CAPITULO 2

MODELO LINEAR DE MISTURA ESPECTRAL

2.1- MLME vs. Classificador es Convencionais

A classificacdo digital de imagens pode ser definida como um procedimento
computacional voltado para a extracdo de informacdes de uma superficie (cobertura e
uso do solo), com base nos valores de radiancia dos alvos em diferentes comprimentos
de onda, identificando-os em categorias baseadas na similaridade espectral. Os métodos
de classificacdo podem ser divididos em dois grandes grupos: 0s supervisionados € 0s
ndo-supervisionados. No primeiro, sdo utilizadas informacdes independentes para
definir as categorias ou classes tematicas. Essas informacGes podem ser representadas
por “assinaturas” espectrais dos alvos, bem como amostras de pixels obtidas em areas
conhecidas na cena, comumente chamadas de “areas de treinamento”. Nesse grupo
estdo, por exemplo, os algoritmos MaxVer, Paralelepipedo, Minima Distancia e

Distancia de Mahalanobis.

No segundo grupo, apenas as propriedades estatisticas da imagem sdo
consideradas para a classificagdo dos pixels. Tais classes sdo, portanto, definidas
automaticamente, embora haja uma certa interacdo com o analista, o qual pode indicar
quais concentracdes de pixels (clusters) devem ser tratadas como grupos distintos. Em
termos computacionais, esta € a forma mais répida de classificacdo, utilizada
principalmente quando h& uma auséncia de informagdes independentes (ex. areas de
treinamento), ou quando a ndo-subjetividade/padronizacdo sdo fatores primordiais na
analise. Nesse grupo encontram-se, por exemplo, os algoritmos 1soSeg (ou IsoData) e o
K-Médias.

Esses dois grupos de classificagdo (supervisionados e ndo-supervisionados) podem
ainda ser divididos em métodos paramétricos e nao-paramétricos. No primeiro caso, 0
algoritmo se baseia na distribuicdo estatistica das classes (ex. distribuicdo gaussiana),
onde parametros como vetor médio, desvio padrdo e matriz de covariancia sdo exigidos
para a classificagcdo (Schowengerdt, 1997). Algoritmos paramétricos, muito utilizados
com imagens multiespectrais, séo o MaxVer, Paralelepipedo, Minima Distancia,

Distancia de Mahalanobis, 1soSeg, e 0 K-Médias.



Com os algoritmos ndo-parametricos, a analise de distribui¢do probabilistica dos
pixels recebe uma énfase menor. Neste caso, a avaliacdo dos dados ocorre de forma
integral, onde a informacé&o espectral identifica as diferentes feicdes na imagem (Sabins,
1978; Mausel, 1985). Dois exemplos comuns sdo os classificadores por fatiamento

(Schowengerdt, 1997) e por redes neurais artificiais (Tafner, 1998).

O problema é que nesta classificacdo, tida como convencional, € comum ocorrer
uma estimativa incorreta para algumas classes tematicas, devido a existéncia de pixels
misturados, ndo representados por nenhuma das classes previamente definidas no
processamento (Aguiar et al., 1999). Outros erros sdo atribuidos a baixa resolugdo
espacial, radiometrica e espectral da imagem, ou ao préprio desconhecimento da area de

estudo por parte do analista.

Dentro dessa abordagem, uma discussdo importante se faz sobre a questdo da
“classificacdo suave” (soft classification) versus “classificacdo rigida” (hard
classification). A atual ideéia de mapeamento tematico presume que cada ponto na
superficie possa ser categorizado por meio destes algoritmos classificadores do tipo
likelihood, isto €, por probabilidade. Entretanto, sdo varios os fatores que impedem tal
feito, entre estes a resolugdo dos sensores remotos frente a variacdo e complexidade dos
alvos naturais e artificiais. Com isto, uma grande quantidade de dados € ignorada com
representacdes relativamente simplificadas da paisagem. Teoricamente, em
sensoriamento remoto, é possivel identificar até 2°%° categorias de informacdo
(Schowengerdt, 1997) em um conjunto de dados (Q = bits por pixel por banda; e K =
bandas).

Na chamada “classificacdo rigida” o limite de decisdo no espaco de fei¢bes é bem
definido, onde cada pixel assume uma Unica identificagdo por processamento. Na
“classificacdo suave” este pixel pode apresentar multiplos identificadores ou labels (ex.
método fuzzy de classificacdo). Apesar do MLME ndo ser enquadrado como um método
de classificacdo de imagens, é justamente neste aspecto que ele se difere dos demais
métodos convencionais de classificacdo. Na verdade, seu propoésito principal ndo é a
obtencdo de classes tematicas, onde os pixels sdo orientados de acordo com uma
probabilidade de ocorréncia, mas sim extrair as propor¢des dos materiais contidos em
cada elemento da cena, também em funcdo do comportamento espectral do alvo. Como

resultado, obtém-se algo semelhante a uma “classificacdo suave” para cada componente



analisado, onde areas claras ou mais escuras na imagem indicam, respectivamente, uma
maior ou menor propor¢do do alvo (Figura 2.1). Pode-se dizer, entdo, que o0 MLME
representa um novo conceito de andlise, ao nivel de subpixel, onde é possivel
estabelecer uma nova regra para 0 mapeamento, ndo mais em funcdo de limites rigidos
(fronteiras entre alvos distintos), mas sim considerando a proporcdo fisica do alvo ao

longo de toda a area analisada.
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Figura 2.1. Imagem do Parque Nacional de Brasilia, submetida ao MLME (Imagem
Fracdo vegetacdo) e a uma classificacdo supervisionada (MaxVer). Na Imagem Fracéo,
a variacao na escala de cinza indica, de forma continua, a proporcao de um determinado

alvo (ex. Mata de Galeria).

