos ruidos de sistema por meio das técrumass-talke embalance channellém
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de calibracdo absoluta por meio da técnica de ghécpoténcia usando a sec¢do cruzada
de retroespalhamento derners reflectors posicionados em campo. De acordo com
Mura et al. (2007), os valores obtidos na calibbagckas imagens R99B foram
satisfatorios a atestam a qualidade das imagenst@hdecross-talkinferior a -30dB.

O Satélite RADARSAT-2 foi lancado em dezembro d@72@ garante continuidade a
todos os modos de aquisicdo presentes no seu sstece RADARSAT-1, lancado em
1995, aléem de oferecer um extensivo leque de nopedes de aquisicdo entre as quais
melhora na resolucéo espacial (3 m), capacidadeageamento com visadas a direita
e a esquerda da trajetéria de Orbita, maior fléddde na selecdo de modos de
polarizacéo, melhor precisdo no posicionamentolaafprma orbital (MDA, 2008). O
RADARSAT-2 foi o primeiro sistema orbital SAR cor@l a oferecer imagerfsill
polarimétricas (quad-pol) elevando assim a capdeidte caracterizar as propriedades
fisicas dos alvos, bem como obtencdo de propriedbie e geofisica da superficie
terrestre (LEE e POTTIER, 2009). A imagem utilizadsta pesquisa foi adquirida no

modostripmapquad-pol fine, cobrindo uma area de 25 km x25 km.

O PALSAR é um sensor SAR operando na banda L ditonsm dos trés sensores
remotos a bordo da plataforma orbital ALOS (Advahtéand Observing Sattelite),
lancada pela Agencia Japonesa de Exploracdo EEAREXA), em janeiro de 2004. Os
outros dois sensores sao 6ticos: PRISM (Panchromatiote-sensing instrument for
stereo mapping) para mapeamento digital de elevem&oresolucédo espacial de 2,5 m
e 0 AVNIR-2 (Advanced visible and near infraredioadeter type 2), para observacoes
detalhadas da cobertura da Terra com resolucéciakga 10 m (ROSENQVIST et al.,
2007). O PALSAR ¢é sensor com grandes avancos ftagicos em relacdo ao seu
antecessor, 0 JERS-1 SAR, com capacidade de imag&anem quatro modos
diferentes: Fine Beam Single polarization (FBSheFBeam Dual Polarization (FBD),
Polarimetric (POL), ScanSAR. As imagens FBD, gueofmodo usado nesta pesquisa,
possuem polarizagées HH/HV, angulo de incidéncisamdo entre 36,6° — 40,9°
adquiridas em 6rbitas ascendente e descendentagukaF3.6 mostra o recorte de
imagens FBD/PALSAR em amplitude na polarizacdo Higuiridas em azimutes de

visada ascendente e ascendente.
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Figura 3.6 — Imagens FBD/PALSAR em amplitude napohcdo HH
adquiridas em azimute de visada: (a) ascendetfedegcendente. O poligono
definido pela linha vermelha indica os limites daexficie do platd N1.

As principais caracteristicas das imagens geraglas pensores R99B, RADARSAT-2

e PALSAR/ALOS sao apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Caracteristicas das imagens SAR adgsipelos sensores

RADARSAT-2, R99B e ALOS/PALSAR

Parametro Sensor
R99B ALOS/PALSAR RADARSAT-2
Frequéncia GHz (Banda) 1,28 (L) 1,27 (L) 5,40 (C)
Comprimento de onda (cm) 23,9 23,6 5,6
Polarizacéo HH/HVIVHIVV HH/HV HH/HVIVHIVV
(Modo de aquisicao) (Quad-Pol) (Fine-Bean-Dual) (Fine-Quad-Pol)
Nivel de processamento SLC* 1.5 Georeferrenciad3 C*SL
Tipo de dado (n. de looks) Polarimétricg Convencional (4) Polarimétrico (1)
(8)*
Resolucdo - m (rg x az.) 6 x0.5 20 X 10 m*** X,2,6%++*
Espagamento em pixel — cm 2,5 x 1 (slant) 12.50 x 12.50 (ground) 4,73 x 4418nt)
(rg x az.)
Orbita de aquisicéo Descendente Descen. Ascen. ndsoéee
Data de Aquisicao 15/Junho/2005% 27/Set/2007 02867/ 15/Nov/2008
Angulo de incidéncia 53,37° - 67,23] 39,019° 38,54° 31,297°-32,987°

*SLC — Single Look Complex **Fonte: Costa et a00Q7); *** Rosenqvist et al., (2007), ***MDA, (209).
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Além da frequiéncia, as imagens também apresenttarenties resolucées espaciais,
geometria de imageamento, na qual se inclui o aeime visada - definido pela 6rbita
de aquisicdo - o angulo de incidéncia, e o tipadddo, ou seja, se sao de natureza

polarimétrica (amplitude e fase) ou convencionaim@nte amplitude).

O retroespalhamento medido pelo sensor de radaepéndente da geometria e
condicdes elétricas do alvo imageado. Por suaaveanstante dielétrica de superficies
geologicas depende da composi¢cdo quimica, porasidado conteudo de agua em
subsuperfiice (ULABY et al., 1990b). Por isso é amante no trato com dados de radar
observar as condi¢cdes meteoroldgicas prévias edusaimageamento. A presenca de
chuva tende a elevar a constante dielétrica do, alvque faz reduzir o contraste

radiométrico entre os elementos constituintes de cena.
3.4 Condicdes climaticas por ocasido das aquisicoes damgens SAR

A estacdo meteoroldgica mais proxima a N1 estditack a 67 km de distancia, na
cidade de Canda dos Carajas. Infelizmente, padatas de aquisicdo ha informacdes
meteoroldgicas apenas para 0 més de setembro @e R&0esse motivo, optou-se por
utilizar as informacdes ddGlobal Precipitation Climatology Project= GPCP
(HUFFMAN e BOLVIN, 2009), o qual usa dados do gt#éllTropical Rainfall
Measuring Mission(TRMM) precipitation radar (PR). Os dados estdo disponiveis
desde dezembro de 1997. O sensor opera na ban(@EBBUGHZz) e foi desenvolvido
para fornecer dados tridimensionais da estruturahdsa sobre regides tropicais e
subtropicais (KUMMEROW et al., 2000).

Franchito et al. (2009) validaram os dados forre@édlo TRMM PR usando como
referéncia dados da rede de medigbes pluviométrggaenciados pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANNEL). A validacaoi feita para cinco diferentes
regides do Brasil, uma das quais a regido Amazoricastudo avaliou dados no
periodo compreendido entre dezembro de 1997 a rweede 2000. Para obter uma
homogeneidade espacial, tanto os dados do TRMM B&tq os das estacoes
meteoroldgicas foram extrapolados sobre uma gradac&l de 2,5° x 2,5° e foram
consideradas as médias mensais calculadas par@d@estudado, para as duas fontes
de dados. A analise foi baseada em parametrodststa que avaliaram o grau de

ajuste entre as duas fontes de dados, entre 0s guaiz quadrada do erro médio
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quadratico (RMSE) e o a tendéncia do erro médio EMBIsados para avaliar o erro
aleatorio e sistemético dos dados TRMM PR, resgauognte.

O parametro RMSE foi usado para avaliar a confidule de cada fonte de dado. De
acordo com Franchito et al. (2009), quando o RM$HEucha estimativa de chuva é
menor que 50% da quantidade medida a estimativm&derada confiavel. Por outro
lado, quando este parametro é igual ou maior q@ 88 magnitude do dado de
referéncia, a estimativa é considerada néo coiifigve relacdo ao MEB, quanto menor
for seu valor também menor sera o erro sistemassociado aos dados. Os resultados
mostraram que o melhor ajuste entre os dados doMMRR e os da ANEEL foram
obtidos para a regido amazoénica principalmentetmo®stres que compreendem o0s
meses de dezembro-janeiro-fevereiro e junho-julifustn. Nos outros periodos, ainda
que o ajuste seja inferior, 0 estudo mostrou quéao®s do TRMM sao confiaveis. A
Tabela 3.2 mostra os valores de RMSE e MEB realstiwbtidos na validacdo dos
dados TRMM para a area representativa da regidaa@mta, assim como o valor de
correlagéo obtido entre os dados da ANNEL e do TRRR/

Tabela 3.2 — Valores médios do coeficiente de taygé®, RMSE e MEB
relativos obtidos na validagdo dos dados TRMM PReatao aos dados de

referéncia da ANNEL.
Periodo N. de amostrgs Correlagédo (%) RMSE relgtvo| MEB relativo (%)
Dez-Fev 32 84,8 31,9 -7,2
Mar-Mai 31 36,7 36,7 -25,2
Jun-Ago 32 84,6 23,8 -0,6
Set-Nov 32 49 40,6 16,4

Os dados TRMM PR foram obtidos no site fttp:/&korc.jaxa.jppub/TRMM/L3_da
ta/ em formato binario cobrindo um grade 0.5° x°Q(&rquivos designado como
3B42V6_daily), e processados no software GrADS (BMG&ES), de uso gratuito
(http://www.iges.org/grads/downloads.html). Foranaberados mapas regionais de
precipitacdo acumulada para os periodos de umanseni® dias e de um més,

anteriores as datas dos imageamentos ( Figura 3.7).
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1 semana antes 15 dias antes 1 més antes
15 de julho de 2005

Figura 3.7 - Mapas de precipitacdo acumulada reyjwera periodos que
antecedem as aquisi¢des de imagens utilizadaspesjaisa. A regido de N1
esta indicada nos mapas (SE) como um retangulordeeamelha.
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A partir dos dados processados, foi possivel estrae a regido de N1 o histdrico de
precipitacdo diaria nos trintas dias que anteesdex aquisicdo das imagens, (Figura
3.8).
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Figura 3.8 — Pluviosidade diaria estimada paraatiiias antecedentes as datas
de aquisicao das imagens utilizadas na pesqujsB9@B, (b) FBD/ALOS-
PALSAR ascendente, (c) FBD/ALOS-PALSAR descendgaleRADARSAT-
2. As setas em vermelho indicam a data das aqassico
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Observa-se que os dias que antecederam a aquigigdoimagens R99B e
PALSAR/FBD foram predominantemente secos, enquaun&oem novembro de 2008,

més de aquisicdo das imagens RADARSAT-2, as ptacies foram mais frequentes.
3.5 Modelo Digital de Terreno

Neste estudo foram utilizados Modelo Digital deréeo (MDT) gerados por levamento
aerofotogramétrico em escala 1:10.000, gentiiméaneecida pela Companhia Vale e
dados doShuttle Radar Topography MissidiBRTM-3) correspondentes a area de

estudos, disponivel ehitp://www?2.jpl.nasa.gov/srtm/
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4 METODOLOGIAS

4.1 Introducao

Foram empregadas duas abordagens gerais nest&mtesema primeira abordagem,
buscou-se investigar a influéncia que a geometriagbntamento do sensor SAR tem
sobre os valores de retroespalhamento obtidos,idewaado-se as caracteristicas
texturais e a disposicado espacial dos principaipag de rocha de N1. Esta analise foi
baseada na relacdo entre parametros de rugosidadalos em micro e macro escala,
com os de sigma zero extraidos das imagens SARuxOgfama mostrado na Figura

4.1 apresenta a metodologia empregada nesta abandag

SAR
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de sigma zero avaliado por
meio de R*

Figura 4.1 — Fluxograma da abordagem metodolégiqgaegada para investigar
a influéncia da geometria de apontamento no vaaigima zero.

Na segunda abordagem foram investigadas as pdtdadies dos dados polarimétricas
para mapeamento de crostas lateriticas, atravéasdlese de parametros extraidos das
imagens, que permitem a compreensdo dos mecaniisioess dominantes de
espalhamento presentes na interacdo da onda edgfnética com os alvos de interesse,
assim como os algoritmos desenvolvidos para cleasio digital. O fluxograma
mostrando os procedimentos gerais desta abordagjé@rmdicado na Figura 4.2.
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R99B/SIVAM RADARSAT 2

Parametros Parametros
polarimétricos polarimétricos
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espalhamento
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Classificacdo
polarimétrica

Avaliacdo dos ' Mapa
algoritmos de geologicode
classificacdo referéncia

Figura 4.2 - Fluxograma da abordagem metodolégigaregada para investigar
a a potencialidade de aplicacdo das imagens p@faitas para mapeamento
geoldgico.

O protocolo utilizado no processamento das imag8AR polarimétricas esta
sistematizado no fluxograma da Figura 4.3. Os desatle cada etapa do processamento

serdo apresentados no corpo do documento.

COMPOSICAO MATRIZ
DE ESPALHAMENTO [S]

|

\
PARAMETROS POLARIMETRICOS

- RESPOSTA POLARIMETRICA

- DESCRIMINADORES

GERACAO DA MATRIZ GERACAO DA MATRIZ
—— DECOVARIANCIA[C] DE COERENCIA[T]
MULTI-LODK MULTI-LOOK
FILTRAGEM FILTRAGEM

RUIDO SPECKLE RUIDO SPECKLE ﬁ
CLASSIFICADOR CLASSIFICADOR
WISHART FREEMAN- WISHARTH-a-A

DURDEN ‘
CORRECAO ‘ ]
GEOMETRICA
MAPA DE REFERENCIA | 5| AVALIACAO DA CLASSIFICACAO [_tassiricasor cstatisico |
e ehaioiines [cnscitcaorsiriso |
MATRIZ DE ERROS

Figura 4.3 — Fluxograma dos procedimentos metodmégempregados no
processamento das imagens SAR polarimétricas.
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4.2 Métodos para analise de parametros de rugosidade

A rugosidade é um dos principais atributos do ajue interfere na intensidade do

retroespalhamento. De acordo com Dierking (1998)pdologia da superficie pode ser
convenientemente modelada em trés diferentes regimeugosidade, denotados como
microtopografia, topografia de grande escala e regiio de escala intermediaria entre
estes dois regimes. O regime de microtopografiapceemde variagdes em altura e no
comprimento das ondula¢cdes comparaveis ao compiongenonda do SAR. Este range
do espectro da rugosidade da superficie determimaeasidade e tipo (simples ou

multiplo) do espalhamento do sinal de radar.

A intensidade do retroespalhamento € também deptnde angulo de incidéncia local
definido no alvo pelo feixe de energia incidentenca normal da superficie. Por sua
vez, o angulo de incidéncia local é funcdo da magldo e angulo de orientacdo das
facetas do terreno voltada para o sensor, as déaisdimensdes maiores que 0
comprimento de onda. Consequentemente, variacpesias do angulo de incidéncia
local sdo relacionados com feicdes topograficasmdéor escala. Os impactos da
topografia de escala intermediaria ainda ndo s&o dmnhecidos, no entanto, é sabido
qgue interferem tanto nas caracteristicas de egpalita de pequena escala quanto no

padrédo de re-radiacdo associado as unidades tdipagrde maior escala.
4.2.1 Microtopografia

Os parametros estatisticos de microtopografia foraxtraidos de medidas de
rugosidade superficial realizadas em campo em a&ahg conduzida em junho de
2008. A escolha dos pontos de coleta foi feitdas@ de planejamento de campo e
sendo os mesmos distribuidos de forma equitatil@estrés unidades do mapa
geoldgico de superficie de referéncia (Figura B)LEstas unidades correspondem a
canga quimica, a canga de minério e a hematitaisBoros pontos referentes aquela
unidade (N1_PT69 e N1 _PT70) foram incluidos naulitdade canga quimica. A
unidade lago, por motivos 6bvios, ndo foi amostradaesmo valendo para a unidade
latossolo, que em N1 marca o dominio de uma vedetagborea. As coordenadas de
cada ponto foram introduzidas em um GPS de navegacd partir delas, usando a

funcao de localizaca@¢ to), os locais de coletas foram encontrados.

89



As medidas de rugosidade superficial de microreelew campo foram feitas com
de um rugosimetraxieshboar) (MATTIA et al., 2003).0 procedimento consistiu r
insercao no terrende uma placa de 1,2 metro de comprim, comuma grade definid
por linhas horizontais e verticais com de 2 cneslgacamento entre €, e posterior
documentacdo fotogfica do peil do relevo tendoao fundo a placa de referér

(Figura 4.4. A natureza isotropica do terreno foi invgatia previamente co
realizacdes de tsémedidas de rugosidade na direcdo de visadadesuen(78° az.)

trés na direcdo de visada descendente (282°awiderando medi¢cdes em 15 pon
sendo 5 amostras de cada unidade de coberturaan@ses foram baseadas

aplicacdo de testesstatisticos para averiguar a similaridade dos ciesfies de
determinacao das regressfes lineares envolvend@lores de sigma zero com 0s
Hms tomados de acordo com a direcdo de visada ascendemtescendente. (
resultados mostraram que, cnivel de significancia de 5%, ndo houve estatisterate
razao para supor o carater anisotropico do terrensiderando a equivaléncia entre
coeficientes de determinacao nas duas direcoessddav A partir deste resultado,
procedimento paraada ponto foi registrar seis perfis disposeguencialment:

correspondendo a um transecto final de 7,z

Figura 4.4 -Aspecto de medida de rugosidade super baseada r uso de
rugosimetro para obten¢de parametros de microtopogr..

Posteriormente em escritério, sobre a fotografiadésenhdo digitalmente o perfil d
superficie do terrenopor meio de umrsoftware especificodenominadoRoughness
(RENNO, 2008). Estesoftware permite, a partir do perfil digitalizado, calculdois
parametros estatiticos daicrotopografia: a variacdo da altura vertical (4ip perfil,

calculado por meio do desvio padrH;ns) € a correlagdo lateral da variacdo ver
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do perfil —Lc. Estes parametros séo calculados considerando r@tdiacao do perfil
unidimensional de rugosidade por um adequado @& orariagdo espacidix. Assim o
Hms€ dado por (ULABY et al., 1982):

Hrms= {Ni(i(zl J-N (Z)Zﬂ (4.1)

- i=1

> _1on . .
onde Z :N ., Z sendo N é o niumero de amostras.

A comprimento de correlacdo fornece uma referépaia estimar a independéncia
estatistica de dois pontos na superficie. Doisqsoeeparados por uma distancia x’,
para qual a funcdo de auto-correlags@’) é igual a &, possuem suas alturas
estatisticamente independentes uma da outra (Sl&t@H, 2003).

Para o caso discreto, a funcdo de autocorrelacinatinada para um deslocamento
espacialx’ = (j — 1)Ax, onde j € um numero inteito 1, € dada por (ULABY et al.,
1982):

N+1-

J
zzizjﬂ—l
’ i=1
p(x ) =

N
>7
i=1

A comprimento de correlacdo (correlation lenghtLg € definida entdo como o

(4.2)

deslocamento x’ para a qualx’) = 1/e. A Figura Figura 4.5 ajuda a entender a

definicdo desse parametro.

Autocorrelacao

px')
Q
:

TTITITTTTITTIT oo T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Distancia x’ (cm)

Figura 4.5 — Funcao de autocorrelacéo de um plrflariacéo da altura de uma
superficie unidirecional. Paggx") = 1/e, tem-se o valor de..

O procedimento adotado em cada ponto de ciaetegistrar seis perfis dispostos
sequencialmente. Cada perfil foi registrado em totagrafia a partir da qual foi feita a

digitalizacdo. Ao final desse procedimento o progaRoughnessfez um ajuste
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automatico de todo o conjunto de perfis correspoddeo final um transecto de 7,20
m, a partir do qual s&do calculados os valores aesHr k.. As medidas de rugosidade
foram feitas em 74 pontos de coletas dos quai®28nf sobre canga quimica, 28 sobre

canga de minério e 18 sobre hematita (Figura 4.6).

576|000 580|000

9336000
9336000

Legenda
e PONTOS DE MEDIDAS

9332000
9332000

LAGO
I L~TossoLo

B HEMATITA

I cANGA DE MINERIO

\ CANGA QUIMICA 0 0375075 15 2.25
Km

I I
576000 580000

Figura 4.6 — Localizac&o dos pontos de amostragem

Os valores de Hrms e kalculados para cada ponto de campo sdo mostnadbabela
4.1. Nesta Tabela consta também a identificacddaddopara os pontos, suas

coordenadas em projecdo UTM e a unidade litologigae pertencem.

Tabela 4.1 - Valores de Hrms e Lc calculados moggs de amostragem.

Id. Ponto | UTM_E | UTM_N Unidade litologica Hrms L
N1_PTO1 577919 9336080 canga quimica 1.44087 14.3804
N1 PTO3 577962 9335650 canga quimica 0.63447 6.03673
N1_PTO5 577060 9334680 canga de minério 4.19165 15.2604
N1 PTO6 576763 9334710 canga quimica 2.84806 20.4022
N1_PTO7 577650 933412(Q canga quimica 3.00972 9.88715
N1 PTO9 577383 9334350 canga quimica 1.58137 6.56171
N1_PT10 577514 933437(Q canga quimica 1.46713 12.9545
N1 PT11 577659 9334290 canga quimica 0.849008 8.32973
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N1_PT14
N1_PT15
N1_PT16
N1_PT17
N1_PT18
N1_PT19
N1_PT20
N1_PT22
N1_PT23
N1_PT24
N1_PT25
N1_PT26
N1_PT27
N1_PT28
N1_PT29
N1_PT30
N1_PT31
N1_PT32
N1_PT33
N1_PT34
N1_PT35
N1_PT36
N1_PT37
N1_PT38
N1_PT39
N1_PT41
N1_PT42
N1_PT43
N1_PT44
N1_PT45
N1_PT46
N1_PT47
N1_PT48
N1_PT49
N1_PT50
N1_PT51
N1_PT52
N1_PT54
N1_PT55
N1_PT56
N1_PT57
N1_PT58
N1_PT59
N1_PT60
N1_PT61
N1_PT62

57810(
577484
576014
57614
57621
576734
57676
57739¢
57773
57788]
57828
57866
578801
57870
57859]
578544
57853
57835
57850
57865
57782
57790]
57791
578621
578295
57892
57908:
57916
57935
58002
58000
57944
57941
57915
57906
57912
57713
57988
57992]
58000
58029
57962
58005
58019
58038]

58036¢

O~ 0O WO N 00O O 1O 00000 OO0 O 1O 0N WU 1001 0O V0 O F- W O W OO+ —0—0C

9336190
9335790
9335390
933547Q
9334980
9335070
9334880
9334260
9334460
9334760
9334390
9333790
9333630
9333190
9333090
9333300
9333260
9333140
9333280
9333190
9334050
933399¢
9334040
9334000
9334140
9334040
9333990
9333830
9333710
9333820
9333690
9333590
9333420
9333310
9333200
9333200
9335360
9333380
9333160
9333240
9333180
9332880
9332840
9332580
9332650

9332430

canga quimica
canga quimica
hematita
hematita
canga de minéric
hematita
canga quimica
canga quimica
canga quimica
canga quimica
canga de minério
hematita
hematita
canga de minério
canga de minério
canga de minério
hematita
canga quimica
hematita
canga de minério
canga de minério
canga de minério
canga de minério
hematita
hematita
canga de minério
canga de minério
canga de minério
canga de minério
hematita
hematita
canga de minério
canga quimica
canga quimica
canga quimica
canga quimica
hematita
hematita
canga de minério
hematita
hematita
canga de minério
canga de minério
hematita
hematita
hematita

0.596599 5.03533
0.84018 4.07631
4.28926 11.1287
Tabela 4.1 - Continuacéo 7
4.71593 20.8386
1.4255 ST
0750333 | continua g
0.88717 6.08469
1.19922 10.2453
4.54793 12.031
3.98712 10.939
7.60421 10.3682
3.76539 15.6378
9.3634 19.382
4.99327 14.0371
7.1385 19.3115
1.85451 8.75147
4.91527 15.495
5.21084 11.5994
3.69273 10.8547
4.7652 9.78186
4.07939 9.89296
5.94695 12.5624
3.68582 11.8217
4.94055 10.0544
2.47755 7.62376
3.34587 11.3646
1.89623 11.1139
6.06945 14.4008
4.64175 8.75621
6.3254 15.0257
2.94251 8.34303
3.4155 11.5557
3.53554 9.54968
2.26914 8.27861
7.91571 14.9193
8.97147 14.9356
5.20238 16.1887
5.12922 12.9044
6.10627 10.9392
6.95715 14.6488
6.10799 10.6471
4.80881 12.5827
7.40546 15.2648
6.35777 15.4971
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N1 PT64 579663 933227I canga de minério 6.39979 12.6682
N1_PT65 579484 933210! canga de minério 6.73582 12.1995
N1 PT66 579379 933180! canga de minério 8.84826 14.3621
N1 PT67 579134 933073 canga de mi nclusa

N1 PT68 579059 933090! canga de mi

N1 _PT69 579559 933129 canga quimica 1.41054 ‘ 13.9884
N1 PT70 579473 933149l canga quimica 3.1245¢ . 52

o Continua

N1 PT71 579209 933137I canga lde minério 7.3564L ~ ... 66
N1 PT72 578919 933081 canga de minério 4.61946 16.9716
N1_PT73 578729 933064 canga de minério 5.30513 13.4472
N1 PT74 578880 933060! canga quimica 2.17531 8.95097
N1_PT75 579028 933122 canga quimica 1.61904 10.9169
N1_PT76 579146 933273l canga quimica 1.24792 12.126
N1_PT77 579046 933242 canga quimica 4.71528 13.3727
N1_PT78 578936 933242 canga de minério 5.57049 13.1262
N1_PT79 578950 933225I canga quimica 1.53943 9.21233
N1 PT80 578709 933222 canga quimica 0.788427 7.18114
N1_PT81 578848 933138! canga de minério 4.17486 14.8107
N1_PT82 578906 933184l canga quimica 1.57646 6.47505
N1 PT84 577664 933535! canga quimica 0.865076 7.99856

4.2.2 Macrotopografia

Os parametros denacrotopografi foram extraidos do Modelo Digital de Terre
(MDT) elaborado a partir ddevantamento aerofotogramétric®s descritores o
terreno usadoseste estudforam aelevacéo Figura 4.7.a, dadapelos valores de co
do terrenaendo como referéncia o nivel médio do medeclividade (slope) (Figura
4.7.b) medida em graus e aspecto Figura 4.7.%, que € definido como a direcéo

maior declividade do terreno, taém medido em graus.




Figura 4.7 — Parametros de macrotopografia extsadddVIDT fotogramétrico:
(a) Elevagao, (b) Declividade, (c) Aspecto.

4.2.3 Métodos aplicados na obten¢do de imagens sigma zero

Um dos recursos investigados nas imagens SAR foiultipolarizacdo baseada na
intensidade radiométrica medida nos canais HH, WY e VV. O parametro escolhido
para esta abordagem foi o sigma ze®),(obtido a partir da Eq. (2.18). Este parametro
fornece informacdes das propriedades do alvo, gnlignte do tamanho da “area de
imageamento da antena” (antenna footprint), ou thimalo pixel, 0 que permite uma
andlise comparativa entre medicdes de diferentesoses (WOODHOUSE, 2006).

Nesta abordagem foram analisadas imagens dos esnB&9B, RADARSAT-2 e
PALSAR. Deste ultimo sensor foram analisadas imsgmhquiridas no mod&ine
Beam DualFBD, com a informacé&o radiométrica dada em aomgitnas polarizacdes
HH e HV, enquanto as imagens dos dois primeirosa@en foram adquiridas em modo
polarimétrico. Por conta das diferentes caracteaistde cada imagem, a conversao da

informacé&o radiométrica para sigma zero seguiuggliotentos distintos.

Nas imagens geradas pelo sensor R99B, a conveasdsigma zero foi feita usando o
software RAT (2008), adotando o método do pico diE€nria (GRAY et al., 1990).
Este método € baseado na identificacdo do valormoaaa resposta impulsiva de um
alvo pontual de referéncia, normalmente um refldeocanto do tipo triedro, cujo valor
do fator de calibracafe usado nesta conversao € dado por (MURA et al7)200

f.= ﬁsenei (4.3)
em quep, e p, representam o espagamento dos pixels nas diregdesd e azimutal,
respectivamented,;., 0 valor da amplitude de pico do refleto; o angulo de
incidéncia local do refletor e,,-€ o valor teérico da secdo cruzada do alvo pormteal

referéncia.

O fator de calibracdo é dependente do éangulo deléincia, o que implica na
necessidade de varios refletores de canto digtiosuio logo da faixa de imageamento
para definir uma funcéo de calibracdo Fc(r) queeddp da posicdo em alcance de cada
pixel na imagem, visando obter o valor de sigma a&por meio da seguinte expressado
(CORREIA, 2009):
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a°(r,a) = 20log,x[A(r, a)F.(1)] , (expressso em dB) (4.4)

ondeA(r,a) representa a amplitude do sinal na posicdo em@doaazimutal (r,a)

As imagens RADARSAT-2 polarimétricas foram inicigimie processadas no software
livre PoISARPro v. 4.0 (2008), desenvolvido pelaéAgia Espacial Européia (ESA),
guando é feita a conversdo do dado original emdtosingle look comple¥SLC), ou
em Matriz [S], para o formato de matriz de covariarC], que é o formato adequado
para lidar com alvos extensos (naturais). Nestegsgamento, se aplica um fator de
calibracdo radiométrica sobre a imagem fornecida gerador das imagens, lido a
partir do cabecalho da mesma. Com isto, os elermal@aliagonal principal da matriz
[Ci] (i = 1,2,3,4), que correspondem as imagens eangndade, sdo corrigidas pelo

fator de calibracdo, obtendo-se as imagens exgressaigma zero linear.

Para as imagens FBD/PALSAR, o0 primeiro passo comsiesn converter o formato
CEOS, na qual a imagem é fornecida, para o formpitq nativo do software
FOCUS/PCI-Geomatics (versao 10.3), usado no pracesso destas imagens. A
informacé&o radiométrica da imagem foi dada origimaite em amplitude. A converséo
para sigma zero foi feita usando-se a expres$ado x log10 (DN) — £., na qualf.
(fator de calibracdo) é 83 para a polarizacdo HHBOe para a polarizacdo HV
(SHIMADA et al., 2009).

4.2.4 Metodos para analise da relacao de sigma zero sqrarametros de rugosidade

Um dos objetivos da pesquisa é avaliar, comparagwe, a capacidade de discriminar
unidades geoldgicas em diferentes imagens SAR denasido particularmente direcao
de apontamento e polarizacdo. Esta avaliacdoifaidgavées da analise da relacéo entre
sigma zero, de pontos amostrais das unidades dital® canga quimica, canga de
minério e hematita, e os parametros de rugosidedeam usados as medidas de
microtopografia nos 74 pontos de campo apresenta@ldsabela 2.1. As coordenadas
geograficas destes pontos foram utilizadas conevéetia para extracdo dos valores da
macrotopografia e dos valores de sigma zero. Partp,t as imagens sigma zero

precisaram ser corrigidas geometricamente.

4.2.4.1 Correcao geomeétrica
Ondulacgdes no terreno afetam a qualidade geométriadiométrica das imagens SAR,

por isso, a correcdo desses efeitos é indispens@eagido analises quantitativas sédo
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realizados com respeito a parametros geo e biosigicOEW e MAUSER, 2007). Por
essa razdo, foram aplicados procedimentos rigorososorrecdo geométrica das
imagens SAR, com auxilio de modelos digitais deetey MDT, pontos de controle de
campo (GCP — Ground control point e quando possivel, foram também usadas

informacdes de efemérides.

Para reduzir o ruidepeckle foi utilizado o filtroEnhanced Frostjanela 7x7, aplicado
sobre imagens em amplitude para PALSAR e sobreasligmar para as imagens R99B
e RADARSAT-2. A dimensdao da janela de filtragem 7oi7escolhida por apresentar o

melhor desempenho julgado por critério visual.

Uma vez que as imagens SAR usadas neste estudeeposhferentes resolucoes e
tamanho de pixel (ver Tabela 3.1), um dos procedios adotados na correcao
geométrica foi reamostrar todas as imagens patam2jue € o espagcamento em pixel
da imagem FBD/PALSAR, de menor resolugcdo espaéiata reamostragem foi

realizada concomitante ao processo de correcao @goa utilizando o packpage

OrtoEngine/PCI.

Para as imagens FBD/PALSAR, utilizou-se na correg@gométrica o modelo

matematicoToutin Radargrammetrie@ para as imagens R99B e RADASAT?2 foi
utiizado o modeloRational Function ambos presentes no médulo do mddulo
OrthoEngine do PCI Geomatica versado 10.3, que $oiftware escolhido para realizar a

correcdo geomeétrica das imagens SAR.

O primeiro método € baseado em um modelo matematjocoso no qual o processo
de ortorretificacéao reflete a realidade fisica @argetria de aquisicdo das imagens e
corrige as distor¢cdes devido a plataforma (posigétgcidade e atitude), ao sensor
(azimute de visada, angulo de incidéncia), a T@lipsoide) e a projecao cartografica
(LUIZ et al., 2003). O uso deste método requeoleta de pontos de controle no
terreno ground control points GCP’s, além das informacdes de efemérides que sdo

fornecidas nos metadados das imagens.

O métodaoRational Functioré baseado em ajuste polinomial com auxilio de GE@Rle
modelos digitais de terreno (MDT). Este método dematicamente menos rigoroso
que o deToutin porque nao utiliza as informacdes de efeméridesalélite. Estas

informacfes ndo estdo disponiveis nas imagens REAB, foram adquiridas em
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plataforma aerotransportada. Nas imagens RADARSA®® informacdes de
efemérides séo fornecidas, porém ndo puderam ifigadés no processo de correcao
geomeétrica por terem sido perdidas na etapa iniai@ conversdo dsingle look

complexpara matriz de covariancia.

A avaliacdo da correcdo geométrica foi feita p@iando célculo do Erro Médio
Quadratico Root Mean Square Error RMSE) e do erro circular com 90% de
probabilidadg(Circular Map Accuracy Standar@MAS) (NSDI, 1998). O RMSE foi
calculado considerando as coordenadas de pontepeandentes de validacédo (ICPs —
Independet Check Pointadquiridos com GPS diferencial (PARADELLA et &003)

e as coordenadas das feigbes correspondentessapestes observadas nas imagens
corrigidas usando a seguinte expressao (PARADELL#A. £2005):

RMSE = Y (Xr — Xpeps)® + (Ve — Yogps)® (4.5)
N-1

onde X¢ e Yr sdo as coordenadas de pontos notaveis indentiicads imagem

corrigida,Xpcps € Ypgps as coordenadas dos ICP correspondentes medidoarnepo, e

N é o nimero de ICP considerados.

O CMAS € uma medida dos erros combinados em latiudngitude da planimetria do
produto, sem relacdo com a acuracia vertical. CE90m raio circular (metros),
englobando 90% dos erros de planimetria no prodoédisado, em relagdo as posicdes
reais no terreno (PARADELLA et al., 2005). No cédcdesse parametro é utilizada a

expressao:

CMAS = 2,15 X RMSE (4.6)

sendo 2,15 o valor tabulado para 90% de probab#idie distribuicdo normal.

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os valores obt@ias @ RMSE e CMAS para as
imagens corrigidas, bem como a quantidade de pdafoBs e ICPs utilizados na

correcao e validacéo, respectivamente.

Apesar das imagens FBD/PALSAR terem apresentadwesatie RMSE superiores aos
das imagens R99B e RADARSAT-2, estes valores edidixo de um pixel (12,5 m) o
qgue é melhor do que o recomendado por Toutin (2@ estabelece até 1 elemento

de resolucéo.
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Tabela 4.2— Valores do Erro Médio Quadratico e CMBAontrados no
processo de validacao das imagens corrigidas geoareente.

IMAGEM RMSE (E)| RMSE (N) RMSE | CMAS | N.GCPs| N.ICPs
(TOTAL)

RO9B 4,96 m 5,68 m 754m | 1584m 53 18

RADARSAT-2 6,03 m 4,87 m 7,75m | 16,28m 33 18

FBD_D/PALSAR| 7,55m 8,74 m 11,55m|  24,25/m 20 30

FBD_A/PALSAR| 5,34m 6,81 m 8,66m | 18,18/m 20 30

O CMSA mostra que a precisdo da imagem ortorratiicvariou entre 15 e 25 m.
Assim, para se garantir uma boa relacdo de compsongntre as medidas de campo
com aquelas obtidas para os parametros derivadosnmadayens SAR, adotou-se um
bufferde raio de 25 m em torno dos pontos de camporaldatqual se calculou o valor
médio dos parametros extraidos nas imagens SARMDIo fotogramétrico, de onde

derivaram os descritores de macrotopografia.

Os dados de sigma zero das imagens SAR e as medidagosidade foram tabulados
em uma planilha para entdo serem analisados podadmm estatisitca, descrita no

proximo item.

A Figura 4.8 mostra esquematicamente, através wedtamas, os procedimentos
anteriormente descritos empregados para extrac8ovdlmres de sigma zero das
imagens SAR dos sensores R99B, RADARSAT-2 e FBD&¥¥R.
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Figura 4.8 - Fluxograma da metodologia empregadagdracéo de valores de

sigma zero das imagens SAR: (a) R99B, (b) RADAR2ATc) FBD/PALSAR.

4.2.5 Procedimentos adotados para definicdo do modelegtessao logistica

Outra abordagem investigada para explorar os resudas imagens SAR e das

informacgBes contidas em MDT foi utilizar a regresddgistica como método para

predi¢cdo de probabilidade da ocorréncia de alvas ioteresse econémico, que na area

de estudo séo representados por canga de minénematita. Como apresentado

anteriormente, hematita € o principal minério daofede N1 e canga de minério
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constitui a crosta de alteracdo deste minério. &tapectiva da prospecc¢do mineral, a
ocorréncia da canga de alteracdo pode ser umifalitio da presenca da hematita em
subsuperficie. Portanto, estas duas unidadegditals sdo de interesse econémico e

serdo tratadas nesta analise como sendo uma (mézada designadas como Unidadel.

Na regressdo logistica a variavel dependente Y d&itgiva e pode ser do tipo
dicotdbmica ou binaria, ou seja, admite dois valordgsta pesquisa, a variavel
dependente Y assumira valor 1 quando ocorrer &pgasda Unidade 1, e 0 para indicar
a presenca da canga quimica. A categorizacdo davehry é feita com base na
descricéo litolégica dos 74 pontos de campo. Distd, 48 pontos séo identificados
como pertencente a classe 1 e 26 a classe 0. Cegnessao logistica se busca o melhor
modelo estatistico que permita descrever o relaohemto entre a presenca e auséncia
da Unidade 1, considerando um conjunto de fat@le€ionados que neste caso sdo a
elevacao, declividade e aspecto do terreno, devévdd MDT, além de® extraidos das
imagens SAR FBD/PALSAR. A regressdo logistica n&find diretamente a
susceptibilidade de um evento, mas uma inferénmde pser feita usando a
probabilidade (AYALEW e YAMAGISHI, 2004).

4.2.5.1 Selecéo de modelo

Ajustando a Eq 2.81 as condi¢cbes do problema iigpaeki neste estudo, tem-se que a
probabilidade condicional para a Unidade 1 ocagrezpresentada por P(Y=1/X), onde
X representa o vetor de n variaveis independedtes«, X, ..., X,) que influenciam a
ocorréncia da unidade 1:

exp (BO + lel + -+ ann)
1+exp (B, +B,x1+ -+ B Xn)

Para selecdo do modelo logistico mais apropriadieita inicialmente uma analise dos

P(Y = 1|X) =

(4.7)

valores dos coeficientes &earmammostrados na Tabela 4.3. A varidvel dependente &
identificada como Y e o0s° pelas polarizacées (HH ou HV) e pelo tipo de @rhie
passagem, sendo D para descendente e A para aseernds parametros Elevacao,

Declividade e Aspecto, foram derivados do MDT foswgétrico.
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Tabela 4.3— Matriz de correlacéo entre a variagpeddente Y, parametros de
macrotopografia e valores d&

Y Elevagdo| Declividadé Aspectoc’inp| o%ivo | ohna | 0thv A
Y 1,00 0,46 0,49 -0,39| 0,66 0,47 0,64 0,58
Elevacao 0,46 1,00 0,32 -0,33| 0,32 0,15 0,34 0,23
Declividade| 0,49 0,32 1,00 -0,24| 0,58 0,51 0,54 0,52
Aspecto -0,39 -0,33 -0,24 1,00/ -0,2f -0,10 0,18  -0,06
’hi_p 0,66 0,32 0,58 -0,27|  1,0Q 0,89 0,66 0,80
6 hv._p 0,47 0,15 0,51 -0,10| 0,84 1,00 0,64 0,80
AT 0,64 0,34 0,54 -0,18| 0,66 0,64 1,00 0,87
S hv_A 0,58 0,23 0,52 -0,06| 0,8 0,80 0,87 1,00

Os maiores valores de correlacdo envolvendo Y masigero sdo observados na
polarizacéo linear com valores muito proximos nassdlirecdes azimutais. No entanto,
para a polarizagdo cruzada, no modo ascendenteeficiente de correlacdo é
sensivelmente superior ao observado na passagerendeste, como observado na
relacdo de sigma zero com o parametrg. HEntre os parametros de macrotopografia, a
correlagdo com Y € maior para a declividade segdiacelevacdo que apresentam
valores muito préximos. Ja o aspecto tem relacgative com Y. O nivel de correlagédo
entre os valores sigma zero é superior a 0,64, ® iqlica que para evitar
muticolinearidade, ndo sera considerada a preseecdois valores sigma zero no
mesmo modelo. Este problema néo € observado pararésetros de macrotopografia

ja que o nivel de correlacéo entre eles correspoadk30.

Usando-se dados de treinamento e ajustando-seop delcorte (cut-off) em 0.5 e o
namero maximo de interagbes em 100, os referido®wdugé foram processados,
considerando-se um intervalo de confianca de 9580 Phétodostepwise forward
foram selecionadas as variaveisHH_D, c° HV_D, aspecto e elevacao, enquanto pelo
best subset entre os modelos com 3 variaveis, apare€erH_D, aspecto e elevacao.
Como comentado anteriormente, ndo foi admitidaesemca de duas variaveis sigma
zero no mesmo modelo para evitar problemas de culittearidade. Os parametros do

modelo escolhido sdo mostrados na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 - Parametros do modelo de regressaiitagcandidato.

Parametro IC inferior IC superior Estatistica p Exp B)
95% 95% Wald
Intercepto  -12,2920 -39,1706  14,58666  0,80339 @330
Elev 0,0403 -0,0001 0,08076 3,82267 0,050564 1,041
Asp -0,0149 -0,0283 -0,00153 477486 0,028878 0,985

6’ HH_D 1,0477 0,4715 1,62401 12,69792 0,000366 2,851

Na Tabela 4.5, sdo mostrados os valores de razéierdssimilhanca e seus respectivos
valores p considerando dois modelos reduzidos, @eddesta a significancia das

variaveis Elevacao e Aspecto para modelos em qaeiéwelcoHH_Djé esta inclusa.

Tabela 4.5—- Valores da razdo de verossimilhanea® respectivos p-valores
para o modelo completo e reduzidos

D= -2InLy — (-2InL) p-valor

-2InL (6% b, Asp,Elev) 45,51
-2InL, (6% o, Elev) 52,10 6,59 0,01
-2InLg (6% b, ASp) 50,24 4,73 0,03

O teste mostra que ndo ha razdo para ndo se admitisenca simultanea das variaveis
Elevacdo e Aspecto em um mesmo modelo de regrdegigiica a um nivel de

significancia de 0.05.

Como sera visto adiante, optou-se nessa Tese 8parud limite inferior do intervalo
de confianca IC de(X) para gerar o mapa final da regresséo logisReaa se obter o
IC den(X), € necessario calcular a variancia da funcéit lg(x). No entanto, ao se
utilizar modelos que contenham simultaneamente aagweis cOHH_D e Elevacéao,
ocorreram inconsisténcias no calculo dos valores vddancia de g(X) para
determinadas regides da imagem, implicando conooeist erros na imagem derivada
do intervalo de confianca. Isto mostra que, apdsartestes formais apontarem para a
permanéncia dessas duas variaveis no mesmo madodeiee entre elas problemas de
redundancia, o que inviabilizou a coexisténcia aesariaveis na mesma equacao de
regressao logistica. Por conta disto, o modelolleisicopara sequéncia da analise é
constituido pelas variaveis independerﬁ%&_g e aspecto, de acordo com a seguinte

expressao:
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exp (15,17 + 1,04 * o p - 0,028 * Asp)
1+ exp (15,17 + 1,04 * oy p - 0,028 * Asp)

PY=1|X) = fi(x) = (4.8)
Os parametros descritivos deste modelo sdo mostred®abela 4.6.

Tabela 4.6— Parametros do modelo de regressadidagéscolhido.

Coeficiente IC inferior IC superior Estatistica p Exp B)

95% 95% Wald
Intercepto 15,17 8,23 22,11 18,34 0,000
Aspecto -0,01 -0,03 -0,003 6,36 0,012 0,98
GOHH_D 1,04 0,53 1,56 15,56 0,000 2,84

A Ultima etapa no processo de definicdo do modeloedressédo consiste em avaliar o
efeito que as variaveis exercem na probabilidadecdeéncia do evento investigado, e
isto é feito observando o sinal dos coeficientéisn@slos e o valor das razdes de chance
(odds ratig, mostrado na coluna 7 (ExP)) da Tabela 4.6. O sinal positivo significa
gue com o aumento da variavel independente aunmeantbém a probabilidade do
evento acontecer, supondo que outras variaveis odelm sdo mantidas constantes
(AYALEW e YAMAGISHI, 2005).

Assim, o aumento da variavet’,, , contribui favoravelmente para a ocorréncia da
hematita e canga de minério e esta influéncia édaqsklo valor exg)) indicando que

com o acréscimo de uma unidade no valos®de,, a probabilidade de se ter canga de
minério ou hematita é 2,84 maior do que a proladaike de se ter canga quimica. Por
outro lado, o aspecto aparece relacionado negativircom Y indicando neste caso,
um aumento de um grau no aspecto, implica na reddedprobabilidade da ocorréncia

da variavel dependente.
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5 RESULTADOS E DISCUS<OES
5.1 Andlise exploratoria de dado

A primeira parte deste estuconsistiuem fazer uma analise exploratéria dos d¢
visando estabelecer padrbes permitissem avaliar @ossibilidade de u-los para
mapeamento de unidades litologicas supais no platd N1. A andlisfoi baseada na
relacdo entre sigma zero e parametros derivida topografia em micro e mac

escalas.

O objetivo desta andlidei identificar, a partida observacao da média, desvio padr
intervalo de confianca dos parametros analisadpssaibilidade de distingdo dos t
principais tiposde unidade em foco:canga quimica(Figura 5.1a)canga de minéric
(Figura 5.1b) dnematita (Figura5.19.

(@) (b) (c)

Figura 5.1 -Aspectos os afloramentos daprincipais unidades litoldgicas
N1: (a)canga quimic, (b) cangale minério, (c) hematit

A relacdo dos parametros rugosidade, de sigma zezom os tipos litolégicofoi feita
por meiodos pontos onde foram coletados os dados de raglesigara os quase tem
as coordenadas geograficas e a descricdo geoldgiéeea. Deste conjunto, t-se 28
pontos distribuidos sobre a unidecanga quimica28 sobre canga de minério e
sobre hemiita. Estes sdo 0s numeros amostrasque foram utilizaas nas andlises

estatisticas a serem apresent:

Como comentado no Capitulo anterior, todas as inra§&R foram reamostradas p
12,5 m e foram corrigidas geomeamente, obtendo apés este pesegnent precisdo
na corre¢cdo melhor g5 m estimada pelo CMAS. Este sera, portanto, ar\da raio
de umbuffera ser adotado para a obtencédo de um valor médiondmnjunto de pixel
para parametros extraidos de imagens SE importante destacague a coleta de
coordenada de campo feita com GPS de navegacéo cprecisdo em torno de :
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metros. Ao se adotar o valor do CMAS (25 m) conraio de amostragem dos valores
de pixel das imagens SAR, tem-se a garantia deagjueedidas de campo estdo sendo

adequadamente representadas nos parametros extlaglonagens.
5.1.1 Microtopografia

A microtopografia foi avaliada por meio do perfé dugosidade medido em campo, a
partir do qual foram obtidos os valores deHEqg. 4.1) e L (Eq. 4.2). A normalidade
das funcbes de densidade de probabilidade (fdppad@snetros de microtopografia foi
testada pelo método @&hapiro-Wilk A hipéteseH, testada por este método considera
que as amostras provem de uma populacdo com dig&d normal. Os valores
mostrados nos histogramas da Figura 5.2 indicamageaas o parametiq possuli
distribuicdo normal. O mesmo padrdo de normalidadeantido quando se analisa as

amostras separadas nos trés grupos de rochas de N1.

16

16

SW-W =0.961; p = 0.0222 . SW-W =0.9892; p = 0.7849

14

N. obs.
N. obs.

Hrms
(a) (b)
Figura 5.2 — Histogramas dos parametros (a) Hr(b3 ec.