Dependendo das propriedades geograficas da area de estudo, tais classificadores
(ex. Minima Distancia, MaxVer e 1soSeg) podem obter resultados semelhantes aqueles
encontrados com o uso de um MLME. Entretanto, além de destacar um alvo de forma
continua, através da geracdo de Imagens Fracdo (IF), os valores de propor¢do obtidos
com o0 modelo de mistura indicam uma relagdo fisica com a area, ao invés de apenas

uma escala de valores digitais (0 - 255) (Holben e Shimabukuro, 1993; Shimabukuro e



Smith, 1995; Zhu e Tateishi, 2001). No caso de uma IF vegetacdo, por exemplo, esta
pode ser interpretada em termos de suas variaveis ecoldgicas, podendo auxiliar na
obtencéo de Indices de Area Foliar (Gilabert et al., 2000).

Contudo, na opgdo por uma técnica de mapeamento (convencional ou ndo), deve-
se levar em consideracdo o grau de acuracia versus a demanda / complexidade
computacional. Neste caso, o propoésito da analise e as facilidades do processamento

devem também orientar a escolha do método.

2.2- MLME vs. indices de Vegetacio

Os indices de vegetacdo buscam combinar, sob a forma de raz@es, as informagoes
contidas na radiancia refletida pelos dosséis, nas regides do vermelho e infravermelho
proximo do espectro eletromagnético. No comprimento de onda do visivel (bandas 1, 2
e 3 do sensor ETM+) esta radidncia € marcada por um processo de absorc¢ao, ocasionado
pela presenca de pigmentos fotossintetizantes na vegetacédo sadia (clorofila e outros). Ja
no infravermelho proximo, esta relacdo entre a radiancia refletida e a biomassa verde €
diretamente proporcional, podendo variar de acordo com a quantidade de folhas,
distribuicéo e arranjo espacial do dossel (Ponzoni, 2001).

Com base neste comportamento espectral, o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), ou indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Jackson e Huete,
1991; Bannari et al., 1995) (Equacao 2.1), foi pioneiro na obtengédo de estimativas de
biomassa e indice de Area Foliar (IAF). A aplicacdo desse indice em imagens orbitais
obtidas pelo sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer), e
ultimamente pelo sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)
(Ferreira e Huete, 2002), vem auxiliando no monitoramento continuo da cobertura
vegetal, em escalas global e regional. Algumas variagbes do NDVI encontram-se
atualmente implementadas, gerando novos indices que minimizam os efeitos do solo
(SAVI - Soil Adjusted Vegetation Index) e dos aerossois (EVI - Enhanced Vegetation
Index) (Huete et al., 2002) (Equacdes 2.2 e 2.3). Informac0des adicionais sobre NDVI e
EVI poderéo ser encontradas em
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onde pnir € pPred COrrespondem as bandas do infravermelho proximo (NIR — Near
Infrared) e vermelho (R — Red), em nivel de reflectancia (corre¢do atmosférica) ou em
valor digital (0 - 255). L é um fator de calibracdo que leva em consideracéo os efeitos do
solo na resposta espectral do dossel. C; e C, correspondem ao peso do canal azul para a
correcdo dos aerossois no sinal do canal vermelho e G € um fator de ganho do sensor,

igual a 2,5.

Em termos visuais, a imagem NDVI é semelhante & Imagem Fracdo (IF)
vegetacdo e, dependendo da area de estudo e do sensor utilizado, podem apresentar
elevada correlacdo entre os pixels, como demonstrado por Holben e Shimabukuro
(1993). Em outras palavras, as duas imagens apresentam um parametro fisico a respeito
da vegetagdo. Em ambientes com estrutura vegetacional complexa, caso do Pantanal, o
MLME demonstra ser mais sensivel as diferencas na vegetacdo do que as imagens
NDVI (Shimabukuro et al., 1998). Soma-se a este fato a presencga das Imagens Fracao
solo e sombra, geradas para a mesma area, trazendo informagc6es complementares que
auxiliam, por exemplo, na analise do desflorestamento, com base na proporcao de solo
exposto, ou no mapeamento das areas de rebrotas, com base na proporcao de sombra,
associada com a estrutura (fase de desenvolvimento) da cobertura vegetal (Adams et al.,
1995; Sabol et al., 2002).

2.3 - Fundamentosdo Modelo Linear de Mistura Espectral

Imagens de sensoriamento remoto quase sempre apresentam uma combinacgéo de
pixels puros e misturados (maioria). Dependendo da resolucdo espacial do sensor ou do
GIFOV (Ground Instantaneous Field Of View), os materiais na superficie podem ser
menores do que um Unico elemento de cena da imagem. Desta forma, a radiancia

observada em um dado ponto é resultado de uma mistura espectral originada pela



resposta de cada um destes componentes contidos no pixel (ex. vegetacdo + solo +
sombra). Outra situacdo comum é quando esse pixel encontra-se no limite entre dois ou
mais materiais diferentes (Shimabukuro e Smith, 1995). As Figuras 2.2 e 2.3 ilustram
tais fatores para a mistura. Em ambas as situacGes, a radiancia dos alvos é combinada,
dificultando a sua classificagdo. O MLME se propde a modelar esta condicdo de

mistura.
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Figura 2.2. Representacao fisica de um pixel misturado, devido a presenca de dois tipos

de materiais no GIFOV do sensor.