Os parametros Hs e L. foram analisados considerando as unidades carigacqu
canga de minério e hematita. Para cada litounidemieam calculados os valores de
meédia amostral e a dispersdo em torno deste pargrdatia por 2 x desvio padrdo da
meédia amostral (Mean Standard Error — MSE), ontlltS& € obtido calculando a razéo
entre a variancia dos dados pela raiz quadradaidenm de amostras. A Figura 5.3
mostra 0s boxplots parad e L, nos quais, além da média e dispersao, também sdo
identificadas amostras suspeitas de serem outhlerentanto, pelo teste @axon estas

amostras ndo foram confirmadas cooudliers.
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Observando-se os boxplots fica evidente que aelhsematita apresenta os maiores
valores de média paraqd e L, que sdo um pouco superiores aos valores encostrad
para a canga de minério. J4 a canga quimica apeessdores de média bem inferiores.
Em termos do erro padrdo da média, este paramebha@a¥ para o L (observar escala
do eixo vertical). Visualmente, pela sobreposic@seus intervalos de dispersao, pode-
se observar a dificuldade em se separar as clagseatita e canga de minério. No
entanto entre estas classes e a canga quimictrgdlse clara, quer se considergdH

quanto L, sendo naquele mais evidente.

Uma vez que o test8hapiro-Wilkapontou a ndo normalidade dos dados do parametro
Hms @ analise de similaridade das médias desse pacarpara os diferentes tipos de
rocha, foi feita usando o teste ndo paramétricMden-Whitney UPara o parametro

L., a similaridade foi testada pelo teste t.

Nas colunas 4 e 5 da Tabela 5.1 sdo mostradosegalorvalor p de testes usados para
avaliar a similaridade entre médias. Os resultadosteste formal confirmam a
similaridade estatistica entre as médias dg B L. para o grupo de amostras de
hematita e canga de minério, ao passo que a carigeécg mostra-se discriminavel em

relacdo aos dois outros grupos, tanto paradiianto para L
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Tabela 5.1- Valores de média e desvio padrao désnesros de
microtopografia por unidade litolégica. A Tabelent&m mostra os valores p
dos testedMann-Whitneyet Studentusados respectivamente, para comparar as
médias de Hs e L.entre as unidades.

Unidades
Canga quimica Canga de minérioHematita

Média 1,807 5,197 5,700

Desvio padréo 1,053 1,714 1,636
Hime p-valor do Teste U

meédiacg. mineric 0,000 - 0,392

p-valor do Teste U

meédianemarti: 0,000 0,392 -

Média 9,602 13,151 14,112

Desvio padrédo 4,033 2,725 3,552

L, p-valor do Teste t

médiacy, mineric 3x10* - 0,305

p-valor do Teste t

médianema, 3x10* 0,305 -

5.1.2 Macrotopografia

Os descritores de macrotopografia usados nestéoestcluem a elevacao, declividade
e 0 aspecto. A analise exploratoria desses daddsitty a exemplo dos parametros de
microtopografia, observando-se o comportamento édiane a dispersdo do erro da
média, por grupo de amostras das trés unidadé&gjitas sob investigacao.

Inicialmente foi analisada a normalidade dos pat@reale macrotopografia por meio
do teste deShapiro-Wilk que mostrou a ndo normalidade de nenhum dos trés
parametros (Figura 5.4). O mesmo resultado foienaglo ao se analisar

individualmente as amostas dos trés grupos de sadtainvestigagao.

2
*I [SW-W = 0.9402; p = 0.0016
»

= SW-W =0.775; p = 0.000000003
SW-W =0.8811; p = 0.000004
7
/
/

N. obs
8 ®
N. obs

7
/
v

7 7 8 9 1 2 15 % o0 s 100 10 a0 20 30
Elevagao (m) Declividade (°) Aspecto (9

(@) (b) (c)

Figura 5.4 - Histogramas dos parametros de maargtafpa: (a) Elevacéo, (b)
Declividade e (c) Aspecto. No topo das figuras@stivalores do tesghapiro-
Wilk que atestam a ndo normalidade das distribui¢des.
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A Figura 5.5 mostra os graficos do tipo boxplotsapzs parametros de macrotopografia
separados por grupo de rochas onde se destacaraeanédia e a dispersdao em torno
desta média, dada por duas vezes o desvio padmdédia amostral (MSE). O teste de
Dixon foi empregado para analise das observac@gmesas de outliers ou extremos e,
com excecao do ponto N1_PT57, que aparece emgdest® boxplot da declividade
para o grupo de amostras da hematita (Figura 5#d)s os demais pontos suspeitos
nao foram confirmados como casos “anormais”. O @d&K, ainda que tenha sido
identificado como outlier, foi mantido na amostmar e entender que um valor de
declividade de 12° esta dentro do intervalo deiddalde medido para N1, conforme
mostra a Figura 4.7.b.

No grafico da elevacdo, observa-se que as unidédé&sgicas possuem ocorréncia
fortemente relacionada com a cota, estando a henpatesente nas por¢cdes mais
elevadas de N1, enquanto a canga quimica ocupatas mmais baixas. A canga de
minério por sua vez ocupa posicao intermediari@. ¢ésta de acordo com o quadro
geoldgico da area visto que os morros present@seaasao sustentados pelas unidades
litol6gicas mineralizadas em ferro, capeadas pastas cimentadas com maior

concentracdo de 6xido de ferro, o que lhes comfixier resisténcia ao intemperismo.
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Figura 5.5— Boxplots dos parametros de macrotofiagfa) Elevacao, (b)
Declividade, (c) Aspecto.

A similaridade entre as médias dos trés grupo®cleas foi avaliada com base no teste
ndo paramétricdlann-Whitney Uconsiderando um nivel de significancia de 5%. Na
Tabela 5.2 sdo apresentados os valores numéricosédem e do desvio padrdo dos
parametros de macrotopografia bem como o p-vala paeferido teste. A hipétese
testada € que as amostras sdo provenientes dapdgsiisemelhantes. Os resultados do
teste mostram que a elevacdo e declividade apasssentédias estatisticamente
diferentes entre as trés unidades, ao nivel défis@ymcia de 5%. Quanto ao descritor
aspecto é observado que as médias das unidadesquingca e canga de minério sao

estatisticamente similares, enquanto que estasuthidades se diferenciam da hematita.
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Tabela 5.2—- Valores de média e desvio padrao désnesros de
macrotopografia por unidade litolégica. A Tabelali@m mostra os valores p
do testeMann-Whitney Wsado para comparar as meédias de Elevacao,
Declividade e aspectamntre as unidades.

Unidades
Canga quimica  Canga de minério  Hematita
Média 670,955 685,454 714,152
Desvio padréao 15,518 20,83 41,2886
Elevagéo p-va[or_ do Teste U 0=0,005 - p=0,011
med|acg. minério
p-valor do Teste U 0=0,000 0=0,011 i
med|ahematita
Média 1,533 2,659 4,118
Desvio padrdo 0,433 1,515 2,231
Declividade p-val’or. do Teste U 0=0,002 i 0=0,004
med|acg. minéric
p-valor do Teste U p=,000 0=0,004 )
Médianematit:
Média 218,110 190,256 110,602
Desvio padrao 72,079 75,157 73,073
Aspecto p-ya!or do Teste U 0=0.174 i p=0,001
med|acg. minéric
p-valor do Teste U 0=0,000 0=0,001 )
med|ahematitz

O gréfico que retrata a declividade mostra compaetdo similar ao da elevacdo com a
hematita apresentando valores maiores seguidordgaie minério e canga quimica,
Isto indica que a ocorréncia desta ultima unidage€mcentra em terrenos baixos e
planos, enquanto as unidades de interesse econ@nimantram-se presentes nas
maiores elevagbes formando topos colinosos de naeiéividade. A Figura 5.6
mostra esquematicamente a relacdo da elevacédo lwidésl= com as unidades

geoldgicas do platdé N1.
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Figura 5.6— Desenho esquematico do plato N1 makiras valores meédios da
elevacao e declividade para as unidades cangaagjioasinga de minério e
Hematita. A inclinacdo das camadas € apenas iliysir@do havendo rigor no
grau de declividade.

O aspecto é um parametro interessante porque perestabelecer direcOes
preferenciais de caimento das facetas associadasdedles litologicas, ainda que seja
um parametro que apresente um grande desvio pa@idgerva-se que 0 terreno
formado por hematita tem um caimento preferenciarap ESE (110 Az.).

Diferentemente dos dois outros parametros topagsfia unidade canga de minério
mostra maior similaridade com a canga quimica emde de suas meédias, que sdo

estatisticamente semelhantes, a um nivel de signifia de 0,05.
5.1.3 Sigma zero

A analise foi realizada seguindo o mesmo procedionesado na analise da rugosidade,
observando o comportamento estatistico da médidisgparsdo em torno desta medida,
calculados a partir das imagens SAR. Os valoresgiea zero foram calculados através
da média da amplitude (FBD/PALSAR) ou sigma linGdADARSAT-2 e R99B) dos
pixels contidos em umbuffer de raio 25m, em torno dos pontos de campo. As

metodologias aplicadas na conversao de sigma g&i0 descritas no item 4.2.3.

5.1.3.1 R99B

Os histogramas dos parametros sigma zero obtigste do sensor R99B mostram
que estes dados ndo apresentam distribuicdo noomafirmado pelo teste formal
Shapiro-Wilk(Figura 5.7).
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Figura 5.7 — Histogramas das imagens sigma zerdasbilas imagens
polarimétricas do sensor R99B nas polarizacéddig)b) HV, (c)VH e (d)
VV. No topo das figuras estao os valores do tBatgiro-Wilkque atestam a
nao normalidade das distribui¢cdes.

As propriedades estatisticas das imagens signtadegivadas a partir das imagens
SLC geradas pelo sensor R99B, sédo apresentadagura b.8 na forma dboxplots

Os graficos mostram os valores de média e a dépeaculada com base no valor de
MSE, por grupo de rochas. A presenca de outliecsfaBconfirmada pelo teste de
Dixon em nenhum dos dados de sigma zero. A partir daficgs pode-se observar a
similaridade entre a canga de minério e hematita ocoédias proximas, além de
sobreposicdo de suas dispersdes, 0 que torna difidib separar estas duas unidades
nas imagens sigma zero. Entretanto, nota-se aat®idade destas duas unidades em
relacdo a canga quimica, ja que as medias sao istantds e sem sobreposicdo de suas

dispersdes.
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Figura 5.8 -Média e intervalo de confianca de 95% dos valoessigina zero
obtidos das imagens R99B para as diferentes ursdageerficiais de N1 nas
polarizacgdes: (a) HH, (b) VV, (c) HV e (d) VH.

A relacdo entre as médias das amostras represestakhs classes superciciasi de N1
foi avaliada por meio do teste ndo paraméthitamn-Witney UA Tabela 5.3 apresenta
o valor-ppara este teste e mostra que, a um nivel de signdia de 5%, as médias de
sigma zero, para as amostras de hematita e cangaéeo, sdo estatisticamente iguais
enguanto que as médias dos referidos grupos difé¢aemédia da canga quimica.
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Tabela 5.3— Valores de média e desvio padréo deastgro extraidos das
imagens R99B por unidade litolégica. A Tabela tamipgéostra os p-valores do
testeMann-Whitney Wsado para comparar as médias%lg ¢%v, 6’ e’

entre as unidades, com nivel de significancia de 5%

Unidades
Canga quimica Canga de minérioHematita
L g -13,60 -9,72 -9,35
Média
. o 3,40 1,92 1,17
0 Desvio padrdo
O HH lor do Teste U
p-yeror do p=0,000 . p=0,946
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U p=0,000 p=0,946 i
medianemarit
Média -19,46 -15,81 -14,82
Desvio padrao 3,87 2,33 1,80
o’ p-vallor' do Teste U p=0,000 ) 0=0,12
med|acg. minéric
p-ya!or do TesteU 0=0,000 p=0,12 )
med|ahematiti
Média -19,46 -15,81 -14,81
Desvio padrao 3,88 2,35 1,81
Chy p-ya!or do Teste U p=0,000 ) 0=0,12
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U p=0,000 0=0,12 )
med|ahematiti
Média -12,65 -9,76 -9,30
Desvio padréao 2,57 1,68 1,21
%y p-ya!or do Teste U 0=0,000 ) 0=0.36
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U 0=0,000 0=0,36
med|ahematiti

A relagéo entre os valores de sigma zero e os pardsnde topografia s&o visualizados
na Figura 5.9, através dos gréficos de disperstie estes elementos. Observa-se que a
relacdo entre sigma zero e os parametrgs éddeclividade é melhor ajustada por uma
funcdo logaritmica, enquanto 0s outros parameteoslet a um ajuste linear. le
elevacédo sao relacionados positivamente com sigema enquanto 0 aspecto mostra

relagao inversa.
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Figura 5.9— Graficos de dispersao entre os valbeesgma zero extraidos das
imagens R99B e parametros de topografia.

O grau de correlacado dos valores de sigma zero aoiparametros de topografia €
mostrado na Tabela 5.4. Neste calculo foi utilizadmeficientedé&Spearmardevido a

natureza nado paramétrica das variaveis. Observguge entre os parametros de
microtopografia, o ks € 0 que apresenta maior correlagdo com os vattresgma

zero, enquanto a declividade é o parametro de mtogargrafia melhor correlacionado,
seguido da elevacao e aspecto. Entre as polarizag®tH possui maior correlacdo com
0os parametros de topografia, com excecdo da ddmilei que se mostra mais

correlacionada com a polarizagao VV.

Tabela 5.4— Matriz de correlacdo baseado no ceatieideSpearmarentre
parametros de topografia e valores de sigma zdmdosba partir de imagens
polarimétricas do sensor R99B

Hrms Lc Elevacéao Declividade Aspecto
6 hH 0,53 0,29 0,36 0,51 -0,18
6 v 0,41 0,16 0,24 0,55 -0,12
c%vh 0,41 0,15 0,25 0,55 -0,12
o 0,50 0,21 0,28 0,59 -0,17

5.1.3.2 RADARSAT-2
A Figura 5.10 mostra os histogramas das imagensasapro nas polarizagbes HH, HV,
VH e VV obtidas das imagens polarimétricas RADARSATO valor p do teste
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Shapiro-Wilk(mostrado no topo dos graficos) atesta que asddpormais para todas
as polarizagoes.

SW-W = 0.9916;
p=0.9119

SW-W =0.9822; p = 0.3821 ‘

N. obs.
N. obs.

SW-W =0.991;
p = 0.8835

1 SW-W =0.9731; p = 0.1157]

N. obs.
N. obs

0
-20 -19 -18 -17 -16 -15 -14 -13 -12 -11 -10 -125 -12,0 -11.5 -11.0 -10.5 -100 95 90 -85 -80 -75 -70 -65 -60 -55

¢’y (dB) ¢y (dB)
(c) (d)

Figura 5.10 — Histogramas das imagens sigma zdigagtdas imagens
polarimétricas do sensor RADARSAT-2 nas polarizac¢& HH, (b) HV, (c)
VH e (d) VV. No topo das figuras estao os valaleseste Sahpiro-Wilk que

atestam a normalidade das distribuicdes.

A Figura 5.11 mostra as principais caracteristiessatisticas das imagens sigma zero
obtidas a partir das imagens polarimétricas RADAR&AAqui também foi avaliada a
presenca de outliers pelo teste de Dixon e nao ehaawfirmacdo da presenca de
observacdes “anormais”. Considerando a média ecipalmente o intervalo de
dispersdo da média, fica evidente a dificuldadeselearacdo entre os trés grupos,
inclusive da canga quimica em relagio aos outrissgopos litoldgicos. E interessante
observar que nas polarizacdes lineares (HH e V¥)édia de sigma zero para 0 grupo
da hematita € menor que o0 observado para a canigaicgu enquanto que nas
polarizagbes cruzadas a canga quimica tem menor dal sigma zero, 0 que é o

comportamento esperado considerando os valoragydsidade.
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Figura 5.11 —Média e intervalo de diperséo dos valores de sgnaobtidos
das imagens RADARSAT-2 para os diferentes tipoodea nas polarizacoes:

(@)6°wH , (B)c kv, (€)c'vh e (d)c’wy.
A razao dessa baixa separabilidade entre os tposathas pode estar relacionada como
a rugosidade da superficie se comporta diante ohpiimento de onda da banda C em
torno de 5 cm. A categorizagdo da rugosidade éndiemee do comprimento de onda e
do angulo de incidéncia. Um dos critérios prop@sta categorizar a rugosidade é o de
Peake e Oliver (1971) que estabelece trés catsgdisa, intermediaria e rugosa, a

partir de limiares definidas pelas seguintes exiies (SABINS, 1996):

Superficie suave Superficie intermediaria Superfiegosa
hrms < A A < hrms < # hrms > L
25co0sb,,. 4cosf,,. 25c0s4,,. 4cos6, .

onde/ e finc Sdo 0 comprimento de onda e o angulo de incidérespectivamente.

5.1
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Considerando-se os parametros das imagens RADARSAT= 5.6 cm ef;, = 32°),

tem-se entdo os limites das categorias de rugasiola@ estas imagens:

Superficie suave Superfice intemediéria Superfigiesa

Hims < 0,264 cm 0,264 cm <;5l< 1,650 cm H.s> 1,650 cm
Os valores médios da Hrms medido em campo paraa@rigica, canga de minério e
hematita foram, respectivamente, 1,807 cm, 5,192 &v00 cm. Assim, nas imagens
RADARSAT-2, na configuracdo em que foram adquiridedas as unidades litologicas

comportam-se como superficies rugosas, limitandionea separacdo dessas unidades.

Os graficos de dispersao entre sigma zero nasogpetarizacbes e os parametros de
topografia sdo mostrados na Figura 5.12. Vé-se medrao da dispersao, que a relagao
linear entre estes elementos é fraca, o que € owambw pelos valores de correlacéo
mostrados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5—- Matriz de correlagdo baseado no ceatieide Spearman entre 0s

parametros de topografia e os valores de sigmaezdraidos de imagens
polarimétricas RADARSAT-2.

Hrms Lc Elevacéo Declividade Aspecto
G HH -0,03 -0,05 -0,18 -0,06 0,32
6 hy 0,24 0,10 -0,04 0,33 0,15
o VH 0,24 0,09 -0,03 0,36 0,15
G w 0,05 0,02 -0,13 -0,01 0,26
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Figura 5.12- Graficos de disperséo entre os valbeesgma zero extraidos das
imagens RADARSAT-2 e parametros de topografia.

5.1.3.3 FBD/PALSAR

As imagens PALSAR FBD possuem apenas as polarigd¢Bee HV. No entanto, para
este sensor se dispde de dados em duas passagensimuodrbita ascendente e outra
descendente, o que possibilita avaliar a influérdaadirecdo de apontamento na
interacdo com os alvos. Este € um aspecto imperjargue a orientacdo dos alvos em
relagdo a direcdo de iluminacdo do sensor temxrefldireto na intensidade do

retroespalhamento.

Os histogramas das imagens FBD s&o mostrados neaFadl3. Em todas as imagens
as distribuicbes ndo mostram normalidade, fatoéjatestado pelos valores p do teste
Shapiro-Wilk

120



22 18

SW-W =0.9233; p = 0.0002

SW-W =0.9227; p = 0.0002

N. obs.
N. obs

-21

6°yn_p (dB) 6°4y p (dB)
(a) (b)
20 35
1 SW-W =0.9358; p = 0.0010]

SW-W =0.9265; p = 0.0003 ‘

N. obs.
N. obs.

-20 i -18 -16 -14 -12 -10 6 -4
6°4y_a (dB) 6’4y _a (dB)

(c) (d)

Figura 5.13- Histogramas das imagens sigma zerdasbilas imagens
FBD/PALSAR nas polarizagfes: (a) HH descendenje;ibdescendente, (c)
HH ascendente e (d) HV ascendente. No topo dasaBgestéo os valores do

teste Shapiro-Wilk.

Os valores médios de sigma zero e os respectites/aios de dispersdo da média
amostral sdo mostrados para as quatro imagens BHbgara 5.14. O teste de Dixon
ndo confirmou apresenca de outliers. O comportiongaral desses parametros é
semelhante para todas as imagens tendo a hemaiiba valor médio de sigma zero,
seguida de perto pela canga de minério, e estesgdgpos individualizados da canga
quimica. Este comportamento é semelhante ao olokenas imagens R99B para as

polarizagcbes correspondentes.
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A Tabela 5.6 mostra os valores numéricos da médeseio padrédo das imagens FBD
assim como o valor-p do teste ndo paramétemn-Whitney |J aplicado para testar

se as médias sdo estatisticamente equivalentes, rdvel de significancia de 5%. Os
resultados do teste mostram que a média da unickaga quimica é diferente das
médias da canga de minério e hematita, e estagstatisticamente equivalentes, ao
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Tabela 5.6— Valores de média e desvio padrdo dosegade sigma zero
extraidos das imagens PALSAR FBD por unidade lifick. A Tabela também
mostra os valores p do tedann-Whitney Wisado para comparar as medias de

GOHH_D, GOHv_D, GOHH_A eGOHv_A entre as unidades.

Unidades
Canga quimica Canga de minérioHematita
L 4 -12,670 -9,731 -9,327
Média
. o 2,062 1,225 0,960
0 Desvio padrdo
O HHD -valor do Teste U
p-va p=0,000 - p=0,356
med|acg. minéric
p-valor do Teste U p=0,000 0=0,356 )
médianemari
Média -19,7979 -17,041 -16,277
Desvio padrdo 2,775 1,702 1,346
®uv b p-ya!or do Teste U p=0,000 ) 00,199
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U 0=0,000 p=0199 i
med|ahematiti
Média -12,4862 -8,839 -8,562
Desvio padrdo 2,493 1,366 1,416
GOHH_A p-ya!or do Teste U p=0,000 ) 0=0,910
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U p=0,000 p=0910 i
med|ahematiti
Média -20,149 -16,524 -16,335
Desvio padréao 2,820 1,444 1,616
v A p-ya!or do Teste U 0=0,000 ) 0=0,702
med|acg. minéric
p-ya!or do Teste U 0=0,000 0=0702 i
med|ahematiti

A matriz com os graficos de dispersdo entre osrgalde sigma zero e 0s parametros
topograficos € mostrada na Figura 5.15. A semethdocgue haviam sido observados
na relacdo dos valores sigma zero extraidos dagemsaR99B, a relacdo destes
parametros com o [ e declividade sdo aproximados por uma curva logea,

enquanto as demais relagdes podem ser modeladawdelos lineares.
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Figura 5.15- Graficos de disperséo entre os valbeesgma zero extraidos das
imagens FBD/PALSAR e parametros de topografia.

O grau de correlagéo dos parametros de topografas valores de sigma zero pode
ser observado na Tabela 5.7. Comparando-se asieagds deSpearmardas imagens
descendentes obtidas pelo sensor PALSAR/ALOS, cencoeficientes obtidos das
imagens com polarizagbes equivalentes (HH e HV)selesor R99B, vé-se que 0s
valores sdo bem proximos. Em termos absolutoscamdicientes deSpearman
derivados da relacdo de sigma zero das imagens ARlfa polarizacdo HH com os
parametros de topografia, s&o um pouco maioresaqueles obtidos com sigma zeros
extraidos das imagens do sensor R99B, com excecfarametro elevacao. A relacdo
se inverte na polarizacdo HV indicando que a marmridéncia favoreceu o

retroespalhamento na imagem de polarizagao cruzada.

Tabela 5.7 — Matriz de correlacdo baseado no geefecede Spearman entre
valores de sigma zero extraidos de imagem FBD/PAR_8A&s parametros de

topografia.
Hrms Lc Elevacdo Declividade Aspecto
ohup 0,60 0,34 0,32 0,58 -0,27
oo 039 0,18 0,15 0,51 -0,10
o’ a 060 0,33 0,34 0,54 -0,18
o’ a 052 0,31 0,23 0,52 -0,06
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Desta primeira analise, pode-se concluir que agyéemsa na frequéncia L (R99B e
FBD/PALSAR) mostraram possuir maior discriminalali@ das unidades em estudo,
quando comparadas com as de frequéncia C (RADARBATRrovavelmente a

principal razdo esteja na relacdo da dimensao opimento de onda da banda que,
junto com o valor do angulo de incidéncia, deteamincomo a rugosidade de uma
superficie é vista pelo sensor. A Tabela 5.8 raos# limites entre as categorias de

rugosidade segundo o critério de Peake e Olivefl(flPara as imagens investigadas.

Tabela 5.8 — Limites das categorias de rugosidaldelados segundo critério de
Peake e Oliver (1971), para as imagens RADARSAR9®B e FBD/PALSAR.
Na coluna 1 estdo indicados os valores do comptorsionda e do angulo
de incidéncid); para cada tipo de imagem.

Categorias de rugosidade

Suave Intermediario Rugoso

Hrms < < Hrms < Hrms >
RADASAT2 (A =5.6 cm.§; = 32°) 0,264 0,264 - 1,651 1,651
R99B (. =23.9cm6; = 55°) 1,667 1,667 -10,417 10,417
PLS_FBD_D { =23.6 cm§; = 38.54°) 1,207 1,207 - 7,543 7,543
PLS_FBD_A § =23.6 cm§; = 39.019°) 1,215 1,215 - 7,594 7,594

Nas imagens RADARSAT-2 os limites que definem derdntes graus de rugosidade
sao inferiores aos das imagens na banda L, o gtieahente reduz a capacidade do
sensor em discriminar texturas das superficiegugaa partir de um determinado valor
de Hnys todas as superficies passam a se comportar aogosas implicando em um
alto retorno de’. Resultados semelhantes a este foram encontraddaauldis (1992)
no estudo que fez usando imagens nas frequéncia® @, para discriminar diferentes
tipos de texturas de lavas vulcanicas. Entre as ftegliéncias, ady foi a que se
mostrou mais efetiva na separacéo das lavas va&sni Outra referéncia a esses
resultados é encontrado no trabalho de Dierkif§9), que avaliou a sensibilidade do
retroespalhamento em funcdo da rugosidade supdrfiairavés de modelos de
espalhamentos tedricos. Um de seus resultadosauagiie quanto mais rugosa uma
superficie e/ou mais declivoso o terreno, a seitdbie dec® para a rugosidade da
superficie € maior para ondas de baixa frequénwa, somente para uma estreita faixa

de frequéncia.
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Outra razao para explicar o baixo desempenho dagens RADARSAT pode estar
relacionada a ocorréncia de chuva nos dias queeatdem a aquisicdo da imagem,

conforme foi informado no item 3.1.

O desempenho das imagens R99B e FBD/PALSAR foraiionparecidos, quando
comparando imagens nas polarizacdes HH e HV entadilescendente. Em favor das
imagens FBD, tem-se valores absolutos de correlagfie sigma zero e ki pouco
maiores. Também nas imagens FBD, observa-se unagidage maior de discriminar
diferencas no grau de rugosidade das rochas pta dessas imagens terem angulos de

incidéncia menos rasantes.

5.2 Andlise da geometria de imageamento e polarizacdoonvalor do

retroespalhamento

As imagens FBD/PALSAR foram as que apresentaranmonelesempenho quanto a
separabilidade das unidades litologicas de superflo platé N1, conforme foi
mostrado no item referente a andlise explorat@smdhdos. Por esse motivo, analises
mais detalhadas serdo conduzidas neste item ndesdataprofundar a compreenséao da
influéncia da geometria de apontamento e polar@agiretroespalhamento, expresso
em sigma zero, como decorréncia das caracteristedsrais e geométricas das
principais unidades litologicas presentes em Nkebla-se que nesta fase da pesquisa,
ainda néo se explorou a contribuicdo da fase rai siedido, fato que se dara adiante,

no item 5.3 deste documento.

5.2.1 Influéncia dos parametros de topografia (microaenm escalas) nos valores de

0
(9

Na analise exploratéria dos dados ficou demonstiqu® entre os parametros de
topografia, o Hys foi 0 que apresentou maior grau de correlacdo osmalores de

sigma zero derivados das imagens FBD/PALSAR. P& ezdo, este parametro foi
escolhido para se analisar a influéncia da polgéiza azimute de visada no valor do

retroespalhamento expresso em sigma zero.

Os gréficos de disperséo entrg, 4t os valores de sigma zero nas polarizacdes HH e

HV, para érbitas descendente e ascendente, sdadwsna Figura 5.16.
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Figura 5.16— Graficos de dispersao entre valords,gee sigma zero: (a)
HH_D, (b) HV-D, (c) HH_A, (d) HV_A.

A forma da dispersdo dos graficos sugere uma relmgaritmica entres’ e Hs
Resultado semelhante foi encontrado por Deroin let (4997) no estudo do
relacionamento de” com parametros de rugosidade extraidos de sugedficias. Para
melhor avaliar essa tendéncia, algumas transfdiesaforam aplicada no . As
transformacdes testadas foram o logaritmo nepef(lamaH.), a raiz quadrada ¢H?)

e o inverso de s (1/Hms). Pelos valores observados na Tabela 5.9, comjz®vale a
transformacdo que mais eleva a correlacdo entye é4sigma zero € o logaritmo

neperiano, e isto acontece para todas as imagens.

Tabela 5.9— Matriz de correlacdo envolvendo osrealde sigma zero extraidos
de imagens FBD/PALSAR com o parametrgd¢ suas transformacoes.

Hms Cp LN_Hms Hmé 1/Hims
SIG_HH_D 0.62 0.69 0.67 -0.66
SIG_HV_D 0.47 0.53 0.50 -0.52
SIG_HH_A 0.63 0.6¢ 0.67 -0.67
SIG_HV_A 0.56 0.63 0.60 -0.62
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A normalidade do ks foi avaliada pelo teste dghapiro-Wilkcujo resultado (valor-p
<0,05) demostrou a ndo normalidade da distribuézi@aridvel mesmo quando sobre

ela é aplicado uma transformacao logaritmica.

As relagbes entre sigma zero e Lpydinas diferentes configuracdes de polarizacdo e

apontamento, foram analisadas por meio de modelosgiiesséao linear simples.

A Figura 5.17 mostra os graficos de dispersdo ehifgs e sigma zero, nas
configuracées HH_D, HV_D, HH_A e HV_A. E interessanbservar que a curva de
ajuste é definida por uma funcao logaritmica. é&joivale a uma funcéo linear tendo a
variavel dependente In i
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Figura 5.17 — Graficos de disperséo das regredis@ases entre valores &€ e
Himsconsiderando distintas polarizagoes e dire¢ao detamento: (a) HH_D;
(b) HV_D, (c) HH_A, (d) HV_A. Legend@ cangainuca,® canga de
minério, A hematita.

A avaliacdo do ajuste linear dos modelos foi feibo meio do testes F cujos valores p
associados ao teste indicam existir relacdo liaries® ®In_ Hims Nas quatro situacdes
analisadas. A eficiéncia do ajuste dos modelosedeessao linear foi avaliada pelo
coeficiente de determinacdo R2 que pode ser imEgo como a porcentagem da

variacdo da variavel dependente explicada pelo lnode
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Os valores de R2 indicam que a contribuicdo g kb valor medido de sigma zero é
moderado, respondendo por menos da metade de rsagiea Os melhores ajustes séo
observados entrekl e os valores de sigma zero derivados das imagepslarizadas,

com valores de R2 = 0,47. Em relacéo a polarizagdpada, o melhor ajuste € obtido
com a imagem em Orbita ascendente que apresentad@2de 44% melhor que o ajuste
alcancado para a orbita descendente. Este resuttadtva que a polarizacdo cruzada

sofre influéncia do azimute de visada.

Zribi e Dechambre (2002) propuseram um novo pan@npetra descrever a rugosidade
superficial Z = Hmnhd/Le, combinando a poténcia da variacdo da altura perBoie com

a razdo HhdL., a qual reflete a influéncia da declividade doeieo, que segundo 0s
autores, é uma importante caracteristica da sojgerfa estimacéo de® Esta também

€ uma forma de utilizar as informagdes de Que sdo normalmente pouco utilizadas

nas andlises de rugosidade ogn

Os modelos de regressdo linear erfte Z mostraram uma pequena elevacdo nos
valores de R? (Figura 5.18) indicando que a cowigép de L na relacdo com® é

pequena, mas nao significativa ao nivel de confiale;95%.
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Figura 5.18 — Graficos de disperséo das regredis@ases entre valores &€ e
Zssconsiderando distintas polarizacdes e direcdo detamento: (a) HH_D; (b)
HV_D, (c) HH_A, (d) HV_A. Legenddam canga quiaikp canga de minerio,
A hematita
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Alguns estudos sugerem que a polarizacdo cruzadai® sensivel as condi¢bes de
umidade do terreno (HIROSAWA et al., 1978) ou acpssos de muti-espalhamento
(FUNG e EOM, 1981), e podem também indicar a imitig de elementos topograficos
de grande escala dentro da célula de resolucadalavinclinacdo das faces dos alvos,

0S quais contribuem para a despolarizacao do @MBERKING, 1999).

A influéncia da umidade no retroespalhamento darfaicdo cruzada parece ser uma
causa pouco provavel para explicar as diferencayalores de sigma zero observadas
nas imagens de polarizacdo cruzada, visto que adigdes de pluviosidade nos

periodos que antecederam as aquisicoes das imégans parecidas, caracterizadas
por baixos indices de chuvas (Item 3.1). Uma duipétese pode esta relacionada com
o controle direcional do relevo em que a formaient&icdo dos alvos podem interferir

no valor do retroespalhaento devido as diferengasnténsidade nos processos de

multiespalhamento na interacdo onda incidentge al

Em N1 é notavel a presenca de blocos de latertteinon a superficie com distintas

formas e tamanho. Sobre vista frontal, a influéneanultiplos espalhamentos poderia
ser mais relevante para a polarizacdo HV, enquespalhamento direto estaria mais
relacionado com polarizacdes lineares (GADDIS, 19824nvariante com a direcao de
azimute. Quanto mais perpendicular for a orientafi@@lvo em relacdo a direcédo de
incidéncia da onda, maior é o retono esperado il eetroespalhado. Em Carajas, o
méaximo realce da topografia, considerando as corggdes de imageamento dos SAR
orbitais, é esperado que ocorra em passagem asterfdisada para leste) em vez da
passagem descendente (visada para oeste), umaugeaqgela direcdo de visada €
orientada mais perpendicularmente a orientacaccipeh (NW-SE) das feicdes do

terreno (PARADELLA et al., 1997).

A proposicéo de Paradella et al. (1997) pode sefirotada observando o diagrama de
projecdo estereogréfica para 53 medidas de acan@snem N1, realizadas por
Domingos (2004), mostrada na Figura 5.19. Nestgraimma, observam-se trés
principais polos de concentracbes de acamamentosiauquadrante leste, indicando
acamamentos orientados aproximadamente norte-sul,ouéros dois polos

diametralmente opostos nos quadrantes sul/sudeestete/nordeste, indicando que a
mairoria das rochas em N1 estdo orientadas pardVWV#SE mas com caimento

predominante para NNE. Nesta configuracédo, o agrdatvisada da Orbita ascendente
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€ mais favoravela interacdo da onda incidente aaiisposicdo espacial das rochas
orientadas NNE-SSW, favorecendo assim processosndléiplos espalhamentos,

considerando que o processo de intemperismo ddsmgoencontra na atitude dos
acamamentos maior facilidade de desagregacéo essona formacao de blocos o que

por sua vez potencializa os processos de multiHespanto.

Figura 5.19 — Diagramas de projecéo estereografieasedidas de acamamento

do minério de ferro realizadas nos platos de foGeaderriferas no dominio da

Serra Norte da Provincia Mineral de Carajas. Aeagdes descritas no texto

se referem ao diagrama das medidas do platd Naadekt na figura acima pelo
contorno de linha vermelha.

Fonte: Domingos (2004).
Para investigar a hipotese da influéncia da org&taespacial do relevo no
retroespalhamento, principalmente na polarizac@aacka, analisou-se a contribuicdo

simultanea dos parametros de micro e macrotopagnafs valores de sigma zero, por

meio de modelos de regressoes lineares multiplas.

A Tabela 5.10 mostra os coeficientes de correlagdi@ os valores de sigma zero com
os parametros de topografia. Em funcéo do padr@ereédo nos graficos de dispersao

observados na Figura 5.16 foi aplicada a transfoim#éogaritmica nos parametrognkl
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e Declividade, buscando com isso melhorar o nieetarelacdo dessas variaveis com
o’. Para os demais parametros, ndo se observou ganmdransformacées. Entre os
parametros topograficos, a maior correlacéo é whderentre o kse L (0.63).

Tabela 5.10— Matriz de correlagéo entre ao valdeesigam zero, extraidos de

imagesn FBD/PALSAR contra parametros de topogréfsaparametros ks e
Declividade sofreram transformacgdes logartmicas.

Ln_Hms | Lc Elev | Ln_Decl] Asp | 6> HH D | 6> HV. D | 6> HH_ A | ° HV_A

Ln_Hrms 1.00 0.63| 047 0.45 -0.3p 0.69 0.53 0.69 620.
Lc 0.63 1.00 | 0.14 0.21 -0.21 0.32 0.21 0.34 0.33
Elev 0.47 0.14 | 1.00 0.38 -0.30 0.34 0.27 0.34 0.28

Ln_Decl 0.45 0.21| 0.38 1.00 -0.28 0.55 0.52 0.52 520.

Asp -0.32 -0.21| -0.30 -0.23 1.0Q -0.21 -0.11 -0.14 -0.08

o> HH. D | 0.69 032 0.34 0.55 -0.21 1.00 0.93 0.81 0.88
o> Hv. D | 0.53 0.21| 0.27 0.52 -0.11 0.93 1.00 0.79 0.88
o HH_A | 0.69 034 | 0.34 0.52 -0.14 0.81 0.79 1.00 0.94
o HV_A | 0.62 0.33| 0.28 0.52 -0.04 0.88 0.88 0.94 1.00

Os coeficientes da Tabela acima indicam quen@ élo parametro com maior grau de
correlacdo comc®, seguido da declividade. A elevacdo e ¢ tem valores
intermediarios, enquanto o aspecto € dentre osngdirds analisados o de menor grau

de correlagao.

Como critério de selecéo de variaveis se considemulticolinearidade, e aos métodos
formaisstepwise forwargdstepwise backward best subsefNETER et al., 1996). Estes
meétodos foram apresentados no item 2.4.2. Estesdogtforam processados no
softwareStatistica, verséao 7.0, e se utilizou como paréoeeate processamento o valor
de corte ¢lassification cut- off valyede 0.5, 100 interagdes, e de intervalo de cogdian
de 95%. A Tabela 5.11 mostra quais variaveis incegetes se ajustaram melhor para

cada sigma zero.
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Tabela 5.11- Variaveis independentes selecionaatasipodelo de regressao
pelos métodostepwise backward, stepwise forward, Mello@R e coeficiente
de regressado multipla R2. As variaveis independesde identificadas por: 1 —

In_Hms 2 — Lc, 3 - Elevacéo, 4 — Ln_declividade, 5 —ekgp.

Best Subsets

Stepwise Stepwise Coeficiente de regresséo
Mellow Cp .
backward forward multiplo - R2
0 led led led le4d
o HHD 12e4 12e4
0 le4d le4 le4d le4d
o Hvp 12e4 12e4
0 le4 le4 le4 le4d
7 HHA 12e5 12e5
0 le4 le4 le4 le4
oA 12e5 12e5

As variaveis In_H.s e Ln_Declividade foram selecionadas em todos é@®dos. Para
as imagens adquiridas em modo descendente, osas&etiow’s CPe coeficiente de
regressdo multipla indicam além das variaveis fades, o Lc como candidato ao
modelo, enquanto no modo ascendente, € o aspeetwidvel identificada como a

terceira mais importante.

Na Tabela 5.12 sdo mostrados alguns dos parameitodos para os modelos de
regressdo mudltipla, entre eles o coeficiente deeraacdo ajustado ;R e os
coeficientes beta. Rmede a intensidade da associacéo entre sigma aswariaveis
independentes, enquanto os coeficientes betasmtdes normalizados dos parametros
bi que permitem comparacdes da influéncia relativa parametros no modelo. A
significancia de cada uma das variaveis explicatiypaognosticadoras) para o modelo
também foi avaliada por meio da analise de vargaddos estimadores dos parametros,
através da estatistica t, considerando nivel defisi@ncia de 0,05 (95% de confianca).
Na referida tabela o valor p associado ao testwra pada variavel € mostrada entre

parénteses, em italico.
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Tabela 5.12— Valores de e coeficientes beta com correspondentes valores p
(italico) do teste tof = 0,05) para parametros topograficos.

o° R ajustado Ln_Hms Ln_Decl Lc Aspecto

HH_D 0,54 0,654 0,284 -0,149 -
(0,000 (0,000 (0,153

HV_D 0,37 0,476 0,338 -0,160 -
(0,000) (0,001) (0,188)

HH_A 0,52 0,604 0,270 - 0,121975
(0,000) (0,000) (0,161)

HV_A 0,47 0,533 0,320 - 0,164975
(0,000) (0,001) (0,073)

Observando os valores da Tabela 5.12, fica evidemaior influéncia do s no valor
medido dec®, principalmente na polarizacdo linear, seguidaa p#clividade. Na
polarizacéo cruzada, a influéncia dg,dHtende a ser um pouco menor, ao passo que
aumenta a importancia da declividade. Isto pode istrpretado como uma
contribuicdo maior dos processos de mudltiplos éspaéntos no valor de’. O L.
apresenta relacdo inversa com sigma zero, 0 ques EEf explicado pela
multicolinearidade deste parametro com @sHr = 0,60), visto que a relagéo linear
simples entre Lc &° é positiva. Também foi testada a significanciacdga uma das
variaveis explicativas para o modelo adotado. Rdydoi feita andlise de variancia dos
estimadores dos parametros, através da estatistidatando-se o nivel de significancia
de 0,05.

Para os modelos em que sigma zero deriva de imagiensnodo descendente, o
parametro L. mostrou-se ndo ser estatisticamente significgjprd®,05). O aspecto, a
despeito de ter sido indicado pelos métddetiow’s CPe R2 como variavel explicativa
para os modelos na dire¢cdo ascendente, tambénosaoi palores p que atestam a sua

significancia para os modelos, ao nivel de confiate 95%.

A Tabela 5.13 mostra os modelos finais obtidos waetagem dos valores de sigma
zero com os parametros de topografia. A signifighde cada modelo foi avaliada pelo
teste F, cujos valores p indicaram que os modgbossantam relacdes significativa

entre a variavel dependente e as variaveis indepées
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parametros de topografia. Os valores entre paEnsE 0s coeficientes betas.

Tabela 5.13 — Parametros estimados dos modelas flaaegresséao linear

multipla envolvendo sigma zero extraidos de imag&D/PALSAR e

¢’ R sjustado Intercepto Ln_Hms Ln_Decl Teste F

HH_D 0,53 -13,54 1,63 1,13 42,73
(0,55) (0,30)

HV_D 0,36 -20,66 1,29 1,60 21,87
(0,38) (0,35)

HH_A 0,51 -13,49 2,05 1,19 39,43
(0,57) (0.26)

HV_A 0,45 -21,13 1,83 1,47 30,54
(0,48) (0,30)

Em termos do coeficiente de determinagdo ajustafiita evidente que a
macrotopografia tem efetivamente influéncia nooegtpalhamento considerando que
em todos os modelos houve aumento neste coeficignendo comparado com 0s
modelos em que somenteqkl € considerado (Figura 5.17). Esta contribuicdo foi
principalmente constatada nas imagens de poladzagdzada, que foram as que
apresentaram maior elevacao no coeficiente dendiei@égcdo. Observando-se os valores
do coeficiente beta na Tabela 5.13, percebe-segymlarizacdo paralela a influéncia
relativa do Hns em relacéo a declividade na variacdo do sigma&enais expressiva,
enquanto que na polarizacdo cruzada esta influéndianinui, 0 que pode ser
interpretado como uma contribuicdo maior dos psmesie multi-espalhamento em
HV.

5.2.2 Regressao logistica para elaboracdo de mapas d€maa de mineralizacbes

em ferro.

O mapa de probabilidade de ocorréncia da unidadmtdeesse econdmico em N1,
elaborado a partir da E¢.8 (pg. 98), € mostrado na Figura 5.20, juntamente 00

mapa de desvio padrdo da funcdo logit. Este Ultmapa mostra que predominam
pequenos valores de desvio padrdo na maioria @adarglatd N1, indicando que o
modelo € consistente para a maior parte da aredaelst. Os maiores desvios séo
observados principalmente na borda oriental de b € a face mais iluminada na
orbita descendente. O mapa de probabilidade é adosem 10 faixas, sendo que a
altima compreende valores acima de 95% de chancealeéncia da unidade 1. Esta

135



faixa se estende de forma continua a leste de &t areas menores ao sul, centro e

norte.

(b)

Figura 5.20- (a) Mapa de probabilidade estima{a)] de ocorréncia da
unidade 1; (b) Mapa do desvio padréo da funcao ¢ig).

Para tornar a analise mais criteriosa optou-seufiirar na validagdo dos resultados o
mapa de probabilidade definido pelo limite inferdw intervalo de confiancdjny).
Isto torna as conclusbes mais conservativas, renentpermite um melhor controle

sobre a margem de erro. O intervalo a 1@)@-de confianca para(x) € dado por:

(ICinf,1Csup)

( _ [~ _ —— \

_ ! exp [g(x) ~ Z Var[g(x)]] exp [g(x) + za ‘/Var[g(x)]] !
Ll + exp [g(x) ~za /m[g(x)]\ 1+ exp [g(x) + Za Var[g(x)] J

V

sendo quesa é o0 quantil de uma normal padrao dadolbc(nz > Zg) = % eVar[g(x)]
2 2

(5.2)

€ obtida por:

T -1 r
Var[g(x)] = ijzm(ﬁ) + 22 Z x;jx), Cov (ﬁj,fi'k) (5.3)

=0 =0 k=j+1
ondeVar(f) é a variancia do coeficiente estimatle Cov (5;, f;) a covariancia entre

os coeficientes estimadqs; e fy.

A Figura 5.21.a mostra o mapa do limite inferior ddervalo de confianca, com nivel
de significancia a 5%. O mapa do limite inferior, gartanto, com uma margem de

confianca de 95%, a minima probabilidade de onoraéda unidade 1. A Figura 5.22.b
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mostra o mapa de referéncia que sera utilizado fpaea a validacdo quantitativa dos
produtos da regressao logistica. Este mapa é derida mapa geoldgico de superficie
elaborado por Resende e Barbosa (1972). Nele,idades canga de minério e hematita
estdo agrupadas e compreendem a unidade de rédepra a classe de interesse
econbmico ou unidade 1. O restante da area deddinéhado pela canga quimica que
no mapa aparece identificada pela cor azul. Outpms de coberturas com lagos e
vegetacdo foram ignorados neste mapa, prevalecenaodade geoldgica sobre qual

estao inseridas.

57 5'000 58q000

N

-+

9336000
5
9336000

9332000
;
9332000

I CANGA QUIMICA

B CANGA DE MINERIO +
HEMATITA

1.5 2.25
®m

o 0375075

576000 580000

() (b)

Figura 5.21 — (a) Mapa do limite inferior do intalw de confianca (I&) , ao
nivel de significancia de 5% (a), e (b) mapa derémcia derivado do mapa
geoldgico de superficie de Barbosa e Resende 1972

Para analisar quantitativamente os resultadosmfogaradas as matrizes de erros
obtidas do cruzamento entre o mapa de referéncidiferentes limiares de

probabilidade. Por exemplo, na Figura 5.22, saotnades o fatiamento para 60% e
90%, assim como 0 mapa dos erros de omissédo esd@wris unidade entre o mapa de

referéncia e o limiar de probabilidade.
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B p(y=1)>60%
B Py =1)>609

(@)

B p(y=1)>90%
B Py =1)>00%

(©)

Figura 5.22 — Mapas derivados do modelo de regrdsgistica definido pela Eq4.8
(a) Mapa de probabilidade para limiar de 60%, (lap®de erro para o limiar de 60%,
(c) Mapa de probabilidade para limiar de 90%, (@p&lde erro para o limiar de 90%.
Na Tabela 5.14 sdo apresentados 0s parametrosstasiat derivados das matriz de
erros para diferentes limiares de fatiamento. Gbaqué da andlise € dado para a
habilidade da regresséo logistica em estimar ar@uda da unidade 1 por isso na

referida Tabela as quatro Ultimas colunas sao apt@ados parametros que se referem a

esta unidade.
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Tabela 5.14 — Valores de parametros estatistidosidss das matrizes de erro
para diferentes limiares de probabilidade derivatipsapa de probabilidade do
intervalo de confianga inferior.