Figura 2.3. (A) O pixel (linha vermelha) se encontra na fronteira de alvos diferentes.

(B) Diferentes materiais contidos em um Unico pixel.
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Segundo Piwowar et al. (1998), apesar das resolucdes espaciais dos sensores
orbitais terem aumentado substancialmente nos Gltimos anos, a maioria dos dados ainda
apresenta uma caracteristica espectralmente misturada, j& que a variacdo espacial dos
fendmenos naturais cresce a medida que a escala aumenta. Também contribuem a
mistura no sinal, principalmente entre pixels, fatores espurios a obtencdo das imagens,
em particular aqueles originados a partir da contaminacdo atmosférica, da variacdo na
geometria de aquisicdo dos dados pelo sensor, assim como nas diferencas de iluminagédo

na superficie, devido aos aspectos topograficos da regido (sombra) (Figura 2.4).
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Figura 2.4. (a) Geometria de reflexdo em um plantio. (b) Variacdo da radiancia

espectral em funcéo dos diferentes angulos zenitais (solares).

Todos os materiais na natureza apresentam, em um determinado comprimento de
onda do espectro eletromagnético, um comportamento espectral préprio ao interagir
com os fotons de luz. Assim ocorre, por exemplo, para o solo exposto, vegetacao verde
(fotossinteticamente ativa) e seca, e agua (ou sombra) (Figura 2.5). Em alguns casos,
esta diferenciacdo torna-se mais dificil, principalmente pela proximidade e semelhanga
na resposta espectral. Tal fato é observado em algumas classes de Cerrado, cuja

confusdo espectral € mais elevada (Figura 2.6).

Frente a este problema, o MLME visa identificar a contribuicdo de cada alvo
presente nos pixels de uma cena, permitindo que uma imagem de satélite seja analisada
de forma *suave” e precisa, na escala de subpixel (Schowengerdt, 1997; Schweik e
Green, 1999). O termo “suave” vem do conceito de soft classification (classificacdo

suave), onde os pixels ndo sdo necessariamente identificados como pertencentes a uma
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determinada classe tematica, mas sim pela maior ou menor propor¢do dos componentes

analisados pelo modelo de mistura.

Este modelo fundamenta-se no pressuposto de que um espectro misturado
(diferentes alvos no campo de visdo do sensor), numa imagem qualquer pode ser
modelado através de uma combinacdo linear de espectros puros, conhecidos por
endmembers (Roberts et al., 1998). Nestas condicdes, para qualquer imagem, e sendo as
respostas espectrais dos componentes conhecidas, as proporcdes destes podem ser
estimadas, de forma individual, por meio da geracdo de Imagens Fracdo (Shimabukuro e
Smith, 1991; Schowengerdt, 1997; Shimabukuro et al., 1998; Shimazaki e Tateishi,
2001). Portanto, os endmembers referem-se ao conjunto de espectros “puros” que serdo
utilizados em um modelo de mistura e que, quando combinados por regra apropriada,
sdo capazes de reproduzir os demais espectros encontrados na imagem (Adams et al.,
1989). Segundo Detchmendy e Pace (1972) apud Aguiar et al. (1999), o modelo linear
foi desenvolvido com este proposito de compreender as variagdes encontradas nas
assinaturas espectrais de diversos materiais, o0 que de certa forma pode ser interpretado

como uma funcdo de proporc¢do dos endmembers contidos em cada pixel da cena.
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Figura 2.5. Curvas de reflectancia da vegetacdo verde, vegetacdo seca (ndo-

fotossintética), solo exposto e agua. Modificada de Shimazaki e Tateishi (2001).
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Outros objetivos do MLME referem-se a reducdo da dimensionalidade dos dados
em uma imagem com n bandas, tornando-a apropriada para um novo processamento
(ex. classificagdo ndo-supervisionada), e o realce dos alvos de interesse, ambos obtidos
pela geracdo de Imagens Fracdo (Aguiar et al., 1999; Verona et al., 2001).
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Figura 2.6. Comportamento espectral de trés classes de vegetacao, tipicas do bioma
Cerrado: Cerrado sensu stricto, Campo Sujo e Campo Limpo, obtidas por
espectrorradiometria de campo no Parque Nacional de Brasilia (época seca). A area
circulada indica a confusdo espectral destas classes na regido do vermelho e

infravermelho proximo.