Acuracia  Acuracia Kappa Kappa Acerto  Erro de omissdo Erro de comisséo

Global média  Global -classe1l classe 1 - classe 1 - classel
60%_PI 0,6260 0,6270 10,2322 0,3135 0,6300 0,3700 5428,
70%_PI 0,6478 0,6235 10,2380 0,2675 0,5500 0,4500 5226,
80%_PI 0,6736 0,6220 0,2497 0,2331 0,4660 0,5340 ,4863
90%_PI 0,6952 0,6055 0,2357 0,1741 0,3340 0,6660 4220,
95%_PI 0,7046 0,5825 10,1992 0,1224 0,2130 0,7870 3094,

A diferenca no comportamento da acuracia globab &appa global fica evidente
observando os valores das colunas 2 e 4 da Talkla O primeiro parametro, que
considera apenas 0s acertos, aumenta continuapenateralores maiores de limiares,
enquanto kappaalcanca um maximo e depois declina, refletindarasscontribuicdo

dos erros no calculo do indice.

Em termos gerais, os valores ldgppaGlobal sdo pequenos, alcangcando valor maximo
em torno de 0,25. Entretanto, o coeficiente de aa@nciakappatalvez ndo seja o
parametro adequado para avaliar os resultados doelos de regressdo logistica,
considerando que o objetivo da pesquisa é avalkdic&ncia do método em estimar a
ocorréncia de uma unidade especifica, que neste aaspreende rochas com teor
elevado em minério de ferro. Por isto o parametre gvalia o sucesso de acerto da
unidade 1 (sexta coluna) € mais adequado paraaevalregressédo logistica como
ferramenta para produzir mapas de apoio a prospeungéeral. Observando os valores
deste parametro e de outros diretamente relacisreadte como Bappada unidade 1,

0s erros de omissao e comissado da Unidade 1, geseefpue a taxa de sucesso aumenta
para limiares de probabilidade menores, acompanteadbém da reducéo do erro de

omissao e, em contrapartida, do aumento do ercoméssao.

Avaliando a distribuicdo espacial dos erros nosasape erros mostrados na Figura
5.22, observa-se que 0s erros de comissdo aconmoecipalmente nas bordas e o0s
erros de omissdo estdo distribuido principalmerdecentro de N1. Os erros de

comissao observados ao longo da borda nordesteaa@ionente sdo causados por
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montes alinhados deagmentos dirocha, que foram formadasirante os trabalhos c
terraplanagenpara construcdo de uma pista de pouso que opesanus 70, quanc
ainda funcionava em N1 um pequeno nucleo populat®madministrativoA presenca
dessas irregularidades no terreno pode estar fwmoim como aefatos no
retroespalhamento do sinal de radar e com istoopendo 0s erros de comissao ni
regido de N1. Na FiguraZ3, é possivel observar no detalhe da imagERRASAR-
X (cedida gentilmente pela Infoterra Gm~ Alemanha), resolucéo espacial de 3m

alinhamentos de fragmentos de rocha alinhados mia lnmrdeste de N

Figura 5.23 4magem do sensor TERRAS-X, modo StripMap, adquirida e
29 novembro de 2008, mostrando na &rea destacauasre fragmentos (
rochas alinhados originados por atividade de te&an@gem para construgcao

antiga pista de pouso em N1.

Também se avaliou a@lesempent do modelo de regressdo logistica quandc
parametros denacrotopografi sdo extraidos do MDBRTM para o caso de ndo
dispor de um MDT mais detalhado. A resolu¢cdo do I-SRTM é de 90 m. C
procedimentos usados para seli de variaveis, definicdo e analise do modelo sé
mesmos comentados anteriormente. A diferenca estéecessidade de reamostrag
do DEM de 90 para 12.5 m para geracdo dos mapawbabilidade a partir do mode

de regressdo logistica escolh

O mocklo escolhido é constituido pelas variAvaO_HH_D e declividade e tem
seguinte expressao:
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exp (14,19 + 1,208 * oy p - 0,341 * decl_srtm)
1+ exp (14,19 4+ 1,208 * GEIH_D - 0,341 = decl_srtm)

P(Y=1|X) =fi(x) = (5.4)

O modelo contendo as mesmas variaveis do modedgukacdo4.8 (csOHH_D e aspecto)

nAo passou nos testes de ajuste por conta dagmificéincia da variavel aspecto.

Os valores dos parametros derivados da matrizrde para o cruzamento do mapa de
referéncia com os mapas de probabilidades pareedits limiares sdo mostrados na
Tabela 5.15. Deve ser destacado que se usou n&diseao mapa de probabilidade
definido pelo limite inferior do intervalo de coafica, pelo motivo de ser melhor
controle sobre a precisédo das estimativas.

Tabela 5.15- Valores dos parametros estatistidosiéas das matrizes de erro

para diferentes limiares de probabilidade derivattosapa de probabilidade do
intervalo de confianca inferior, usando dados derotapografia extraidos de

MDT_SRTM.
Acurdcia  Acuracia Kappa Kappa Acerto Erro de omissdo Erro de comissao

Global média Global -classel classel - classe 1 - classel
60%_IC 0,5776 0,6445 0,2335 0,5568 0,8470 0,1530 5670,
70%_IC 0,6070 0,6460 0,2486 0,4515 0,7640 0,2360 5514,
80%_IC 0,6416 0,6305 0,2449 0,3011 0,5970 0,4030 5280,
90%_IC 0,6682 0,5755 0,1685 0,1247 0,2950 0,7050 4923,
95% _IC 0,6892 0,5570 0,1404 0,0825 0,1570 0,8430 3525,

Comparando os valores da Tabela 5.15 com os dalar&he4, observa-se que 0s
parametros de avaliagdo global sdo parecidos. Nantn para 0s parametros
condicionais da classe 1, ha uma sensivel meltoravel de acerto, e, por conseguinte
do kappada classe 1, para os mapas de limiares menorasgdouwsando o modelo da
Equacéo (5.4. Para os limiares (90 e 95%) a temal&r inverte, passando a ter melhor
desempenho o modelo da Equagéa. (O que se conclui é que para resultados mais
conservadores, 0 uso de um MDT mais detalhado €erjyel. No entanto, na
impossiblidade de se dispor de MDT mais precisdSROM pode vir a ser utilizado,

alcancando bons resultados para faixas de protatdds menos restritas.
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A Figura 5.24 mostra os mapas de distribuicdo émspadcs erros para dois limiares de
probabilidade. Para o mapa de 60% a area acima diessr € consideravelmente
maior quando comparado ao mapa derivado do modelgad 4.8 (Figura 5.22). A
tendéncia, no entanto para limiares maiores € gmsnge equivalerem em termos da
distribuicdo dos erros.

B Py =1)>60%

- [ Erro de omisséo
P(Y = 1) > 609

B Erro de comissdo

() (b)

B Py =1)>90%
W pry=1)>0%

[l Erro de omissio
B Erro de comissdo

(©) (d)

Figura 5.24— Mapas derivados do modelo de regrdsgitica definido pela
Eq. (5.4 (a) Mapa de probabilidade para limiar de 60%Mbpa de erro para o
limiar de 60%, (c) Mapa de probabilidade para Imdi@ 90%, (d) Mapa de erro

para o limiar de 90%.

Cada mapa de probabilidade, definido para um dspedimiar, pode atender a um
determinado objetivo nas diferentes etapas de amgpanha de prospeccao mineral,
considerando o impacto que os erros de omissamss®o tém no orcamento de cada
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fase. Os mapas menos conservadores, em que 0Sderroemissdo sdo maiores,
poderiam ser usados em fases exploratérias quarétodas prospectivos menos
dispendiosos sdo normalmente usados. Quando a émcésar técnicas mais caras,
como por exemplo, pesquisa de subsuperficie cofurpedes, os mapas com limiares
altos de probabilidades sdo mais indicados poregghézem o erro de comissao, ou seja,
diminuem as chances de se pesquisar em areaseségaestao é encontrar um limiar
otimo de probabilidade que satisfaca adequadanosribjetivos para uma determinada

fase da pesquisa mineral, contrabalancando ogidossde erros.

5.3 Classificacédo digital de dados polarimétricos paranapeamento de crostas

lateriticas

Neste item serdo analisados os resultados dos osétieddecomposicdo polarimétrica
aplicados para N1, bem como os produtos de clesgiies digitais que se baseiam
nestas técnicas. Também serdo investigadas adfickages que usam somente

parametros estatisticos derivados das matrizeowmga e por fim as classificacbes
que adotam recursos dessas duas outras técnicapreSentacdo e discussao dos
resultados é feita a seguir para cada um dos ssnpolarimétricos utilizados (R99B e

RADARSAT-2).

5.3.1 Sensor R99B

O nivel de processamento das imagens polariméfiecasSingle Look CompleSLC
onde a informagédo do sinal medido estd estrutunadanatriz de espalhamento [S].
Estas imagens foram devidamente calibradas quaogo raidos de sistema e a
radiometria, conforme procedimento descrito no i8& E interessante mencionar que
ha distintas formas de se estruturar os dados tlizrda espalhamento [S]. Os dados
de cada canal que compdem a matriz [}, (Sv, Sih, Sv) podem ser estruturados na
forma complexa através da representacéo pelo getdpne§HH = Ap,e~'%rn) e por
esta razdo, toda informacdo esta contida em uno dayer, ou divididos em dois
layers um com dados reais e outro imaginario. Na codeede dados SLC para matriz
[S] o software RAT usa a estrutura complexa, enguas softwares SPW/PCI e

PolSARpro adotam o segundo procedimento.

A imagem em formato [S] € indicada para processtoragmalvos pontuais. No entanto,

para alvos naturais, que normalmente se comportano @lvos extensos, o formato

143



7

apropriado para os dados polarimétricos € o deiand& poténcia. Ha diferentes
estruturas matriciais de poténcia, porém as madigaatas nos métodos de classificacao
polarimétrica sdo as de covariancia [C] e coeréidiaA matriz deKennaughtambém

é utilizada, mas principalmente para extracdoaseritores polarimétricos enquanto a
deMuller € a mais usada para construcao das assinatuesisgticas. Na maioria dos
softwarede processamento polarimétrico, a conversdo eastes diferentes tipos de

matrizes se dar de forma transparente.

Touzi (2007b) indica que o numero independentardestras, que é dada pela razao
entre o tamanho da janela espacial movel usadarocegsamentanutilook para
geracdo da matriz de poténcia (C ou T) (Eq. (2658)resolugcéo da imagem, seja da
ordem de 60 para evitar tendenciosidade nos pamsnderivados daquela matriz.
Houve a preocupacao de atender o requisito progmstdouzi, a0 mesmo tempo em
que se buscou comprometer o0 menos possivel a ¢asobspacial da imagem. Por isso
optou-se em adotar uma janela de dimensao 8x2@efnzsicdo da média espacial do
processomultilook que resultou em um numero independente de amodé&as3,
préximo do recomendado, ao mesmo tempo que sejeapra dimensao do pixel em
slant range, que € de 2,5 m x 1 m (rg x az), ppraxanadamente 20 m x 20 m na

superficie do terreno.

O softwareRAT foi 0 escolhido para o processamento de dleaséo polarimétrica,
devido ser entre os softwares analisados 0 queexgiee maior nimero de métodos de
classificag@o polarimétrica implementados. Pareag&b de parametros polarimétricos,
optou-se pelo software SPW/PCI, que apresenta othoree recursos para
processamento sobre alvos localizados.s@tware PoISARPro foi utilizado em

processamentos especificos, como por exemploassifitacdo de Touzi.

Antes, porém de se apresentar os resultados dssfickcoes digitais polarimétricas
sdo analisados alguns discriminadores polarimétige® ajudam entender as interacdes
fisicas entre a onda eletromagnética incidente ealuss de interesse em N1,
importantes para entender os resultados das aas$iés polarimétricas quando

apresentadas.

5.3.1.1 Discriminadores polarimétricos
Os discriminadores polarimétricos compreendem ummjuoto de parédmetros

polarimétricos derivados das respostas polarinastriextremas (maximo e minimo)
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calculadas para cada célula de resolucdo da imdgstes pard@metros sao obtidos a
partir da sintese de polarizacdo (E237), que usa como formalismo matemético o
vetor de Stokes para representar o vetor campocel@& a matriz d&Kennaughpara

modelar os mecanismos de espalhamento.

Os discriminadores polarimétricos foram calculagasa a cena completa de N1 e
compreendem 0s seguintes parametros: grau de Zagaa, intensidade espalhada e
poténcia recebida na antena. Para cada um deséesep@s sdo calculados os valores
extremos maximo e minimo bem como a variacdo a® Alem desses parametros
também foram estimados o coeficiente de variaca(Ey. (2.56) e a polarizacéo
fracional F (Eq. (2.57).

As imagens correspondentes a esses discriminasoegpresentadas na Figura 5.28. A
partir delas é possivel inferir sobre os mecanisdeespalhamentos que governam as
interacdes fisicas entre a onda e os alvos. Jumoas imagens sdo apresentados 0s
histogramas das mesmas indicando a frequénciardmptao dentro do seu intervalo de

definicéo.

De acordo com Touzi et al. (2007a), o grau de paeéo (Eq. (2.13) € um parametro
gue pode caracterizar o tipo de mecanismo de espaliito e sua complexidade, devido
particularmente a heterogeneidade espacial do d&®.é maior quando a onda
espalhada sofre menos efeito de despolarizacdse@m) quando o mecanismo de
espalhamento é simplesdd-bouncg ou predominantemente superficial. Nas Figura
5.25.a e 5.25.b que mostram, respectivamente,wdggolarizacdo maxima e minina,
as areas mostradas na cor vermelha indicam angeeske alvos que sofreram menor
despolarizacdo. Essas areas coincidem com o dom&siccangas lateriticas que sao
rochas com menor grau de rugosidade, e que porf@swecem o espalhamento
superficial. Por outro lado, a despolarizacdo sensifica nas areas identificadas pela
cor verde e azul, porém com valor minimo um pouderior a 0,5 mostrando que néo
se encontram na &rea alvos capazes de promovangleta despolarizacdo da onda
incidente. Comparando novamente o padrédo das imatgegrau de polarizacdo com o
mapa geoldgico de N1, percebe-se que os alvosdrgmolarizados coincidem com o
dominio das unidades canga de minério e hematia anrugosidade das rochas séo

mais elevadas.
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Figura 5.25 — Imagens derivadas de descriminagmiesimétricos obtidas de
imagens R99B: (a) maximo grau de polariza¢do, (b)mo grau de
polarizagéo, (c) variagéo do grau de polarizagéo.
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A variacdo do grau de polarizag&tDo = Dpol_max— Dpol_min) fornece, de acordo com
Touzi et al. (1992), uma estimativa da sensibilidad grau de polarizacdo com a
variacdo da polarizacéo transmitida. Este indiedema complexidade do mecanismo
de espalhamento, o qual é relacionado com a heteeatpde espacial da estrutura do
alvo. Assim valores elevados d®, indicam que o grau de polarizacéo dos alvos €
sensivel & variagdo na polarizagdo de onda tradsmi imagem correspondente a este
indice é mostrada na Figura 5.25.c. E interessatigervar que os maiores valores de
ADpo  coincidem aproximadamente com o dominio de alMm® maior grau de
polarizacdo mostrando com isso que esses alvoarageserem pouco despolarizantes
possuem caracteristicas sensiveis a variagéo dezagido da onda incidente.

Uma possivel explicacdo para esse comportament@ldos pode ser encontrado no
trabalho de Dobson e Ulaby (1998), no qual obsamague para pequenos angulos de
incidéncia, as respostas em HH e VV de superfieses sdo muito similares, mas
divergem com VV tornando-se maior que HH para éxyde incidéncia elevados. Para
superficies rugosas, o retroespalhamento em HH & \Agroximadamente igual para
todos os angulos de incidéncia. Considerando quenagens R99B foram adquiridas
com angulos de incidéncia inicial de 53,37 grauma de 67,23 graus, € possivel
admitir que essa configuracdo de imageamento pessalacdo com os resultados aqui
discutidos. As Figura 5.26a e Figura 5.26b mostna@aspectivamente, duas respostas
polarimétricas extraidas de alvos que se encorgrarareas de altos e baixos valores de
ADpo. Observa-se que o padrédo das respostas concardascobservacdes de Dobson
e Ulaby (1998). Vale destacar que o valor da altdaorgedestal mostrado nestes dois
graficos, indica que o alvo da Figura 2.27a sofemon despolarizacdo que o da Figura
2.27b, 0 que é esperado quando se compara superfgavemente rugosas com
superficies de maior rugosidade. Nos referidosiapgif o retroespalhamento esta

expresso em escala linear.
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Figura 5.26 — Respostas polarimétricas de (a)cmervalor elevado d&Dp, €
(b) de area com valor reduzido By

A intensidade espalhada do sinal é outro paranpetssivel de ser medido a partir de
dados polarimétricos. Os valores de maximos e muigisdo mostrados nas Figura
5.27a e 5.28b, respectivamente. Observa-se quee tinamico é maior na imagem de
espalhamento maximo do que na de espalhamento miromque teoricamente permite
maior separabilidade de alvos na primeira image&s&/ que as areas que apresentam
espalhamento mais intenso sdo aquelas em que odgrawlarizacdo € menor, isto
porque predominam nestas areas mecanismos de aspalio mais complexos. Mais
uma vez, é possivel associar a intensidade daespidhada com o grau de rugosidade
observado nas rochas de N1. Comparando o padr&isagem da Figura 5.27.a com o
mapa geoldgico de referéncia (Figura 3.5) percebepse as areas com menor
intensidade de energia espalhada coincidem comminito da unidade canga quimica,
que sao as rochas com menor rugosidade do terr&l@.porcdo oriental de N1 o
espalhamento se intensifica, é isto € decorrenimdgem ter sido adquirida em modo

descendente favorecendo o maior retroespalhamartiorda do platé.

A variagdo relativa da intensidade espalhada  totalormalizada
(NDI, = (I"®* — 7M™ /(IM%* 4 7)) é apresentada na Figura 5.27.c e, de acordo
com Touzi et al., (1992), este parametro pode acionado com as propriedades
fisicas do alvo devido representar o efeito retatio estado de polarizagdo da onda
transmitida na intensidade da onda espalhada peto Assim, esperam-se valores
pequenos d& DI, para alvos que se mostram isotropicos, enquaapmsto € esperado
para alvos que exibem heterogeneidade lateral. &itdente que a area de N1 é

dominada por alvos anisotropicos.

148



—0x-T

~3£00

00 02 04 0E 08 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
Pirel Value

o— —
0 3.4

(b)

a0
a0
7o
so
s0 4
ao
L
EL|
1o
o

ikt

e L
040 045 050 055 060 065 070 075 080 0.85 090 0.95
Pixcel Value

0.35¢ © 0.99]
Figura 5.27 — Imagens derivadas de descriminagmiesimétricos calculados
para N1: (a) intensidade de energia espalhada raaxiohintensidade de
energia espalhada minima, (c) variacédo relativatdasidade espalhada.

A partir do conhecimento do grau de polarizacda éntensidade da onda espalhada é

possivel calcular os extremos da poténcia de emezgebida pela antena do sensor (Eq.
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(2.54). As Figura 5.28a e Figura 5.28b mostramtérmia maxima e minima recebida
na antena, respectivamente. Fica evidente que mdi@ad imagem correspondente ao
maximo da intensidade espalhada € muito semellanieas da poténcia recebida tanto

no extremo maximo quanto no minimo.

(@) (b)

Figura 5.28 — Imagens derivadas de descriminagaesimétricos calculados
para N1: (a) poténcia maxima recebida, (b) potndnima recebida.

As imagens de coeficiente de variacdo V (Eq. (2é&@olarizagéao fracional F (Eq.
(2.57) sdo mostradas nas Figura 5.29a e 5.29eatesgmente. Observa-se que estas
imagens apresentam extremos opostos, ou seja\ordaevado F é reduzido, e vice-
versa. O coeficiente de variagdo mede a heteradgiei dos mecanismos de
espalhamento contidos em uma célula de resoluggioaato a polarizacéo fracional

quantifica a contribuicdo da componente ndo padama poténcia medida.

Pequenos coeficientes de variacdo indicam que duddgrdiferenca entre a poténcia
recebida maxima e a minima quando as polarizag@g@sniitidas e recebidas sao
variadas, indicando que os mecanismos de espalbamies espalhadores contidos em

uma célula de resolucdo séo relativamente simjlategue a razdo sinal-ruido € grande
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(VAN ZYL et al., 1987). Maiores coeficientes de iagdo geralmente indicam que 0s
mecanismos de espalhamentos dentro da area vasiamue a razdo sinal-ruido é
pequeno. Espalhamento mdultiplo pode também resmttasumento do coeficiente de
variacao e isto pode levar a um aumento na potenitiana (VAN ZYL, et al., 1987,
EVANS et al., 1988)Convém destacar que grandes coeficientes de variagdicam
que mudancas na polariza¢do do transmissor e ceagu ird significativamente afetar
a poténcia recebida a partir de uma dada area (EBB/AM al., 1988).Estas
consideracdes complementam a interpretacao quavse feito quando se fez a analise

das respostas polarimétricas mostradas na Figeiéa 5.

Pirel Value

Piel Walue
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Figura 5.29—- Imagens derivadas de descriminadalesimétricos calculados
para N1: (a) coeficiente de variacdo e (b) poéapdo fracional.

A polarizacéo fracional F também é um parametratiiagéivo que mede a contribuicdo
da componente néo polarizada no valor do retroeapednto. Valores menores de F
indicam maior contribuigdo da componente ndo prdaa no valor final do sinal

medido, e isto provavelmente acentua o papel datespores multiplos no processo de

espalhamento, jA que este tipo de espalhadoreg tmthentar a aleatoriedade da

151



polarizagcédo e com isso aumentam a incoerénciatraespalhamento total (ZEBKER et
al., 1987).

5.3.1.2 ClassificagBes polarimétricas

Os resultados serédo apresentados de acordo cami@atéle processamento utilizada na

classificacdo. Primeiramente serdo apresentadasssficacbes baseadas nas técnicas
de decomposicédo de alvos, seguidas daquelas goesesaente parametros estatisticos

derivados das matrizes de poténcia e, por fim,lassificacbes que adotam recursos

dessas duas outras técnicas.

5.3.1.2.1 Classifica¢des por decomposic¢ao polarimétrica

Dentro deste grupo estdo inclusas as técnicas gqudaseiam no teorema de
decomposicdo de alvos. Nesta tese foram analisadoslgoritmos baseados na
decomposicado por autovalor-autovetor, da qual derivos métodos propostos por
Cloude e Pottier (1997) e o de Touzi (2007a). Outnétodo analisado é a

decomposicdo de Freeman-Durden (FREEMAN e DURDEI8), que considera a

informacé&o contida na matriz [C] como o resultadocdmbinacdo dos mecanismos de

espalhamento superficialpuble bounce volumétrico.

5.3.1.2.1.1Decomposicéo Entropia-Angulo alfa-Anisotropia (GletPottier)

As imagens referentes aos parametros entropiagteopga e angulo alfa médio séo
mostradas na Figura 5.30. A imagem referente agat{Figura 5.30a) mostra que em
N1 os alvos apresentam alto grau de aleatoriedatieando que ha pelo menos dois
mecanismo de espalhamento com contribuicdo imgertamo valor do
retoespalhamento, com excecdo das areas onde ahkzdot os lagos e onde
provavelmente a superficie das rochas seja maisQis valores d& distribuem-se em
torno do angulo de 4%37° < @ < 54). Todavia, o padréo assimétrico do histograma da
Figura 5.30.b, com a moda posicionada no sentidondaiores angulos, indica que
grande parte dos alvos exibe mecanismo de espalt@amesultante da combinacgéo do

espalhamento volumétrico com uma pequena contébudo tipodouble-bounce
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Figura 5.30— Imagens resultantes dos parametrosades do modelo de

decomposicdo por autovalores-autovetores para im&$OB: (a) entropia H,
(b) &ngulo alfa média, (c) anisotropia A.
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A anisotropia (Figura 5.30c) exibe valores pred@niemente baixos, com a moda em
torno de 0,20. Isto indica que o segundo e teramiecanismo de espalhamento tem
contribuicdo equivalente no retroespalhamento ®o&fHo bem menos importantes que o
primeiro mecanismo (ver Figura 2.10). Segundo LPettier (2009) esta situagédo pode
corresponder a um mecanismo de espalhamento simpfesante ou a um tipo de
espalhamento aleatdrio. As areas onde a anisattepi valor médio indicam que ha

equivaléncia na contribuicdo do primeiro e seguneégcanimos.