As Imagens Fracdo para os respectivos endmembers podem ser obtidas atraves da
aplicacdo do modelo geral de mistura apresentado na Equagdo 2.4. A Equagdo 2.5
refere-se ao termo de erro da primeira equacéo, correspondendo aos valores residuais
presentes em cada pixel e ndo solucionados (ou ajustados) pelo método de analise
proposto (Schweik e Green 1999; Defries et al., 2000). O ajuste do modelo também
pode ser avaliado pelo erro da raiz média quadratica (RMSE), expressa na Equacéo 2.6
(Roberts et al., 1998).

i~ Z(aij Xj * (2:4)
j=1
€=r- Z‘i(a., Xj) (2.5)
=
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RMSE = i(ei)z/j (2.6)
=1

onde r; = reflectancia de um pixel observada na banda i, contendo um ou mais
componentes; j = 1, 2, 3,..n (numero de componentes); a; = reflectancia do
componente j na banda espectral i; X; = propor¢do do componente j (endmember) dentro
do pixel; €; = termo de erro para a banda i (contribuicdo residual ndo considerada pelo

conjunto de endmembers); J = 1, 2, 3,....n (ndmero de componentes); I = 1, 2, 3,...m

(nimero de bandas espectrais).

O modelo deve seguir as constri¢cdes apresentadas na Equacgdo 2.7, que orientam a
analise das proporcGes de cada componente amostrado na imagem. As Imagens Fracdo
podem ser estimadas por diferentes métodos, sendo os mais conhecidos o CLS
(Constrained Least Square) e 0 WL S (Weighted Least Square), ambos voltados para
minimizar a soma dos quadrados dos erros (ou valores residuais), sujeitos a aparecer
devido as restricdes impostas abaixo (Shimabukuro e Smith, 1991; Holben e
Shimabukuro, 1993; Aguiar et al., 1999).

0< X,-Sl e > ijl (2.7)

Dessa forma, os valores nas Imagens Fracdo (bandas sintéticas) podem variar de 0
(pixels escuros) a 1 ou 100% (pixels claros), indicando, respectivamente, a menor e a

maior proporcao do componente identificado nas Imagens Fracao.

A imagem erro ou imagem RMSE (Root Mean Square Error), obtida do
processamento com o MLME, tem como fungdo principal indicar a qualidade dos
endmembers utilizados no modelo. A andlise desta imagem se da de forma inversa as IF.
Pixels escuros indicam baixo valor de RMSE, ou seja, pixels modelados corretamente,
enquanto que pixels brilhantes demonstram um valor mais alto de RMSE,
provavelmente causado pelo uso de endmembers inapropriados ao modelo de mistura.
Normalmente, as areas realcadas nas Imagens Fracdo ficam escuras na imagem erro e
vice-versa (Figura 2.7). Outros fatores contribuem para que os valores de erro sejam
mais elevados, tal como na auséncia de um importante endmember para modelar o pixel,
na medida em que a proporgdo de um determinado material ndo tenha sido reconhecida

pelos endmembers inseridos numa primeira tentativa.
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Figura 2.7. Imagens Fracdo solo, vegetacdo e sombra (agua) do Parque Nacional de

Brasilia, com a respectiva imagem erro.

2.3.1 - Aplicacdes Geraisdo MLME

Os conceitos de mistura espectral e de propor¢cdo de endmembers foram
introduzidos nos estudos com imagens multiespectrais ainda no inicio dos anos 1970
(Horowitz et al., 1971 apud Adams et al., 1995), sendo, desde entdo, rapidamente
difundidos e aprimorados. Uma das primeiras aplicacbes com o modelo linear ocorreu
no campo da Astronomia e Geologia, onde se buscava aprimorar 0s mapeamentos de
depdsitos minerais e recursos hidricos possivelmente presentes na superficie de outros
corpos do sistema solar (Schweik e Green, 1999). Ainda hoje, 0 MLME tem sido
aplicado neste campo de pesquisa, sobretudo em andlises da superficie do planeta Marte
(Staid e Pieters, 1998; Farrand, 1999; Nolin e Farrand, 1999; Farrand e Gaddis, 1999).
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Ultimamente, com a crescente necessidade de mapeamentos mais precisos a
respeito dos recursos naturais terrestres, sobretudo da vegetacdo, os modelos lineares
passaram a ser utilizados com uma maior freqiiéncia (Zhu e Tateishi, 2001),
substituindo ou complementando outros métodos de processamento de imagens, tal
como os indices de vegetacdo (ex. NDVI, SAVI, EVI) e demais técnicas de
classificacdo digital, com algoritmos supervisionados e nao-supervisionados. Neste
sentido, variantes do MLME vém sendo aplicadas com sucesso no mapeamento de
espécies vegetais, areas degradadas e mineralogicas (Bryant, 1996; Asner e Lobell,
2000; Rogan et al., 2002), inclusive em regides cobertas por neve e gelo, visando a
deteccdo de mudancas climaticas (Painter et al., 1998; Piwowar et al., 1998).

O uso desses modelos tem se estendido também, com resultados bastante
satisfatorios, para 0 monitoramento de queimadas e desmatamentos na Amazdnia, como
demonstrado por Cochrane e Souza (1998), e Souza e Barreto (2000). Um desses
projetos, realizados pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), é o
PRODES Digital (Projeto de Estimativa do Desflorestamento Bruto da Amaz6nia), o
qual vem empregando o MLME em imagens Landsat para 0 mapeamento de areas
desflorestadas nesta regido, com atualizagdo anual do banco de dados (Shimabukuro et
al., 1997 e 2000). No setor agricola, 0 MLME vem sendo utilizado para distinguir com
maior precisdo as areas de culturas (ex. algodao) daquelas ocupadas por solo e sombra.
Obtém-se, assim, uma estimativa mais confidvel da area de plantio e de sua respectiva
produtividade (Maas, 2000).

No caso do monitoramento do Cerrado, 0 MLME tem sido considerado como uma
ferramenta viavel na deteccdo de mudancas na vegetacdo. Seu potencial para
discriminar as principais fitofisionomias desse bioma foi demonstrado por Holben e
Shimabukuro (1993), Ferreira et al. (2002), Ferreira et al. (2003b) e Miura et al. (2003).
Em outros biomas ndo menos complexos, como o Pantanal Mato-grossense
(Shimabukuro et al., 1998) e areas deserticas ou semideserticas (Drake et al., 1999;
Okin et al., 1999), foi verificada a eficacia do MLME no mapeamento da cobertura
vegetal, onde as Imagens Fracdo, geradas com diferentes sensores multiespectrais e

hiperespectrais, diferenciaram bem os componentes solo exposto, vegetacédo e sombra.
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Andlisede Mistura Temporal

A Analise de Mistura Temporal (AMT) segue os fundamentos do MLME, sendo,
porém, implementada com imagens orbitais obtidas em diferentes épocas. Na AMT, o
conjunto de n dados multitemporais assume a condi¢do de n bandas multiespectrais.
Essas imagens podem ser agrupadas numa escala que vai da maior para a menor
quantidade de dados disponiveis para um determinado componente, em funcdo do més
ou do ano de aquisi¢cdo da imagem (Piwowar et al., 1998). A vantagem dessa técnica é a
elaboracdo de um mapeamento com nivel de acuracia elevado, em fungédo dos principios
do MLME, porém, contemplando uma analise multitemporal. O AMT tem sido
utilizado em séries temporais de imagens registradas pelo NOAA AVHRR, em escalas
global ou regional, identificando bem as proporcdes de areas florestais (Zhu e Tateishi,
2001).

Por outro lado, o MLME também pode ser utilizado individualmente em cada
imagem. Assim, as Imagens Fracdo resultantes sdo analisadas com base em técnicas
envolvendo, por exemplo, matematicas de bandas (ex. imagem diferenca) ou a
realizacdo de fusdo ou mosaicos. Contudo, nesse tipo de analise, ndo ¢ indicado o uso de
espectros obtidos de imagens ndo-calibradas radiometricamente. Tal fato se deve as
mudangas espectrais nos endmembers derivados de imagem para imagem. Neste caso,
os endmembers de referéncia devem ser baseados em dados adquiridos em laboratorio

ou em campo.

Andlise de Mistura Espectral com Multiplos Endmembers

Uma outra aplicacdo derivada do MLME é a andlise de mistura espectral com
multiplos endmembers, conhecida também como MESMA (Multiple Endmember
Spectral Mixture Analysis) (Roberts et al., 1998). Esta técnica visa corrigir algumas
limitacGes observadas nos modelos lineares mais simples, que utilizam apenas um grupo
de endmembers. Uma destas limitacdes refere-se ao fato de que tais modelos ndo estdo
preparados para contemplar, simultaneamente, os diferentes materiais presentes num
pixel com a variabilidade espectral destes ao longo da imagem (contraste espectral de
um material). Isto equivale a dizer que um conjunto de endmembers pode ser apropriado

para modelar uma determinada porcentagem de pixels ao invés da cena inteira.
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Relacionado a este fato, esta a acuracia de uma Imagem Fracdo, que sera mais alta
guando um numero exato de componentes puros, requeridos para discriminar esta
variabilidade espectral, for utilizado no modelo. Dessa forma, a auséncia de um ou mais
endmembers aumentard o0 RMS, criando uma Imagem Fracdo “falha”; por outro lado, o
excesso de endmembers podera realgcar os ruidos instrumentais e a contaminagdo
atmosférica, gerando novamente uma Imagem Fracdo “falha”, comumente caracterizada

por proporcdes negativas dos alvos.

A MESMA permite, de forma interativa, variar o nimero e o tipo de endmembers
para cada pixel da imagem, aumentando o potencial de mapeamento. O objetivo é
ajustar um conjunto 6timo de modelos (ex. dois ou trés modelos, com quatro
endmembers cada), capazes de extrair as feicdes com um menor RMS. Esta técnica tem
sido testada tanto em alvos naturais (ex. vegetacao, solo) (Roberts et al., 1998; Okin et
al.,, 1999) como em alvos ndo-naturais (ex. asfalto), apresentando uma grande

flexibilidade no mapeamento destes ambientes.

2.3.2 - Etapaspara Aplicacédo do MLME

Um MLME pode ser utilizado para uma gama de pesquisas, indo desde o
acompanhamento de areas desmatadas até a busca por mineraliza¢fes na superficie de
rochas e solos. Esta diversidade de produtos envolve etapas diferenciadas na aplicacédo
do modelo de mistura, de acordo também com a necessidade de cada analise. Dessa
forma, serdo abordadas as etapas obrigatdrias e as complementares ao método. Estas sdo

as seguintes (Figura 2.8):

a) pré-processamento (correcdo atmosférica / retificacdo radiométrica da imagem

original - imagem-referéncia);

b) redugdo da dimensionalidade dos dados, através da Analise por Componentes

Principais (ACP), e/ou Eliminacdo de Ruidos (Minimum Noise Fraction - MNF);
c) utilizacdo de um indice de Pureza dos Pixels (Pixel Purity Index - PPI):
d) concepgdo tedrica do Modelo Linear de Mistura Espectral;
e) obtencdo de um conjunto de endmembers adequados a este modelo; e

f) geracdo e andlise das Imagens Fracgéo (IF) / verificacdo (verdade terrestre).