Utilizando o plano formado pelos parametros Haxeé possivel caracterizar os
mecanismos de espalhamento de acordo com a abordageca apresentada no item
2.2.16.1. O resultado da classificagd@ Haplicada para N1 € mostrado na Figura 5.31.
Observa-se que a maior parte da area de N1 sensitwana 2 (cor azul), caracterizada
por alta entropia e espalhamento do tipo volumgirimm alguma contribuicdo do tipo
double-bounceO espalhamento volumétrico também caracterizana 5, identificada
na imagem com a cor magenta, que aparece ocupaddminio das superficies mais
lisas. A diferenca desta classe para a anteriamest valores de entropia menores o0 que
indica menor aleatoriedade dos espalhadores centido célula de resolugdo da
imagem. Além dessas duas classes que praticamemi@aim toda superficie de N1,

153



aparecem localmente as classes 4 e 8, com a minagicterizada por espalhamento do
tipo double-bounceom média entropia, e a segunda por espalhamehtmgtrico mas

de baixa entropia.

« Plano de classificagéo H-&¢
90 —

Espalhamento | 20 | superfici Bragg
‘superficial

10

0 L H
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Quase Moderadamente  Altamente
deterministic aleatorio  aleatdrio

Figura 5.31 - (a) Imagem R99B classificada peloogé@ide decomposi¢éo
baseada no plano &-

Para se avaliar a distribuicdo espacial das claks@sano Ha& com o mapa geoldgico
de superficie agregado (Figura 5.32b), fez-se tambéagregacdo das classes da
imagem classificada, mantendo-se a classe 2 comaolnia classe e as demais foram
agregadas para formar uma nova classe (Figura )5.82a comparacao visual da
imagem classificada agregada com o mapa de refaréetacionando-se a classe 2
com a unidade canga quimica e as demais classéssse agregada de interesse
econdbmico (canga de minério + hematita), fica @vid que o indice de interseccao
entre as classes correspondentes € muito baixa.dq@antificar os erros associados a
esta classificacdo foi obtida a matriz de erro dabtdo cruzamento da imagem
classificada com o mapa de referéncia (considezotedo o0 universo de pixels da
imagens) da qual se calculou um kappa global deaap€,11. O indice de acerto da
litounidade canga quimica foi de 30,9% e da cldssmteresse econémico foi de 83%
com erros de omissdo e comissao para esta Ultimanidlade de 16% e 62%,

respectivamente.
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Figura 5.32 — (a) Imagem classificada pelo métadetomposicao baseada no
plano H& agregada, (b) mapa geolégico agregado.

Além da técnica de classificacdo baseada no plano tdmbém se avaliou 0 método
em que a anisotropia € incorporada como uma tarckimensdo resultando em um
espaco 3D de referéncia. Neste espaco, 0 numeraodas associadas a tipos
especificos de mecanismos de espalhamento passada 6, de acordo coma teoria

discutida no item 2.2.12.2.2. O resultado destssdiaacdo € mostrado na Figura 5.33.

A incorporacao da anisotropia contribuiu muito pmpera o resultado da classificacéo
final. Novamente, apenas duas classes se destgoesaradesse meétodo dobrar o
namero de zonas de referéncia. Lembra-se que as adantificadas com nameros
pares apresentam grau de anisotropia mais elev&aio € um resultado curioso visto
qgue a zona 4 equivale a zona 2 do plan@ kRtas com anisotropia mais elevada. No
entanto, ao se analisar a imagem referente a eopso{Figura 5.30b), observou-se que
em N1 predominam valores de anisotropia abaixo @e Para a classe 10, essa
observacéo também é valida.
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Figura 5.33 - Imagem R99B classificada pelo métteldecomposicdo baseada
no espago 3D H-A.

5.3.1.2.1.2Decomposicdo baseada no modelo de Freeman-Durden
A decomposicdo de Freeman-Durden (1998) modelateznue covariancia como a
contribuicdo de trés mecanismos de espalhamentometrico, double-bouncee de

superficie. A conceituacao tedrica dessa aborddgeapresentada no item 2.2.12.2.1.

A decomposicdo de Freeman-Durden foi aplicada nagém polarimétrica R99B
resultando nas imagens mostradas na Figura 5.3&igAsa 5.34a-c representam a
contribuicdo individual dos mecanismos de espallimongolumétrico, superficial e
double bounceNestas figuras o grafico de barra que apareceqaeeda de cada
imagem indica o valor do retroespalhamento, emla$caar, associado a cada tipo de
mecanismo de espalhamento. A maior contribuicd® éegpalhamento volumétrico,
seguido do superficial e com menor expressdo aparespalhamentdouble bounce
Essa relacdo fica mais facil de ser observada quaedusa a combinagdo RGB que
permite observar para cada pixel da imagem a twom¢éo individual dos mecanismos

de, conforme mostra a Figura 5.34d.
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Figura 5.34 4ntensidades correspondentes a decomposicdo def-Durden
derivada da imageiR99B (a)P,, (b) Pse (c)Pq; e (d) a combinacao des:
intensidades em uma composicdo RGBmapa geoldgico de superficie (For
Mapa adaptado de Resende e Bark1972) As imagens sdo mostradas
escala absolut@s letras A, B e C indicam cores associadas aiboingéo
relativa dos mecanismos de espalhamento, confoesw&lcdo no text

As cores resultantes da combinacdo RGB das comfmneta decomposicao

Freeman-Durdermjudam a entender a importancia relativa que castanismo tem n

retroespalhamento do alvo. A cor vermelha, marcpixsls onde a contribuicdo «
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7

espalhamento volumétrico é predominanA proporcdo que a contribuigéo
espalhamentdoublebounct passa também a contribuir para o retrospalhametdt
temse entdo pixels com tons tendendo ao ma, comoobservado nas por¢d
noroeste e leste de N1 (indicado pela letra A gar&i5.35). Nas areas onde a cor v«
se destaca, o espathanto passa a ser preponderante superficial, e rataSes
escurecidas o espalhamento é do tipo esp, indicando a presenca de superfic
muito lisas. Nestas areas se encontram as rochmsnueno grau de rugosidad
normalmente representadas porhas da unidade canga quimica ou por lagos
norte, onde o solo sofreu raspagem por conta doscee de terraplanagem pe
construcdo de uma antiga pista de pouso, a presdmcareas com espalhame
especular € maior.

Nas regides onde os pixels esrotulados com a cor larangre (indicadas pel
letra B ra Figura 5.35) também h& maior contribuicdo do leapgento volumétricc
mas ha uma ligeira predominancia do espalhamentpdsuperficic sobre odouble-
bounce(P, > Ps > Pd). No entorno dos l:os, observae regides rotuladas com a
azul, indicando maior expressividade do espalhasrdouble-bouncesobre os demais
(indicada pela C na Figura 5.35). Isto acontecgueha desenvolvimentnas margens
e no interior dos lagos, dena vegetacao uatica, que se eleva acima da linha d’a.
Isto favorece a dupla reflexdo da onda envolvendo arBojgedo espelho d’agua e
caule das plantas. Kigura5.35a mostra este tipo de formacéo vegetal em un
lagos de N1. Além disso, € comum ocorrer a conagdés de blocos de laterita 1
margens dos lagogrigura 5.35.b) o que também tende a favore para o duplo

espalhamento

() (b)

Figura 5.35 H{a) vegetacdo aquatica presentes nos lagos de)Wlio¢os de
rocha ocorrentes nas margens dos lagos de N1. Amshbestruturas pode
favorecer o mecanismo de espalhamento dcdoublebounce
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A cor vermelha vista em areas restritas de N1,adaum grande predominio ¢
espalhamento volumétrico sobre os demaP, >> Ps > Py). Novamente o tom da ¢
ajuda a indicar o grau de contribuicdo deste eapahto para o retroespalhame
total, havendo na variagcdo do tom escuro pararo dia aumentoradual do valor d
Py no valor da energia espalhadaFigura 5.36mostra uma visdo panoramica de |
onde se pode observar o contraste da savana, guedgetacdo predominante em |
com areas onde a vegetacdo passa a ser de paitecarblo mapa de Redde e

Barbosa (1972), as areas cobertas por vegetacéa dstdio mapeadas como latos

Vegetagdo arbdrea

Vegetacdo savanitica

Figura 5.36-F0to panoramica mostrando em primeiro plano a agge
savanitta que cobre a maior parte do platé. Em segundo plano aparece L
“ilha” de vegetacado arbérea no entorno do acamptokEnN1

Em sintese, a decomposicadcFreeman-Durdemmostra que na maioria da area de M
retroespalhamento total apresenta grau médio depémt resultando 1 contribuicdo
efetiva de pelo menos dois tipos de mecanismossgalhamen. O predominio na
maior parte de N1 élo espalhamento voluméco (ou multiplo) e isto fic evidente
observando a Figura 5.3due mostra uma imagem onde foram definidas difes
classes, rotuladas de acordo com a contribuicatvaldos trés tipos de mecaniss de

espalhamento de FreemBrrden no retroespalhamento t do elemento de resoluc.
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As relagbes que definem cada classe estao indi na legenda da figu, bem como o
percentual da area correspondente a cada classé.

Classes| Relacdo entrg Pye R % de area em N1
Py>Ps>Pp 72,04
Py>Pp > Ps 16,5
P> Py>Pp 11,14
Ps> Pp > Py sem representagao
Pp> Py > Ps 0,31
Po> Ps> Pp 0,01

Figura 5.37 -Classes rotuladas de acordo com a relagéo entijgossde
mecanismos de espalhamento derivados do modelecdengposicao d
Freeman-Durden.

As cores vermelho e azul indicam as areas ondepaltesnento volumétrico
dominante o que compreende aproximacnte 88% de N1.

Observase que o espalhamento superficial € o segundo ima@rtante mecanisir
dispersor de energia, depois do volumétrico, en®4P3, da area e em 11,14%
superficie de N1 ele é o principal canismo de espalhamento. dadouble-bounceé o
segundo mais importante mecanismo em 16,5% daeatedada e em apenas 0,32%

N1 ele é o principal mecanismo de espalham

5.3.1.2.1.3 Decomposicao de Tot

A decomposicdo de Tai € outra técnica baseada no método autc-autovetor
conforme proposto porlQude e Pottier (1¢7). No entanto, nesta no\abordagem,
Touzi (2007a) parameta o vetor de espalhamento através de paramgtressac
independentes de perturbacdes produzidas pelo reotamde rolamentoroll) da
plataforma (oll-invarianf). Com isto o modelo de Touzi permite represer
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adequadamente o sinal espalhado de alvos siméteicassimétricos, sendo estes

ultimos sensiveis ao movimento de rolamento dafuana.

Os parametros de Touzi podem ser calculados inditfigente para cada um dos trés
autovetores ou como uma média global desses aatesetsendo que neste modo os
autovalores ponderam a importancia relativa de caeeanismo de espalhamento no
retroespalhamento total do alvo. Neste trabalptowese em obter os pardmetros de
Touzi a partir da média global dos autovetane$ = 1,2,3). As imagens derivadas

desses parametros sdo mostradas na Figura 5.38.
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Figura 5.38 — Parametros da decomposicdo de Teuxados da imagem
R99B: (a) Helicidade 4, (b) Angulo de Orientag&als, (c) Magnitude do tipo
de espalhamento «, (d) Fase do tipo de espalhamendaqgg, (e) Autovalor

dominante ;
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A imagem da Figura 5.38a mostra o comportamentoag@metro helicidade em N1. O
histograma desta imagem é bimodal, e mostra queiarien dos alvos da imagem
apresenta valores dgvariando entre -14° e 14, com a moda em torno°dedicando

predominancia de alvos quase-simétricos em N1.

O histograma da imagem referente ao angulo detag&oyy (Figura 5.39b) também é
bimodal mas mostra concentracédo de valores em ten@0° . De acordo com Touzi
(2007), o angulo de orientacdo tem relacdo muidaipra com a declividade do terreno.
No entanto, ao se comparar a imagem resultante geséametro com a da declividade
extraida do MDT, mostrada na Figura 4.7b, vé-seaggimilaridade entre estas imagens

€ praticamente inexistente.

O parametro Magnitude do tipo de espalhamentg,)( conforme mencionado
anteriormente, € equivalente ao parameirade Cloude-Pottier quando o alvo é
simétrico, ou seja, ele indica o tipo de mecanislaespalhamento predominante do
alvo. O histograma da imagem da Figura 5.39c, raagtea,, se distribui entre 0° e
50° porém com grande concentragdo de alvos egnem torno de 45°. Isto significa,
que em N1 predomina o mecanismo de espalhamenttpdovolumétrico, o que
converge com o resultado obtido para o parantette Cloude-Pottier. A assimetria do
histograma, com a calda mais alongada para aamsiistra que secundariamente, o
espalhamento superficial € mais importante qdeuble-bounceEste resultado esta de
acordo com aquele obtido para a decomposicad-réeman-Durdene um tanto
divergente do parametro angulo alfa médio de CldRmtéer, que aponta para maior
significancia do mecanismo de espalhamedtublebounce. As areas onde,
apresentam menores valores, ou seja, alvos ondpathamento dominante tem maior
contribuicédo do tipo superficial, concentram-se &r@as mais planas e estao assinaladas
pelas cores verde e azul, e novamente ha boa aderéntre este resultado com o

modelo de Freeman-Durden.

A Fase do tipo de espalhamentbagg) tem sido utilizada com sucesso para mapear

tipos diferentes de classes de cobertura em ansbignido (TOUZI et al., 2007b). No
entanto, uma inspecdo visual da imagem da Fig88.cb.ndo revela um arranjo
espacial convergente das classes com a distribdigoochas que possuem interesse
econdmico (canga de minério e hematita), o quermaggte para a N1, este parametro

NAo se mostrou promissor.
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A imagem correspondente ao Autovalor dominahtg fnostrada na Figura 5.38e, tem
relacdo direta com a entropia jA que valores elsvaldi; indicam a predominancia
absoluta de um tipo apenas de mecanismo de esmait@ne do contrario, valores
pequenos assinalam a presenca de mais de um ekpalhaortante presente na célula
de resolucéo da imagem. O histograma da referidgem aponta para uma entropia
média com valores concentrados em torno de 0.50.rdfagdo a imagem entropia
(Figura 5.30.a) derivada da técnica proposta poudd-Pottier (1997), ha novamente
divergéncia nos resultados, pois nesta imagem eopéat apresenta valores bem

elevados.

A Tabela 5.16 mostra os valores das médias e degvamrdo de parametros
polarimétricos obtidos para as lito-unidades canggémica, canga de minério e
hematita. Estes valores foram obtidos nos pixéésiados com os pontos de campo
usados para medicdo da rugosidade. Foram usadosnids sendo que deste total 26
correspondem amostras de canga quimica, 28 de cenganério e 18 de hematita.
Neste procedimento, adotou-se o valor médio doslgpbontidos em urhbuffer de raio

25 m pelas razfes ja apresentadas no item 4.2.4.1.

Tabela 5.16 — Valores de média e desvio padrapa@snetros derivados das
imagens polarimétricas R99B para as unidades deegge em N1: C1 = canga
guimica, C2 = canga de minério, C3 = hematita.

OOHH OOHV c‘Dw
(dB) (dB) (dB)
-13,54 -19,46  -12,59 0,87 0,24 46,69 1,70 17,10 15,58 34,11 0,53 0,41 6,16 1,05

A a() L PO () al() Al Pd Pv Ps

C1
+3,40 +3,84 +2,59 +0,05 40,08 42,18 43,63 $22,11 +18,84 18,61 +0,04 +0,50 +4,70 +0,56

-9,74  -15,80 -9,71 0,89 0,21 47,09 2,34 18,98 16,10 39,80 0,52 0,70 8,56 1,12
c2
+2,27 +2,57 +1,85 +0,07 40,08 +1,82 2,45 #12,93 £13,30 15,45 +0,02 +0,48 +4,24 +0,61

-9,42  -14,80 -9,29 0,93 0,16 47,07 1,91 12,31 15,30 43,26 0,51 0,62 10,33 0,95
c3
+1,19 +1,92 +1,34 +0,02 40,05 +1,75 +2,61 +10,61 1£1,73 43,15 +0,02 +0,45 +3,49 +0,42

Observa-se que héa divergéncias entre os paramdgogados pelo método de
decomposicao de alvos de Cloude-Pottier e aqueldgados pelo método proposto por
Touzi. Por exemplo, considerando que a entropiaril ¢orrespondéncia direta com o
autovalori;, nota-se que H mostra valores que indicam altagiat para as trés classes
investigadas, enquanig apresenta valores em torno 0,50, indicando médiapga.

As diferengas continuam na comparacdo dos parésn@teo,, jA que teoricamente
ambos deveriam se assemelhar para alvos simétaondicdo que é satisfeita para as

trés unidades uma vez queossui valores préximos a zero. O valoradpara a trés
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unidades é bastante parecido, em torno de 46°cando que o mecanismo de
espalhamento é predominantemente do tipo voluroégic= 45°). Jao. mostra que o
espalhamento resultante deriva da combinacdo ddhespento volumétrico, em maior
proporc¢édo, com o superficialt = 0°), sendo que este Ultimo tipo de mecanismo tem
maior contribuicdo na interacdo da onda com a caujgaica. Para as rochas mais
rugosas (canga de minério e hematita), o espalitanpassa a ser eminentemente
volumétrico, ou melhor, mudltiplo. O parametbg ndo mostrou bom desempenho na
individualizagdo das unidades uma vé que apresahbaes muito proximos para 0s
trés tipos de rocha.

Em relacdo aos parametros derivados da decompasecBeeeman-Durden, observa-se
boa aderéncia com o paramettode Touzi. Nas trés unidades ha o predominio do
espalhamento volumétrico, seguido do superficialoable-bounce, nessa ordem de
importancia. A maior contribuicdo do espalhamenioesficial também é observada no
retroespalnamento da canga quimica, quando contwom quase 14% do
espalhamento total. Esta proporcao vai diminuinolofarme a rocha fica mais rugosa
ao mesmo tempo em que aumenta, proporcionalmeontntabuicdo do espalhamento
volumétrico, ou multiplo. Na hematita, este mecamisde espalhamento responde por
87% da energia espalhada.d@uble-bounce® mais expressivo, proporcionalmente, na

canga de minério, mas mesmo assim responde poa#retgia espalhada.

Para analisar melhor a separabilidade entre asesda®nsiderando individualmente os
parametros analisados, foi empregada a distanttistiea de Jeffreys-Matusita (JM).
A distancia de JM expressa medidas estatisticassegm@rabilidade entre duas
distribuicbes e € normalmente usada para selecaanteveis (DUTRA e HUBER,
1999), no entanto também pode ser usada como @néaksititativa de discriminacao de

classes (SANTOS et al., 2008). Para duas classes por exemplo, a distancia JM é
calculada poyjM,,; = /2(1 — e~Bki) ondeBy representa a distancia de Bhattacharyya

entre as classes k e i dada por:

HZk + Zi]
2

|l 1241

X+ 2

1 ! 1
Bu =50 1) [P (we—w)+3m (5-5)

ondeu, e u; sdo os vetores de meédiaZg e X; sdo as matrizes de covariancia das

classes k e i, respectivamente.
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A distancia JM tem como limite superior o valorgjajue indica total separabilidade
entre as classes, e zero para classes insepaia»&I3OS et al., 2008).

Os valores da distancia JM obtidos para os paramda Tabela 5.16 sdo mostrados na
Tabela 5.17. Na quinta linha, a medida de sepatatd@ foi calculada considerando a
classe 1 em relacdo as classes 2 e 3 agrupadasa&imica classe.

Tabela 5.17- Distancia JM usada para quantificsparabilidade entre classes:
C1 = canga quimica, C2 = canga de minério, C3 =altitam

0 0 0
Par de O Hu G v cw

classes  (dB)  (dB)  (dB) a() T w0 () () M Pd Py Ps

Ci1-c2 0,672 0,598 0,645 0,286 0,190 0,160 0,290 0,368 0,242 0,491 0,417 0,298 0,275 0,084
C1-C3 0,927 0,817 0,831 0,899 0,603 0,181 0,231 0,500 0,325 0,865 0,471 0,233 0,526 0,231

C2-c3 0,438 0,296 0,260 0,855 0,441 0,028 0,097 0,311 0,094 0,524 0,067 0,106 0,265 0,309
C1-
C2+C3 0,752 0,675 0,712 0,322 0,312 0,175 0,270 0,392 0,279 0,600 0,443 0,273 0,364 0,021

Observa-se que os valores de sigma zero, particelde, os lineares sdo 0s que
mostram maiores valores de JM. Entre os derivadssdados polarimétricos, o que
mostra melhor desempenho € o parametro alfa dei igumas com limitacdo ja que
apresenta maior distancia JM entre as classesdbayj8e a classel em relagcéao a classe
2. Para as classes 2 e 3 agrupadas a distanciardMgie parametro € de 0,60. Por esta
razdo aplicou-se um fatiamento na imagejrconsiderando como limiar, o valor da
média deo. para a classe agrupada (41,15°) subtraido de estiodmédio (3,74°)
resultando no valor de corte do histograma 38 Aifhagem limiarizada € mostrada na
Figura 5.39 bem como o mapa de referéncia que sada para validacdo desse
procedimento. Este mapa € uma simplificacdo do nuguddgico de superficie de
Resende e Barbosa (1972) em que as unidades cangaindrio e hematita séo
agrupadas em uma Unica classe, enquanto as olatsassao rotuladas genericamente

como canga quimica.
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Figura 5.39- (a) Imagem magnitude do espalhamenlioniarizada paras >
38,01° e (b) mapa de referéncia com as unidadegmale minério e hematita
agregadas.

O indice kappa global calculado a partir da matdgzerro derivada do cruzamento da
imagem limiarizada com o mapa de referéncia terorvdé 0,19. Mas o indice de
sobreposicdo da unidade limiarizada com a clasegpaga € de aproximadamente
75%, que é um valor razoavel dentro da perspeatigase usar métodos de
decomposicao polarimétrica como técnica prelimdeprospecao. Os erros de omissao

e comissao associada a classe agrupada foram de 38%, respectivamente.

5.3.1.2.2 Classificacdes baseadas em parametros estatisticos

Além das abordagens baseadas nos métodos de desigdiopde alvos, ha aquelas que
se apb6iam apenas nas caracteristicas estatistismglatios SAR. A seguir seréo

apresentados os resultados obtidos a partir denalgdessas classificacdes estatisticas.

5.3.1.2.2.1Classificacéo polarimétrica Wishart

A mais tradicional dessas abordagens foi propostalge e Grunes (1992), que
desenvolveram um classificador baseado na técnecaméxima verossimilhanca
(MAXVER), usando como critério de decisdo a disi@nestatistica derivada da
distribuicdo complexa multivariad&ishart que modela a fdp da matriz de covariancia
[C].
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Esta técnica foi empregada em N1 e o resultado gratto na Figura 5.40. Foram
usadas como amostras de treinamento as referé&asapontos de campo onde ha
identificacdo das unidades. Tomando o mapa geaodg referéncia (Figura 15.a),
observa-se que ha uma subestimacdo da canga quémpi@aconseguinte, uma super
estimacgao das outras duas unidades. Entre estdedenj as suas disposi¢cdes espaciais
também ndo concordam com o arranjo espacial mostrad mapa geoldgico de
referéncia. Ao agrupar-se as litounidaes canga idérim e hematita como uma unica
classe (Figura 15.c) e cruzar com 0 mapa geol@gcopado mostrado na Figura 15.d,
obtém-se um indice kappa geral derivado da mawizahfusdo de 0,17, o que é
resultado ruim para esta classificacdo. No entantoglice de acerto da classe agrupada

€ de 83%, porém, com erros de omissao e comissEtde 60%, respectivamente.
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Figura 5.40 — (a) Resultados da classificacao jpoédrica supervisionada
baseada na distancia estatistica de Wishart; (pameoldgico de superficie de
referéncia; (c) imagem com as classes classificealaga de minério e hematita

agrupadas; (d) mapa geoldgico de superficie agoupad

A qualidade do resultado dos meétodos de class#fcagupervisionada é muito
dependente da qualidade e diversidade das amdstrtisinamento. Nesta pesquisa, o
enfoque é dado a discriminacdo das unidades cangairerio e hematita das rochas

encaixantes, no caso de N1, a canga quimica. Bos amostras de treinamento sao
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representativas apenas dessas trés unidades. &dogriara um conjunto de amostras
mais diversa, € possivel esperar do método de Wigsalltados mais refinados e isto
deduzido da imagem mostrada na Figura 5.41. Estgem foi processada no software
RAT, que também admite para a classificacdo de a&ktishabordagem néo
supervisionada. Neste caso, o algoritmo defineclasses “semente” iniciais
automaticamente. No exemplo mostrado aqui, foniidi uma imagem de saida com 8

classes.

A partir da imagem classificada é possivel agregaclasses considerando diferentes
possibilidades de combinacfes ja que se trata denagedimento subjetivo. Para

diminuir a subjetividade desse procedimento, f@dascomo critério de agregacéo a
busca de um arranjo entre as classes que tenhamlaico com a disposicao espacial
das unidades do mapa geoldgico agregado, uma wegeghusca avaliar os resultados
das classificac6es dentro da perspectiva de usgstos apoio a uma fase preliminar de
prospeccao, onde a principio interessa individaalegs unidades canga de minério e

hematita da canga quimica.

Assim, na imagem da Figura 5.41.a é possivel agagealasses 2, 3, 6 e 8 e associa-las
a classe da canga quimica, enquanto as clasdesble 7 sdo associadas a unidade
agregada correspondente a canga de minério e kemAtiimagem resultante do
agrupamento da imagem classificada € mostradégnears.41.c. O cruzamento com a
imagem agrupada de referéncia resultou em um ikdippade 0,20 e um indice de
acerto da classe de interesse econdmico de 71%gamasrro de omissao de 28%, bem
superior ao obtido pelo método supervisionadof@ @ comissdo de 57%, um pouco

menor daquele obtido pela classificacdo supenasian
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Figura 5.41- (a) Resultados da classificacdo pulrica ndo supervisionada

baseada na distancia estatistica de Wishart; (b meoldgico de superficie de

referéncia; (c) imagem classificada agregada; @)amgeoldgico de superficie
agrupado.

5.3.1.2.2.2Classifica¢édo polarimétrica MAXVER-ICM

Esta abordagem de classificagcdo supervisionadaseqada por Vieira et al. (1996),
combina a técnica MAXVER com um método de class@fim contextual baseado no
conceito de campos aleatérios markovianos. Coeerl. (1998) implementaram esta
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técnica em um aplicativo, estruturado em linguad¢fen(Interactive Data Language),
adotando como estimador dos parametros Markoviamo$écnica de Modas
Condicionais lteraticas — ICM (Iterated CondicioMabdes). O algoritmo ICM, em
sintese, € um método de refinamento iterativo de classificacdo inicial, consistindo
em substituir a classe atual associada a cada pelaquela que maximiza a
distribuicdo gposteriorida classe, dado o nivel de cinza (componente MARVE as

classes vizinhas (componente de contexto) (FRERY.,2007).

O classificador contextual MAXVER-ICM foi aplicadeara N1. Como amostras de
treinamento, usou-se 0 mesmo conjunto de RQkgign of interegt usado na
classificagdo supervisionada de Wishart e o redwléamostrado na Figura 5.42.a. A
andlise visual desta imagem revela semelhanca cdfigiaa 5.41a, no entanto, o
classificador agrupou os pixels da imagem em apeémas classes, mesmo que se tenha
usado amostras de treinamento para as trés unidamesnalise. Vé-se que o
classificador ndo distinguiu as classes canga aérni e hematita, agrupando-as em
uma Unica classe identificada pela cor vermelh&igara 5.4.a. A classe de cor azul
corresponde a canga quimica. Para esta classiicagdppaglobal encontrado foi de
16,9 e o acerto da classe de interesse economicde %#9,6% com erros de omisséo e

comissaode 10,5% e 60,3%, respectivamente.
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Figura 5.42— (a) Imagem classificada pelo métogestsionado MAXVER-
ICM, (b) mapa geoldgico de superficie agrupado.

172



5.3.1.2.2.3Classificagcéo polarimétrica Expectation-Maximizatie EM
Uma outra abordagem para classificacdo polarineétiiaseada em parametros
estatisticos foi proposta por Reigber et al. (20ia se baseia em uma técnica

denominada&xpectation-maximatioBM.

Este método foi testado para o platd N1, usandooc@mcedimento inicial a
assinalacdo aleatéria dos pixels para um numeroladses pré-definidas e também
usando a imagem classificada pelo métoda ldemo entrada para formacdo das
regides iniciais. As imagens resultantes dessesegpsamentos sdo mostradas nas
Figura 5.43a e 5.43b, respectivamente, enquantoagens resultantes do processo de
agrupamento sdo mostradas nas Figuras 5.44c e. Nddahrupamento da imagem da
Figura 5.43a, as classes 1 e 2 foram associaddassecde rochas de interesse
econbmico e as demais as rochas encaixantes. Piatagam da Figura 5.43b, as
classes de 1 a 4 foram agrupadas e consideradasegfativas da classe de interesse
econdbmico e as demais com o0 as encaixantes. Oevadbtidos par&appaglobal,
indice de acerto da classe de interesse econdaritogde omiséo, e erro de comissao
para esta classe, a partir do cruzamento das imaggopadas com o mapa geoldgico
agrupado (Figura 5.43d), foram 0,16%, 78%, 22%% f@ra a imagem onde se usou 0
método aleatdrio para definir as “sementes” ing;iaide 0,14%, 62%, 38% e 59%, para
a imagem classificada pelo método EM a partir dagem classificada pelo algoritmo
H-a.

|
R = R B N FU

[ e B L P
||
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Figura 5.43 — (a) imagem classificada pelo métodlaténdo como input
assinalagdo aleatéria, (b) imagem classificada péimdo EM tendo como
input a imagem classificada pelo métodaH<c) imagem (a) agrupada; (d)

imagem (b) agrupada.

5.3.1.2.3 Classificacdes baseadas em processos hibridos

Uma nova categoria de classificadores surgiu drpatcombinacdo das técnicas de
decomposicao de alvos com as técnicas que consigergropriedades estatisticas dos
dados polarimétricos. A seguir, sdo apresentadogsgdtados alcancados com duas

dessas técnicas:

5.3.1.2.3.1Classificagdo Wishart — Ié- (Cloude-Pottier)

A imagem classificada para N1 pelo método wishaii-&l mostrada na Figura 5.44.a.
Para a validacdo dessa imagem, agregou-se as scldss&, 5, 6 e 7 como
correspondentes a unidade canga quimica e agxlasd e 8 como representantes da
classe de interesse econdmico. O indice kappa fgérdéd 0,16 e o0 acerto da classe de
interesse econdmico foi de 55,5%, com erros des@mie comissao iguais a 44,4% e
57,5%, respectivamente. A Figura 5.44.b é o redaltia classificagcdo usando o método
wishart-Ha-A. Em razdo da entrada da anisotropia, a imagesultamte possui 16
classes. Na agregacao, adotou-se as classe$07e8,6 como correspondentes a classe
de interesse econdmico e as demais como represEntian canga quimica. Para esta
configuracdo, obteve-se Kappa geral de 0,14 edndiicacerto da classe de interesse

econdmico de 68% e erros de omisséo e comissaectes)s, de 32% 60%.
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Figura 5.44 — (a) imagem classificada pelo métodshdrt — Hét, (b) imagem
classificada pelo método Wishart -, (d) imagem classificada pelo método
Wishart — H agregada (b) imagem classificada pelo método Wishid/a/A
agregada.

5.3.1.2.3.2Classificagdo Wishart — Freeman-Durden

Um novo algoritmo hibrido foi por proposto por Leteal. (2004b) onde a o0 método de
decomposicdo desenvolvido por Freeman-Durden déouseécialmente para gerar as
classes de treinamento para as subsequentes G@erap classificador K-médias
Wishart, agrupando os pixels em trés classes dedacoom o0 mecanismo de
espalhamento predominante: volumétrable-bounce de superficie.
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A imagem classificada pelo algoritmo Wishart — Fmaa-Durnen é mostrada na Figura
5.45.a. Este algoritmo esta implementado apenasRA®, que € um software
académico. Um de suas limitacbes € a auséncia demgmtacdo de ajuda o que
dificulta 0 seu uso porque deixa por conta do uswamterpretacao de seus resultados.
E o caso, por exemplo, do nimero rotulado as dadaeimagem classificada final,
como mostrado na Figura 5.45.a. A principio, é patsassocia-los ao processo de
formacdo dos 30 clusters iniciais dentro de cadagoaa de espalhamento. Se
realmente isto corresponder a verdade, as classeslee 30 seriam correspondentes a
classe com predominio do espalhamento superfierdte 31 e 60 ao espalhamento
volumétrico e entre 61 e 90 representariam classefe o double-bounceé o
mecanismo predominante. Deste modo, observa-sapgnas pixels com espalhamento
superficial e volumétrico estdo representados maasificacdo final. No entanto, na
decomposicado de Freeman-Durden, foi visto que &2% dos pixels da imagem, o
mecanismo double-bounceé o predominante. Talvez por conta de sua pouca

expressividade, estes pixels foram ignorados rssiieacao final.

Aqui também foi utilizado a agregacdo de classen €ias de gerar uma imagem
rotulada em apenas duas classes, uma correspordertdehas de interesse econémico
e a outra representado as rochas encaixantes §Fgdsb), para comparacdo com o
mapa geologico agrupado de referéncia (Figura ».42Qbteve-se um indickappa
global de 0,16, mas com acerto classe de interessabmico de 69%, e erros

associados de omissdo e comisséo de 31% e 60%ctigamente.

B Rochas de interesse
econdmico
B Encaixantes

(b)

Figura 5.45 — (a) imagem classificada pelo métodsh@ft — Freman-Durden,
(b) imagem classificada pelo método Wishart — Frefarden agregada.
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Para facilitar a comparacdo do desempenho dosediéey algoritmos investigados, &
mostrada a Tabela 5.18, em que estdo descritoaloesy dokappaglobal, indice de
acerto da classe de interesse econdmico e 0SCETORISSA0 € comissdo associados a
esta classe obtidos no cruzamento das imagensfickdas agrupadas como o mapa

geoldgico de referéncia.

Tabela 5.18 — Valores de parametros derivados dészrde erro utilizados para
aferir o desempenho de algoritmos de classifcagBuimétrica em imagens
R99B: Kappa global, indice de acerto da classateéegsse econémico, erros de
OMIissao e comisséo.

Algoritmo Kappa | Indice acerto classe deErro de Erro de
global | interesse econémico (%) omisséo (%) | Comisséo (%)
H-a 0,11 83 16 62
Wishart supervisionado 0,17 83 17 60
Wishart ndo supervisionad 0,20 71 28 57
MAXVER-ICM 0,16 89 10 60
EM input aleat6rio 0,16 78 22 60
EM input class. Hx 0,14 62 38 60
Wishart H& 0,16 55 44 58
Wishart Ha-A 0,14 68 32 60
Wishart Freeman-Durden 0,16 69 31 60

O que se conclui € que em todos os algoritmos alsificacdo se obteve um baixo
valor de kappa global. Os valores de acerto daelds interesse econdmico variaram
entre 55% e 89%, com melhor desempenho dos algwigstatisticos MAXVER-ICM,
wishart e Expectation-Maximization, porém a cust altos valores de erro de

comissao.
5.3.2 Imagens Quad-Pol RADARSAT-2

As mesmas abordagens aplicadas as imagens R99B tarabém empregadas nas
imagens polarimétricas geradas pelo sensor RADARSARs imagens foram
adquiridas no modo Fine Quad-Pol e algumas dastesisticas dessas imagens foram
apresentadas na Tabela 3.1. Os procedimentos nwads empregados no
processamento dessas imagens seguiram exatameniesagapresentados no
fluxograma da Figura 4.1. Os resultados dessesgsamentos serdo discutidos nos

préximos itens.
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5.3.2.1 Discriminadores polarimétricos

Os discriminadores polarimétricos compreendem unjucto de parametros derivados
da sintese de polarizacdo em que, atraveés da tegpaarimétrica, sdo definidos os
extremos para o0 grau de polarizacdo da onda esgalte intensidade da onda
espalhada, a poténcia recebida na antena, o ®aécde variacdo e a polarizacao
fracional. A fundamentacao tedrica desses paramédrapresentada no item 2.2.13.

As imagens referentes ao grau de polarizacdo esesgemos maximo e minimo, bem
como o indice de variacdo desse parametro, sdcgadastnas Figura 5.46a, 5.47b e
5.47c, nesta ordem. Quando se compara essas imagaraguelas obtidas a partir das
imagens R99B, vé-se que estas apresentam um padtécal ruidoso, em que néo se
consegue estabelecer uma correlacao visual cordrégade distribuicdo das principais

unidades geoldgicas sob investigacao.

O que se conclui é que para a frequéncia C, Npssenta como um conjunto de alvos
com predominancia de grau de polarizacdo meédiacando que ha contribuicdo
importante da componente ndo polarizada no espealttantotal da onda, com excec¢ao
das superficies onde ocorrem os lagos nas quaeuadg polarizacédo € maior indicando
a presenca de espalhamento simples. Este aspag®enas observavel na imagem de
grau de polarizacdo maxima. A imagem referentereag@o do grau de polarizacéo
(Figura 5.46.c) mostra que grande parte de N1 padgos cujos graus de polarizacao
séo sensiveis a variagcdo da polarizacao da ontartitéda
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Figura 5.46 - — Imagens derivadas de discriminadpotarimétricos obtidas de
imagens RADARSAT-2: (a) grau de polarizacdo maxifbagrau de
polarizacdo minima, (c) variacdo do grau de paigép.
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Na Figura 5.47 sdo mostradas imagens referenteteisidade espalhada. Em termos
absolutos, a energia espalhada é bem inferior aglisiervada para as imagens R99B, o
que poderia implicar que para a banda C ha maswrafio de energia na interacao da
onda incidente com o alvo. Porém, é possivel amsessa diferenca na intensidade ao
fato do sensor R99B ser aerotransportado, enquamADARSAT-2 é um sensor
orbital. O padrdo espacial, principalmente da imagke poténcia recebida maxima
(Figura 5.48), mostra que a exemplo do que se lwbsarvado nas imagens de banda
L, também ¢é possivel associar 0 menor espalhangntreas onde predominam as
rochas do tipo canga quimica, enquanto as areamibe espalhamento, rotuladas com
cor vermelha-rosea, podem ser associadas ao dod#gimchas mais rugosas, ou seja,

as unidades canga de minério e hematita.

A imagem referente a variacao relativa da intem@daspalhadalDly (Figura 5.47c),
conforme ja comentado, tem relacdo com o grau @otaopia do alvo. O que se
observa nesta imagem € que as areas identificamasgradacdes de verde indicam
predominio de alvos isotrépicos e elas correspono&is uma vez ao dominio das
rochas menos rugosas, ao passo que as areasaEsnadm a cor vermelha, indicam a
presenca de alvos anisotropicos que coincidem cdomonio das rochas mais rugosas.
Ha excecbes a essa regra, observada principalmanterda leste de N1 onde, pelo
mapa geoldgico de referéncia, essa regido é mapeada hematita. Uma explicacédo
para esse fato pode ser encontrada na combinagfEodeetria de imageamento (Orbita
ascendente) com a orientacdo de caimento das tesrtdas colinas que sustentam os
corpos hematiticos. Estas vertentes tem suas famggadas para NE o que coincide
com a direcdo de visada do SAR (78° azimute). Nestdiguracdo, é esperado um

menor retorno ao sensor da energia espalhada oo alv
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Figura 5.47 - — Imagens derivadas de discriminadpotarimétricos obtidas de

imagens RADARSAT-2: (a) maximo da Intensidade dguid, (b) minimo da
Intensidade espalhada (c) Variacao relativa dasdede espalhada total.
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As imagens referentes a poténcia recebida na asfenmostradas na Figura 5.48. Para
este parametro a imagem referente a poténcia decetinima (Figura 5.4.b) possibilita
uma melhor relagdo com o mapa geoldgico, ja qua fiehm bem determinadas as
areas dos lagos, bem como o dominio da canga quintoespondentes as areas onde
o retorno da energia a antena € menor. J4 os satmmres da poténcia recebida estao

relacionados ao dominio da canga de minério e limat

-1c00 -0z-T
~3C00 =0x%-T
b
o

_ (a) _ T _
Figura 5.48 - — Imagens derivadas de discriminadpotarimétricos obtidas de
imagens RADARSAT-2: (a) poténcia recebida maxirbappténcia recebida

minima.

O coeficiente de variagdo V e polarizacao fracidghabo dois parametros derivados da
poténcia recebida méaxima e minima (Eq. (2.56 e(E§7). Este ultimo parametro, de
acordo com Touzi et al. (1992), é altamente carr@eado com o maximo grau de
polarizacdo. As imagens correspondentes a estampios sdo mostradas nas Figura
5.49.a e 5.49.b e, vé-se que de fato, ha grandellsanga entre as imagens das Figura
5.49.b e Figura 5.46.a. Essa semelhanca, notentade esté fortemente relacionada

ao grau de ruido observada nas imagens.

182



A analise visual das imagens V e F revela um panrdito ruidoso, que com excegao
das areas dos lagos, que aparecem relativamenteldfaridas. Em sintese, ha pouca

relacdo dessas imagens com a distribuicdo espisalnidades litologicas de N1.
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a
Figura 5.49 - — Imagens derivadas de discriminadpoéarimétricos obtidas de
imagens RADARSAT-2: (a) coeficiente de variacag pdlarizacao fracional.

5.3.2.2 Classificacbes polarimétricas
5.3.2.2.1 Classificagdes por decomposicdes polarimétricas

5.3.2.2.1.1Decomposicdo Entropia - angulo alfa - anisotropia

As imagens referentes aos parametros entropigégulo alfa médiod) e anisotropia
(A) sdo mostradas nas Figura 5.50.a, 5.50.b e&.Bbspectivamente. Observa-se que
em grande parte de N1 a entropia é alta mostraned& pelo menos dois mecanismos
de espalhamento importantes atuando em cada d#ulesolucdo. Diferentemente do
resultado obtido para as imagens R99B, a anisattepi para a imagem RADARSAT-
2 funcdo complementar sendo que seu uso € indgadoH > 0,7 (LEE e POTTIER,
2009). O parametr@, que tem relacdo com o tipo de mecanismo de espeltto,
apresenta valores concentrados em torno dos 25%eja) numa faixa em que ha
contribuicdo do espalhamento do tipo superficiah @@lumétrico.
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Aplicando o esquema de classificagdo usando asszefinidas pelo plano H; de
acordo com a metodologia apresentada no item 22212 gerada a imagem mostrada
na Figura 5.51.a. A maioria dos pixels pertencezasas 5 e 6, caracterizadas
respectivamente, como de média entropia - espalitamelumétrico e de média
entropia - espalhamento superficial. Os pixelsespondentes aos lagos estéo rotulados
com pertencentes a zona 7, de baixa entropia éhaspento do tipalouble-bounce
Também em N1 aparecem pixels pertencentes a zapuee dcorrem distribuidos de
forma dispersa e descontinua. Esta zona é assaribd&a entropia e espalhamento
volumétrico. Em relacdo ao mapa geoldgico de ret@aé(Figura 5.51.b), vé-se que a
imagem classificada guarda pouca relagéo, confidmanresultado ja obtido com esta

abordagem utilizando-se dados em banda L do s&e98.
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Figura 5.51 - (a) Imagem RADARSAT-2 classificadéopeétodo de
decomposicao baseada no plana;Hb) mapa geoldgico de superficie (Fonte:
Resende e Barbosa, 1972).

A incorporacdo da anisotropia ao esquema de dlzsgio do plano He eleva as

classes de referéncia para 16 zonas, conformetidigaw item 2.2.12.2.2. A imagem
classificada tendo como referéncia o espaco 3@-Al€ mostrada na Figura 5.52.
Observa-se que a incorporagdo da anisotropia aocemsq de classificagdo néo
melhorou o desempenho do algoritmo no contexto aj@ear crostas lateriticas em N1.

Figura 5.52 - Imagem RADARSAT-2 classificada pelétodo de
decomposicdo baseada no espago 3D Ad-
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5.3.2.2.1.2Decomposic¢do de Freeman-Durden

A decomposicéo de Freeman-Durden (1998) modelatazndg Covariancia [C] como
resultante da combinacéo de trés tipos de mecardenaspalhamentatouble bounce
volumétrico e superficial (tem 2.2.12.2.1). As geas referentes a estes trés
mecanismos de espalhamento sdo mostradas nas FifgBaac. Dessas componentes, o
espalhamento volumétrico é o que mostra maior &lapm a disposicao espacial das
unidades em termos de sua rugosidade, caractevizeemd as areas mais lisas com 0s
menores valores de intensidade espalhada. O opostoe com as areas em que as
rochas sdo mais rugosas. Quando se compara aegtadescom aquele obtido com as
imagens do sensor R99B (Figura 5.34.a), observarseos contraste na imagem
classificada do sensor RADARSAT-2.

No entanto, a melhor maneira de visualizar a inmoii relativa de cada um desses
componentes para o retroespalhamento total é attvéomposicdo RGB. Na imagem
mostrada na Figura. 5.52.d, aos canais RGB forawceglos aos mecanismadsuble-

bounce volumétrico e superficial, respectivamente.

Fica evidente que a contribuicdo mais expressaa#& componente volumétrica ja que
a cor vermelha domina a maioria da superficie de $¢hdo inclusive muito mais

expressiva do que foi observado na imagem equitealdgrivada do sensor R99B. As
areas que aparecem em ciano indicam a contribieg@idvalente dos mecanismos

double bounce superficial.

Em termos comparativos, o resultado da decomposigdéreeman-Durden usando
imagem RADARSAT-2 mostrou pior desempenho em relagdimagem R99B,
mostrando que a banda L, devido ao seu maior camepto de onda, responde melhor

as variacdes de rugosidade das rochas de N1.
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Figura 5.53 -Intensidades correspondentes a decomposicao daf-Durden
derivadas da imageRADARSAT-2: (a)P,, (b) Ps e (c)Pq; e (d) a combinacao des:
intensidadeem uma composicdo RGB, (e) mapa geoldgico de sujge(Fonte: Mapi

de Resende e Barbosa, 1972).

5.3.2.2.1.3Decomposic¢édo de Tot

Esta técnica, com ja detalhada no it2.2.12.2.3 deriva da decomposicao [
autovetorautovalor proposto por Clou e Pottier (1997), porémmodela o vetor d
espalhamento eminco parametr(, que sao invariante®anovimento de rolamentca
plataforma (TOUZI, 2007 Estes parametros séo: helicidadg angulo de orientagé-

Yy, magnitude do tipo de espalhame- , fase do tipo de espalhamel- e

autovalor dominante +#;. As imagens referentes a cada um desses paraméty

apresentadas na Figur®4.
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Figura 5.54 - Pardmetros da decomposi¢cdo de Teuiadios da imagem
RADARSAT-2: (a) Helicidade g, (b) Angulo de Orientacdalyg, (c)
Magnitude do tipo de espalhamenta,;, (d) Fase do tipo de espalhamento -
T (e) Autovalor dominante X1
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As imagens derivadas da decomposi¢cdo de Touzieageram aspecto muito ruidoso
em praticamente todos os parametros. Isto difinuitsd-las como recurso para uma
possivel classificacdo digital visando o mapeameatanidades sob investigacdo em
N1.

5.3.2.2.2 Resultados de outros métodos de classificacédo
As técnicas hibridas incorporam no mesmo algoritmsoresultados gerados pela
decomposicado de alvos e a andlise estatistica aomaefinamento dos resultados

obtidos pela primeira técnica.

A Figura 5.55 mostra os resultados obtidos para pdi diferentes técnicas de
classificacdo digital. Para ajudar a analise visdakses resultados, também é
apresentado o mapa geologico de referéncia (Figuga.f). Em geral, as imagens
classificadas apresentam um arranjo de classespoora relacdo com a distribuicdo
espacial das unidades de N1.
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Figura 5.55 — Imagens classificadas por técnicadasdsificacdo digital a partir
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Wishart Ha-A, (e) classificagdo Wishart Freeman-Durden, (&pian geoldgico

de referéncia (Resende e Barbosa, 1972)
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A Tabela 5.19 mostra Kappaglobal além dos indices de acerto, erros de omissa
comisssdo da classe de interesse econémico, paraad das técnicas de classificacédo
digital utilizadas nas imagens RADARSAT-2. Em réla@os valores obtidos com as

mesmas técnicas de classificacdo polarimétrica egadas nas imagens R99B (Tabela

5.23) é evidente o pior desempenho das imagenandalL.

Tabela 5.19 - Valores de parametros derivados @&sznae erro utilizados para
aferir o desempenho de algoritmos de classifcagBuimétrica em imagens
RADARSAT-2: Kappa global, indice de acerto da aass interesse

econdmico, erros de omissao e comissao.