18



1 Conjunio de dados

2 {roulti on hiperespectral)
n
=]
! N ! Etapas complementares an
Pré-processamento ¢ MLME. O emprego das
-cortegdn genmétrica i mesmas pode trazer wma
1 :Etﬁggisﬁztﬁiﬁﬁm : maior precisio ans
. resultados.

|

Redugio especiral dos dados /
Eliminaciio de ruidos

-BCP

-IWIMF

|

Reduciio espacial dos dades
T -PFI

Ohiencio de endmemhbers

i -Imagem [ P :
i -Biblintecas espectrais i L {a?]_]f?g_a?_d_n_ﬂwE ol
i -Espectroradiometria | l
{carnpo ou laboratoro)
| Geragio e Analise |
Imagens Fragio |
| Verificacio |
T | -catapo | —
R |
! -outras fontes |
Possihilidades
l l para o us0 de outros
processarnentos
rex. classificagdo
+ MLME nio-validado MLME validado nﬁg_mpgwisignada}

Figura 2.8. Método geral, com as etapas obrigatdrias (caixa tracejada na cor vermelha)
e complementares, para a aplicacdo de um Modelo Linear de Mistura Espectral em

dados multiespectrais ou hiperespectrais.
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Cada uma destas etapas (Figura 2.8) é discutida nos paragrafos seguintes:
Correcéo Atmosfeérica

A correcdo atmosférica em imagens de satélite ndo é uma etapa obrigatoria para a
aplicacdo do MLME, embora a conversao dos dados, originalmente em valores digitais
(0 - 255), para niveis de radiancia e posteriormente para niveis de reflectancia seja
necessaria nos seguintes casos (Shimabukuro e Smith, 1991; Galvéo, 2001a): a) quando
diferentes imagens, obtidas por diferentes sensores, sdo combinadas em um
processamento. Isto se deve ao fato de cada sensor, assim como cada banda deste,
apresentar um padréo de calibragdo para realizar a conversdo da medida de radiancia do
alvo para o formato digital; b) quando no modelo de mistura linear sdo utilizados
endmembers obtidos por espectrorradiometria de campo ou a partir de bibliotecas
espectrais elaboradas em laboratério (endmembers de referéncia), tal como a biblioteca
espectral do Servico Geoldgico dos Estados Unidos (USGS). Estes endmembers
normalmente sdo apresentados como padréo de reflectancia dos alvos, necessitando que
os dados (imagem) estejam neste formato para que haja a possibilidade de comparacéo;
e ¢) em qualquer analise temporal ou andlise de areas diferentes, considerando que as
condicGes atmosféricas sdo diferentes no momento em que a cena é obtida pelo sensor.
Neste caso, exige-se uma normalizacdo dos dados por meio de técnicas de correcdo

atmosfeérica e/ou retificacdo radiométrica.

Independente da forma de obtengdo dos endmembers, por vezes obtidos da prépria
imagem ou a partir de espectros de referéncia, diversos trabalhos destacam a conversao
dos dados para niveis de reflectancia ou reflectancia aparente, antes da aplicacdo do
MLME (Shimabukuro e Smith, 1995; Roberts et al., 1998; Shimabukuro et al., 1998;
Aguiar et al., 1999; Rogan et al., 2002). Em tese, estes dados de sensoriamento remoto
devem sempre ser convertidos para valores livres das condi¢cdes atmosféricas no
momento do imageamento, corrigindo-se, assim, a contaminacdo causada pelas
diferencas de iluminacdo, aerossois e gases (ex. vapor d agua), bem como a disperséo e
absorcdo da radiacdo eletromagnética entre o sensor e a superficie (Figuras 2.9 e 2.10).
Como resultado desta correcdo, obtém-se curvas espectrais mais proximas da
reflectancia real dos alvos, as quais sdo, de fato, uma medida fisica dos materiais

sensoriados.
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Figura 2.9. Espectro solar com as bandas de absor¢do/interferéncia atmosférica.

Por outro lado, o processo de correcdo atmosférica pode ser bastante complexo,
exigindo informacBes como condigdes climaticas, irradiancia solar e de calibracdo do
sensor, no exato momento de obten¢do das imagens (Schowengerdt, 1997). A titulo de
exemplo, pode-se citar o0 método “6S” (Second Simulation of the Satellite Signal in the
Solar Spectrum), um modelo de transferéncia radioativa utilizado para varios sensores
que, dentre os diversos passos exigidos, necessita de uma estimativa sobre a fina
camada de aerossois presentes nas bandas opticas do espectro (Ouaidrari e Vermote,
1999; Radeloff et al., 1999).

Outras metodologias de calibracdo radiométrica, apresentadas por Green e Craig
(1985), Roberts et al. (1985), Markham e Barker (1986), e empregadas em
processamentos com o0 MLME (Shimabukuro e Smith, 1995; Bajjouk et al., 1998;
Roberts et al., 1998; Shimabukuro et al., 1998; Aguiar et al., 1999; Drake et al., 1999),
utilizam modelos de atmosfera e/ou dados de calibragdo para um determinado sensor
(ganhos e offsets), facilitando a conversdo dos dados originais (valores digitais) para
radiancia ou reflectancia aparente.
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Figura 2.10. Influéncia da atmosfera na trajetoria da radiacdo eletromagnética entre a

fonte e o sensor. Fonte: Moreira (2002).

Alguns programas computacionais (ex. ATREM, EFFORT) também
implementados em sistemas de processamento de imagens, executam a correcdo dos
efeitos atmosféricos ou dos ruidos introduzidos pelo sensor durante o imageamento. No
caso do ATREM, sdo utilizados modelos de irradiancia solar e transmitancia para um

determinado comprimento de onda do espectro eletromagnético.

Retificacdo Radiométrica

Algumas técnicas em imagens orbitais, conhecidas por retificacdo radiométrica,
tém sido utilizadas com a finalidade de equiparar a qualidade dos dados em uma anélise
multitemporal, evitando, por outro lado, 0 emprego de extensos métodos exigidos numa
correcdo atmosférica. Duas destas técnicas se destacam, ora pela praticidade ora pela
confiabilidade nos resultados. A primeira, e a mais simples, é conhecida por Ajustes de
Histogramas (Histogram Matching). Trata-se de uma técnica estatistica, baseada numa
distribuicdo cumulativa dos dados, que visa equalizar o histograma de uma ou Vvarias

imagens utilizando uma imagem-referéncia, normalmente corrigida atmosfericamente.

A segunda técnica, geralmente empregada em mosaicos de imagens para extensas
areas como a planicie Amazonica (Shimabukuro et al., 2002) ou na avaliacdo das
mudangas na cobertura vegetal ao longo do tempo (Adams et al., 1995), baseia-se na
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metodologia proposta por Hall et al. (1991) e visa, sobretudo, corrigir as diferencas
radiométricas entre cenas de uma série temporal. Esse procedimento envolve,
inicialmente, uma transformacdo de imagens denominada Tasseled Cap ou
Transformacdo “Kauth-Thomas”. A partir desta transformacéo, trés novas imagens séo
geradas (brightness, greenness e third), sendo que duas sdo aproveitadas nesta técnica: a
imagem brightness (maximo brilho) e a greenness (maxima atividade fotossintética). A
partir da analise do espaco bidimensional de distribuicdo dos pixels para essas duas
imagens, pode-se avaliar a necessidade de uma retificacdo radiométrica na cena

escolhida.

Caso essas distribuicdes nos valores dos pixels, provenientes da imagem
referéncia e das demais imagens sujeitas a retificacdo, estejam sobrepostas, a
necessidade de retificacdo radiometrica é nula. Caso contréario, intervalos de pixels
claros e escuros deverao ser selecionados no proprio diagrama de pixels, observando-se
a posicdo destes nas respectivas cenas. Estes intervalos de valores serdo utilizados para
o célculo do valor médio dos alvos claros (ex. solo) e escuros (ex. agua) (valor de
reflecténcia, radiancia, ou valor digital) destas imagens. De acordo com Verona et al.
(2001), esta transformacéo linear ajusta as duas imagens considerando o angulo solar, as
condigdes e atenuacOes atmosféricas, além da calibracdo do sensor. O modelo utilizado

para o processo de retificacdo é demonstrado nas Equacdes 2.8, 2.9 e 2.10.

m =i D 2.9
R (2.9)

, _ DrBs —DsBr
| Bs, — Ds

(2.10)

onde: Br; = média dos pontos claros (brilho) na imagem-referéncia; Dr; = média dos
pontos escuros na imagem-referéncia; Bs = média dos pontos claros (brilho) na imagem
sujeita a retificacdo; Ds = média dos pontos escuros na imagem sujeita a retificacao,

para todas as bandas (i).
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Reducéo Espectral dos DadogEliminagdo de Ruidos

Imagens multiespectrais ou hiperespectrais normalmente apresentam uma elevada
correlacdo entre bandas. Este fato é gerado pela existéncia de uma correlagdo espectral
entre os materiais imageados, pela sobreposi¢do das bandas do sensor e pela topografia
(Schowengerdt, 1997). No primeiro caso, a correlacdo ocorre devido a baixa
reflectdncia da vegetacdo ao longo do espectro visivel da luz, gerando uma assinatura

espectral similar entre as bandas do visivel.

No caso da sobreposicdo de bandas, esta pode ser minimizada durante a
concepgdo do sensor, mas dificilmente podera ser evitada por completo. Por Gltimo, o
sombreamento topografico, comum em &areas montanhosas e com baixo angulo solar,
apresenta praticamente a mesma resposta em todas as bandas da regido Optica do

espectro, sendo um componente dominante na correlagdo entre bandas.

A Anélise por Componentes Principais (ACP) é uma das formas de se eliminar a
correlagdo nos dados originais, podendo ser compreendida como uma transformacéo
(rotacdo) no espaco multidimensional da imagem, onde a matriz de variancia dos dados
é preservada, sendo comprimida em poucas dimensdes. Ocorre, assim, um agrupamento
das informacg0Oes, a partir da soma da variancia (autovalores) de cada Componente
Principal (CP), ao longo do seu novo eixo de coordenadas (Crosta, 1992; Schowengerdt,
1997) (Figura 2.11).