Algoritmo Kappa | Indice acerto classe deErro de Erro de
global | interesse econémico (%) omisséo (%) | Comisséo (%)
Wishart ndo supervisionad 0,08 38 62 60
EM input aleat6rio 0.12 27 73 53
Wishart H& 0,09 38 62 59
Wishart Ha-A 0,08 42 58 60
Wishart Freeman-Durden 0,08 51 50 61

Considerando os resultados alcancados neste estodo,questdo surge quando se
indaga qual é a contribuicdo que a fase agregdamis SAR para distincdo das cangas
lateriticas de N1. Para responder a esta questd@céso considerar os resultados de
Morais et al. (2002) e Morais et al. (2007). Embamos trabalhos, foram empregados
classificacOes texturais derivadas de medidadasinheira e segunda ordens obtidas da
Matriz de Co-ocorréncia dos Niveis de Cinza (MCNG3ando, respectivamente,

imagens nas bandas C (sensor aerotransportado 8mghcan Radar Experiment

1992 - SAREX’ 92) e L (R99B). Vale destacar, qustaeabordagem apenas os dados
de amplitude da onda retroespalhada foram considerainda que os procedimentos
de validacdo empregados pelos citados autoresen&iarh sido exatamente iguais aos
adotados nesta pesquisa, é possivel estabelecpa@ydes. No trabalho envolvendo

imagens na banda C, Morais et al. (2002) obtivesmerto das unidades canga de
minério e hematita em torno de 55%, enquanto quoeis@agens na banda L, o nivel de

acerto destas unidades foi de 19%. Assim, comgafae os indices de acerto
alcancados com as técnicas de classificacdo p@ioas, conclui-se que a agregacao
da fase ao processamento das imagens na bandaoC rgsultados inferiores aos

obtidos apenas com a informacédo de amplitude. st € preciso considerar que 0s

sensores em questdo sao diferentes, fato que oéteee na banda L ja que tanto no
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trabalho de Morais et al. (2007) quanto nesteugz@do o0 mesmo sensor, ou seja, 0
R99B. Observando-se os valores do indice de ackrtdabela 5.18 (coluna 3) é
evidente que, para esta banda, a agregacao dadase alguma contribuicéo, ja que na
técnica de pior desempenho, o indice de acertonidkade de interesse econémico foi
de 55%.
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6 CONCLUSOES
As conclusdes serdo apresentadas organizadas ik acon 0s objetivos especificos

estabelecidos no inicio deste estudo.

Objetivo especifico 1 - Analisar a influéncia da parizacdo e geometria de
imageamento nos valores de sigma zero, e suas réleg com variacbes em

rugosidade superficial das principais unidades latdticas.

* A analise estatistica de separabilidade atravékeseritores de microtopografia
superficial (Hms € L) indicou que canga de minério e hematita ndo sao
separaveis entre si e sao discriminaveis da cgigaica.

» Os testes estatisticos mostraram que, em relagdevacao e declividade, as
trés unidades litoloégicas de interesse sdo separém@re si. No entanto, em
relacdo ao aspecto a hematita se distingue dassdijios de canga, mas canga
quimica e canga de minério sédo estatisticamenitasas

* A analise estatistica mostrou que os valores deasigero extraidos de imagens
geradas por sensores na banda L (R99B e FBD/ALOSSRR) permitem a
separabilidade da canga quimica em relacdo asasouwtuas unidades
litologicas; no entanto, canga de minério e hemai#fo sdo distinguiveis entre
si. A maior separabilidade da canga quimica dasadentasses foi observada
nas imagens FBD/ALOS-PALSAR, provavelmente por aodbd seu menor
angulo de incidéncia.

e Os valores de sigma zero derivados da componenpditade das imagens
polarimétricas RADARSAT-2 (banda C) mostraram bagparabilidade entre
as trés unidades litolégicas de N1. O pior deseimpéas imagens na banda C
pode esté relacionado a limitacdo do seu comprongatonda em discriminar
diferentes categorias de rugosidade. Pelo métoddPabke e Oliver, foi
demostrado que, na configuracdo em que as imagADARSAT-2 foram
obtidas, todas as unidades litolégicas se compoctamo superficies rugosas,
limitando assim a capacidade de separabilidades elais.

« Entre todos os parametros de topografia, .@s fbi 0 que apresentou maior
relagdo com sigma zero dado pelo coeficiente dermi@tacédo R? obtido a
partir de equacdes de regresséo linear. No entasitealores de R2 mostraram

que a contribuicdo de kKl nos valores de sigma zero € moderada, respondendo

193



por menos da metade de sua variacdo. As maioges entre sigma zero e
H:ms foram obtidos com imagens na polarizacdo HH sélméncia do azimute
de visada. Ja com as imagens em polarizacdo Higllor ajuste do modelo
de regressdo € obtido nas imagens adquiridas ema @drendente (R2 44%
maior que o obtido na regressdo para imagens erta édescendente),
indicando com isto que a polarizagcdo cruzada doffeéncia do azimute de
visada. Esta influéncia possivelmente tem relacém @ orientacdo das
estrutras que controlam disposicdo espacial dasasoem N1, sendo que a
principal tem direcdo NW-SE. Esta configuragdo fage o efeito de
multiespalhamento pela incidéncia mais frontal deareondas com as faces das
vertentes das rochas, e isto é principalmenteep&tc na polarizacéo cruzada.
Na andlise através de modelos de regressdo msjtiptados para avaliar a
influéncia combinada de todos os parametros deongiamacro topografia no
valor de sigma zero, apenas Hrms e declividadeesaptaram contribuicao
significativa na variagdo de sigma zero. Na potagdio cruzada a importancia
relativa de Hrms em relacdo a declividade na vacdale sigma zero € menor, o
que pode ser interpretado como uma contribuicAoomMmans processos de
multiespalhamento considerando que a disposicaoncdamacdo das faces
favorece a interacdo das microondas com os alvos.

A aplicacdo de modelos de regressao logisitica nmosefetividade na
elaboracdo de mapas de probabilidades para ocaidmcnidades de interesse
econdmico, usando parametros de macro topografsigma zero como
variaveis independentes. Na validacdo dessa tedeicdo como referéncia o
mapa geoldgico agrupado de Resende e Barbosa (Ed@@)cou-se indice de
acerto da classe de interesse econOmico de 63% par limiar de
probabilidade de 60%. Para limiares mais conseread® indice de acerto é
reduzido, com aumento do erro de omisséo e redigd@rro de comissao. Na
comparacao de modelos constituidos por parameipugytaficos extraidos do
SRTM, com aquele em que se utilizou parametrosaieikdis do MDT
fotogramétrico, concluiu-se que para resultados m@nservadores, 0 uso de
um MDT mais detalhado é preferivel. No entanto,impossiblidade de se
dispor de MDT mais precisos, 0 SRTM pode vir a @dizado, alcancando

bons resultados para faixas de probabilidades nrest#as.
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Objetivo especifico 2 - Identificar os parametros plarimétricos mais relevantes

para a caracterizacéo dos alvos de interesse.

Os discriminadores polarimétricos demostraram ueoahas mais rugosas
(hematita e canga de minério) sdo as que sofrenormaiocesso de
despolarizacdo, com grau de polarizacdo em torrthgjenostrando que ndo se
encontram em N1 alvos capazes de promover a camgéspolarizacdo da
onda incidente. Também sdo 0s alvos mais rugos@gi®apresentam maior
complexidade dos mecanismos de espalhamento, j&siaecomplexidade é
relacionada com a heterogeneidade espacial datugatrdos alvos. Em N1,
predominam coeficientes de variacdo V relativameieados demostrando
variagdo nos mecanismos de espalhamento ou a paeslenespalhamentos
multiplos.

Entre os métodos que empregam a teoria de decagépade alvos, observou-
se gue houve divergéncia nos resultados dos padsgrados pelos métodos
de Cloude-Pottier (1997) e Touzi (2007a), no quectere especificamente ao
grau de entropia dos alvos e no tipo de mecanirg@respalhamento expressos
pelos parametrog e o, respectivamente. Ja entre os parametros derivdalos
método de decomposicdo de Freeman-Durden (198&pdaderéncia com os
parametros de Touzi, particulamente quanto ao tigo mecanismo de
espalhamento predominante em N1 em que os doisdog@pontam para o
volumétrico, seguido do superficialdeuble-bounceA maior contribuicdo do
espalhamento superficial também € observada noesgtalnamento da canga
quimica. De acordo com a decomposi¢dode FreemameBuna hematita, este
mecanismo de espalhamento responde por 87% ddaaespglhada. Qouble-
bounceé mais expressivo, proporcionalmente, na cangainério, mas mesmo
assim responde por 7% da energia espalhada.

O parametro fase do tipo de espalhamento simétbicproposto por Touzi,
mostrou-se ineficaz na discriminacdo das unidademtgresse em N1, assim
como o0 angulo de orientacao mostrou-se pouco eficiente como parametro
para medir a declividade do terreno.

A distancia estatistica de Jeffreys-Matusita JMtnoosgue os valores de sigma

zero, principalmente os derivados de imagens niasipacdo HH e VV, sdo os
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gue apresentaram maior valor da distancia JM. Emse parametros
polarimétricos, o melhor desempenho foi obtido acoparametrais de Touzi.

Objetivo especifico 3- Avaliar o desempenho das técnicas de classificacao
polarimétricos baseados em métodos de composicé® alvos, estatistico e hibridos

para fins de discriminacdo das unidades lateriticas

« Entre os classificadores que utilizam apenas pdramederivados das
caracteristicas estatisticas dos dados SAR, o meksempenho, tomando
como referéncia o percentual de acerto da classeapada de interesse
econdmico, foram os supervisionados MAXVER-ICM,8dg do Wishart.

* Houve equivaléncia de desempenho na classificaigitaldentre os métodos
hibridos Wishart Hx-A e Wishart Freeman-Durden.

» Todos os algoritmos de classificacdo apresentararbaixo desempenho, com
valores de Kappa global abaixo de 0,20. Em ternmsndice de acerto da
unidade de interesse econdmico, os valores variardra 55% e 89%, porém a
custa de altos valores de erro de comisséo.

* Em relagdo aos resultados alcangados com as imagebanda C do sensor
RADARSAT-2, para as condicdes em que se apresentpeaficie do platdé N1,
os desempenhos dos algoritmos de classificacaarpélsaica foi sensivelmente
inferior aqueles obtidos para as imagens R99B. Hsitacdo possivelmente
esta condicionada a relacdo entre o comprimentonda da banda C com a
dimensdo da rugosidade das rochas de N1, a exeatoptpue ja havia sido
concluido na analise de sigma zero.

Como observacéo final, vale a pena ressaltar quaa @jue os resultados obtidos com as
técnicas de classificacdo polarimétrica estejamémquas expectativas inicias, é
necessario considerar que as caracteristicas isatlos tipos litolodgicos investigados
sao de distincdo reconhecidamente dificeis, pdatimente entre os litotipos canga de
minério e hematita. Possivelmente, em um ambiemtie @s distingdes texturais entre
tipos litologicos sejam mais expressivas, o deseimpalas técnicas de classificacdo
polarimétrica sejam melhores. Admiti-se ainda asjiigdade de se obter melhores
resultados com imagens na banda L, desde queirssgens sejam adquiridas em uma
configuracdo mais adequada visto que as imagessmor R99B séo adquiridas com
angulos de incidéncia muito rasante.
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APENDICE A — DESCRICAO DOS PONTOS DE CAMPO
Descricao dos pontos de campo onde foram realizaddg&las de rugosidade em N1.

N1_PTO1
“' ‘ ; """ [ Coordenadas (UTMB77919, 9336080
iR = Litologia: canga quimica
i B | | Hrms: 1.44087
e y Lc: 14.3804
N1_PT03

Coordenadas (UTMpB77962, 9335650
Litologia: canga quimica

Hrms: 0.63447

Lc: 6.03673

N1_PTO5
Coordenadas (UTMpB77060, 9334680
i b Litologia: canga de minério
| Hrms: 4.19165

G | Lc: 15.2604

e

Obs: este ponto esta identificado na mapa

s geoldégico como canga quimica

N1_PTO6
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7

x Coordenadas (UTMPB76763, 9334710
T T Lp . | Litologia: canga quimica
e R Hrms: 2.84806
SRR i Lc: 20.4022
0 06 008 0 8
N1 _PTO7

Coordenadas (UTMpB77650, 9334120
| Litologia: canga quimica

Hrms: 3.00972

Lc: 9.88715

07/06/2008 18:35:03

N1 PTO9
;ﬂﬂﬁw 4 R, .'3‘} 4| Coordenadas (UTMpB77383, 9334350
HE i 4 | Litologia: canga quimica
H o :‘Iiétjf: e | Hrms: 1.58137
H | | c 6.56171
0 06 008 09

N1_PT10
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Coordenadas (UTMpB77514, 9334370

| Litologia: canga quimica

Hrms: 1.46713
Lc: 12.9545

NI_

PT11

Coordenadas (UTMpB77659, 9334290
Litologia: canga quimica

Hrms: 0.849008

Lc: 8.32973

_PT14

Coordenadas (UTM)}B78106, 9336190

| Litologia: canga quimica

Hrms: 0.596599
Lc: 5.03533

N1

PT15
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Coordenadas (UTMpB77486, 9335790

l“‘ R Litologia: canga quimica
S Hrms: 0.84018
T Lc: 4.07631

N1 _PT16
; 'TJ . | Coordenadas (UTM):
e S E i 4 Litologia: hematita
4 | Hrms: 4.28026
T Lc: 11.1287
Oe/06 008 48 8
N1 _PT17

Coordenadas (UTMpB76143, 9335470
Litologia: hematita
Hrms: 2.92428

é = % | Lc:21.3556
¢ For ki
% et 27
ey
e v" 'N
N1 PT18
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Coordenadas (UTMpB76211, 9334980
Litologia: canga de minério

Hrms: 5.18895,

Lc: 13.6897

Obs: este ponto esta identificado no mapa

geoldgico como canga quimica

N1 PT19

Coordenadas (UTMpB76736, 9335070
Litologia: hematita

Hrms: 4.71593

Lc: 20.8386

N1 _PT20

Coordenadas (UTMpB76763, 9334880
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.4255

Lc: 6.32476

N1 _PT22

213



Coordenadas (UTMpB77396, 9334260

r TTLI:\ HF\ I| r .
i & ﬂ Litologia: canga quimica
e R R R b | Hrms: 0.759333
R e R Lc: 3.23743
0 D6 008 44+ 49
N1 PT23

Coordenadas (UTMpB77733, 9334460
Litologia: canga quimica

Hrms: 0.88717

Lc: 6.08469

N1_PT24

Coordenadas (UTMp77887, 9334760
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.19922

Lc: 10.2453

N1_PT25
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- | Coordenadas (UTM)B78289, 9334390
i . | Litologia: canga de minério
| Hrms: 4.54793
Lc: 12.031
08/06 008 510
N1 PT26
e oy Coordenadas (UTMpB78663, 9333790
" —3@ : *#a Litologia: hematita
Gl e | Hrms: 3.98712
Lc: 10.939
08/06 008 0 8
N1 PT27
Coordenadas (UTM}B78804, 9333630
\ Litologia: hematita
< iy €N Hrms: 7.60421
HEHE Lc: 10.3682
09/06 008
N1_PT28
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Coordenadas (UTMpB78709, 9333190
Litologia: canga de minério

Hrms: 3.76539

Lc: 15.6378

_PT29

Coordenadas (UTM}B78592, 9333090
Litologia: canga de minério

Hrms: 9.3634

Lc: 19.382

_PT30

Coordenadas (UTM}B78546, 9333300,
Litologia: canga quimica

Hrms: 4.99327,

Lc: 14.0371

Obs.: Neste ponto ocorrem blocos que
responsaveis pelos valores elevados

Hrms.

sao
de

N1_PT31
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b e el | [ Coordenadas (UTM)p78532, 9333260
3 Litologia: hematita

T Hrms: 7.1385

SE T Lc: 19.3115

11
1T
1

T
T

N1_PT32

Coordenadas (UTMpB78355, 9333140
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.85451

Lc: 8.75147

N1_PT33
QT C e PNl T Coordenadas (UTM)B78502, 9333280
r H : i Litologia: hematita
i © | Hrms: 4.91527

o8 Lc: 15.495

N1_PT34
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Coordenadas (UTMpB78655, 9333190

% - e | Litologia: canga de minério
e R R Hrms: 5.21084
: Lc: 11.5994

N1_PT35

| | Coordenadas (UTMB77823, 9334050

Litologia: canga de minério
Hrms: 3.69273
S 5 Lc: 10.8547

T
-
i
I
1
T

N1_PT36

Coordenadas (UTMpB77907, 9333990
' Litologia: canga de minério

.| Hrms: 4.7652

4 | Lc: 9.78186

N1_PT37
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W) TRl ' Coordenadas (UTMpB77915, 9334040

| e e Wit ; e | Litologia: canga de minério
HH - 0 Hims: 4.07939
® - | Lc: 9.89296
0 06 008 B:4
N1 _PT38

' | Coordenadas (UTMB78622, 9334000
Litologia: hematita

Hrms: 5.94695

Lc: 12.5624

N1 _PT39
. }il , el (| Coordenadas (UTMB78294, 9334140
i / _ ”( . ‘;\ ,;:'
T . P % | Litologia :hematita
E ;
& _H“‘II_I":‘,_”_’ r T Tﬁ 1}; F;:: ' Hrms: 3.68582
e i Lc: 11.8217
,(‘;—; 4”" -
(&
P8 /N6 008 0
N1 PT41
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Coordenadas (UTM}B78929, 9334040
Litologia:
Hrms: 4.94055
Lc: 10.0544
Obs: este ponto esta identificado no mapa
geoldgico como canga quimica
N1_PT42
o TSR ) . Coordenadas (UTM)579084, 9333990
i e i P Litologia: canga de minério
B R Hrms: 2.47755
e : HHEH Lc: 7.62376
Obs: este ponto esta identificado no mapa
IR i | geol6gico como canga quimica
N1_PT43
T \ ¢ | Coordenadas (UTM)}79165, 9333830
_u'”“ “ AR Litologia: canga de minério
S :
[ Eaiaana e H i Hrms: 3.34587
Tl TR T
AR J Lc: 11.3646
0/06 008 09 0
N1_PT44
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.,

Coordenadas (UTMpB79350, 9333710
Litologia: canga de minério

Hrms: 1.89623

Lc: 11.1139

N1_PT45

Coordenadas (UTM}B80029, 9333820
Litologia: hematita

Hrms: 6.06945,

Lc: 14.4008

T
T
T

N1_PT46

4l | Coordenadas (UTM)B80006, 9333690
Litologia: hematita
Hrms: 4.64175,

T

Lc: 8.75621

N1_PT47
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¢
7

A

& i' L (e )| Coordenadas (UTMB79448, 9333590
) = et TEsaon B
' 3, ' i, HEEHEGE Litologia: canga de minério
i 7 w LT “~\'1 Hrms: 6.3254
Lc: 15.0257
0706 008 0:4
N1 PT48

Coordenadas (UTM}B79418, 9333420
Litologia: canga quimica

Hrms: 2.94251

Lc: 8.34303

N1_PT49
a7 _| Coordenadas (UTMB79151, 9333310
(P \ ‘an TS
R lp‘ T | Litologia: canga quimica
G i 8 | Hrms: 3.4155
NN NN ERNRCAmECEmEN RN ERERLY
st § - Lc: 11.5557
08/06 008 4 4
N1 PT50
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Coordenadas (UTM}B79062, 9333200
Litologia: canga quimica

Hrms: 3.53554

Lc: 9.54968

N1_PT51

I
T
T

T
T
T

)
e
T
T
THTTT

Coordenadas (UTM}B79120, 9333200
Litologia: canga quimica
Hrms: 2.26914,

. | Lc: 8.27861

N1_PT52

34-10

Coordenadas (UTM}B77136, 9335360
Litologia: hematita

Hrms: 7.91571

Lc: 14.9193

N1_PT54
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it A4 Coordenadas (UTMpB79885, 9333380
A s < -1 _ )
o i ,& - sk, Litologia: hematita
: 3 ¥ | Hrms: 8.97147
G F@jﬁ ‘ i Lc: 14.9356
0/06 008 4:01:0
N1 _PT55
& e~ | Coordenadas (UTMB79927, 9333160
ke N 4 | Litologia: canga de minério
R | Hrms: 5.20238
g Lc: 16.1887
= t % EEEE H
/06 008 9
N1 _PT56
3 Y ol : Coordenadas (UTM}B80001, 9333240
e SRR 8 | Litologia: hematita
el | Hrms: 5.12022
HEEEEmEEmEeT | SSam Lc: 12.9044
0/06 008 9
N1 _PT57
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Coordenadas (UTM}80299, 9333180

Litologia: hematita

Hrms: 6.10627

e

Lc: 10.93921

_PT58

Coordenadas (UTM}79623, 9332880
Litologia: canga de minério

Hrms: 6.95715

Lc: 14.6488

&

-

i

N1 _PT59

Coordenadas (UTM)}B80058, 9332840
Litologia: canga de minério

Hrms: 6.10799

Lc: 10.6471

N1_PT60
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Coordenadas (UTM$B80191, 9332580
Litologia: hematita

s | Hrms: 4.80881

Lc: 12.5827

N1_PT61

./ | Coordenadas (UTM}B80387, 9332650
| Litologia: hematita

_| Hrms: 7.40546

Lc: 15.2648

_PT62

.

Coordenadas (UTM)}B80366, 9332430
Litologia: hematita

Hrms: 6.35777

Lc: 15.4971

SNy

N1_PT64
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Coordenadas (UTMpB79663, 9332270
Litologia: canga de minério

Hrms: 6.39979

Lc: 12.6682

Obs: este ponto esta identificado no mapa
geoldgico como canga quimica

_PT65

Coordenadas (UTM}B79484, 9332100
Litologia: canga de minério

Hrms: 6.73582

Lc: 12.1995

_PT66
Coordenadas (UTM}B79379, 9331800

Litologia: canga de minério
Hrms: 8.84826
Lc: 14.3621

N1_PT67
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Coordenadas (UTM}B79134, 9330730
Litologia: canga de minério

Hrms: 6.15603

Lc: 17.2464

Obs: este ponto esta identificado no m
geoldgico como canga quimica

apa

NI_

PT68

Coordenadas (UTM}B79059, 9330900
Litologia: canga de minério

Hrms: 3.30975

Lc: 9.82281

_PT69

Coordenadas (UTM}B79559, 9331290
Litologia: canga quimica quiimica
Hrms: 1.41054

Lc: 13.9884

N1_PT70
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Coordenadas (UTMpB79473, 9331490
Litologia: canga quimica quiimica
Hrms: 3.12458

Lc: 18.6152

N1 PT71

Coordenadas (UTM}B79209, 9331370
Litologia: canga de minério

Hrms: 7.35648

Lc: 14.7366

Obs: este ponto esta identificado no mapa

geoldgico como canga quimica

N1_PT72

Coordenadas (UTMpB78919, 9330810
Litologia: canga de minério

Hrms: 4.61946

Lc: 16.9716

N1_PT73
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Coordenadas (UTMpB78729, 9330640
Litologia: canga de minério

¥ | Hrms: 5.30513

Lc: 13.4472

N1_PT74

:::::

nnnnnn
T

7 | Coordenadas (UTM)%78880, 9330600
Litologia: canga quimica

Hrms: 2.17531

Lc: 8.95097

N1_PT75

Coordenadas (UTM}B79023, 9331220
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.61904,

Lc: 10.9169

N1 _PT76
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Coordenadas (UTMpB79146, 9332730
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.24792

Lc: 12.126

_PT77

Coordenadas (UTMB79046, 9332420
Litologia: canga quimica

Hrms: 4.71528

Lc: 13.3727

_PT78

Coordenadas (UTM}B78936, 9332420
Litologia: canga de minério

Hrms: 5.57049

Lc: 13.1262

Obs: este ponto esta identificado no m

geoldgico como canga quimica

Apa

N1_PT79
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Coordenadas (UTM}B78950, 9332250
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.53943

Lc: 9.21233

N1_PT80

Coordenadas (UTMpB78709, 9332220
Litologia: canga quimica

Hrms: 0.788427

Lc: 7.18114

N1_PT81

Coordenadas (UTM}B78848, 9331380
Litologia: canga de minério

Hrms: 4.17486,

Lc: 14.8107

N1_PT82
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Coordenadas (UTMpB78906, 9331840
Litologia: canga quimica

Hrms: 1.57646

Lc: 6.47505

N1 PT84
- < | Coordenadas (UTM}B77664, 9335350
# SEEESEEITIonin R Litologia: canga quimica
HHE EEERERaRaTREEERER EAna s "
! H B | Hrms: 0.865076
L Lc: 7.99856
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