As Componentes Principais, resultantes dessa transformacgéo, sdo ordenadas em
ordem crescente, do maior para 0 menor valor de variancia. No caso de imagens
multiespectrais, as CP 1, 2 e 3 concentram a maior parte das informacoes (~98%), antes

distribuidas nas n bandas da imagem original.

Este método estatistico vem sendo empregado também no estudo direto de curvas
espectrais, coletadas com um espectrorradidmetro de campo ou de laboratério. Assim,
em casos onde ha uma grande quantidade de espectros a serem analisados e comparados
entre si, a Analise por Componentes Principais pode eliminar as informacdes
redundantes contidas na semelhanca destes espectros coletados em uma determinada
area de estudo (Galvao, 2001b).
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Figura 2.11. Representacdo grafica da Analise por Componentes Principais em duas
dimensbes. Os eixos originais da imagem (bandas 1 e 2) sdo rotacionados,
redistribuindo os pixels (elipse) sobre um novo sistema de eixos, formado pelas

Componentes Principais 1 e 2.

Uma técnica de processamento semelhante a Analise por Componentes Principais,
e comumente aplicada as imagens hiperespectrais, € a transformagdo conhecida por
Minimum Noise Fraction (MNF) ou Componentes Principais com Ajuste de Ruidos
(Noise - Adjusted Principal Components) (Green et al.,, 1988; Lee et al., 1990;
Schowengerdt, 1997).

Os ruidos sdo interferéncias causadas pelo proprio sensor, na saida do sinal,
havendo diversas representacOes para estes. Podem ser identificados por pixels com
valor zero; linhas de pixels ruins; riscos brancos na imagem (striping), causados por
diferencas de calibracdo e resposta entre os detectores de um sensor; e ruidos de banda
causados durante o movimento do espelho do sensor, quando este se depara com um

alto contraste de radiancia na superficie (Schowengerdt, 1997).

Dessa forma, a transformacdo MNF é utilizada com dois fins: a) segregar 0s
ruidos presentes nos dados originais, e b) determinar a dimensionalidade dos dados,
agrupando as informagcGes em um pequeno conjunto de bandas, com base na matriz de
variancia ou autovalores. Para isto, sdo realizadas duas transformacdes, ao invés de
uma, como ocorre na ACP. A primeira transformacéo, baseada na matriz de covariancia
estimada para os ruidos, descorrelaciona e re-escala os ruidos inerentes aos dados da
imagem, anulando a covariancia destes entre as bandas. O segundo passo € 0 mesmo

realizado na ACP, ou seja, uma anélise dos dados com base na variéncia entre bandas. A
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nova serie de imagens, resultante da transformacdo MNF, é organizada em ordem
crescente, de acordo com a razdo sinal-ruido, da maior para a menor. A aplicacdo desta
técnica pode trazer resultados mais fidedignos a um processamento envolvendo a
analise espectral, além de reduzir os requerimentos computacionais nas etapas
subseqiientes a este processamento (Boardman e Kruse, 1994; Kruse e Huntington,
1996). A Figura 2.12 ilustra os graficos com os autovalores (eigenvalues) referentes as
transformacdes ACP e MNF. A Figura 2.13 exemplifica a alta correlagcdo existente
entre as bandas originais no espectro refletido e o agrupamento destas informacdes a

partir do uso de ambas as técnicas.

Alguns trabalhos destacam a utilizacdo da ACP e do MNF em anélises de mistura
espectral (Bajjouk et al., 1998; Drake et al., 1999; Garcia-Haro et al., 1999; Goetz e
Kindel, 1999, Ferreira et al., 2002b), ao invés de bandas originais, ressaltando quatro
vantagens: 1) as Componentes Principais séo linearmente independentes, eliminando
qualquer redundancia devido a correlacdo entre bandas; 2) a maior parte dos dados é
preservada; 3) com a compressao dos dados, a exigéncia computacional € menor,
trazendo maior agilidade ao processamento; 4) a extracdo de assinaturas espectrais dos

endmembers em diagramas de pixels (trés diagramas para trés PC’s) torna-se viavel.

Bajjouk et al. (1998), avaliando a quantificacdo das fracGes de cobertura na escala
de subpixel, por meio de Andlise por Componentes Principais e métodos lineares,
demonstraram que entre 10 e 13 bandas espectrais do radidmetro CASI (Compact
Airborne Spectrographic Imager), o nidmero de Componentes Principais (PCs)
conservadas e componentes puros identificados permaneceu constante em trés e seis,
respectivamente, podendo se distinguir entre quatro a seis tipos de alvos. Com quatro a
sete bandas deste mesmo sensor, a primeira e a segunda PC normalmente acumulam
cerca de 98% dos dados, reduzindo o nimero de componentes puros passiveis de serem
discriminados para trés ou quatro. O aumento de 10 para 13 bandas no processamento
ndo implicou na identificacdo de um maior niUmero de endmembers, mas sim em uma
maior acuracia das fragGes de cobertura geradas pelo MLME. Isto se deve ao aumento
da discriminacdo espectral entre as feicdes com um maior nimero de bandas envolvidas

no processamento.

A utilizacdo da ACP ou MNF ndo é, entretanto, um passo fundamental para a

execucdo da analise de mistura espectral. Segundo Shimabukuro (comunicagao
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pessoal), o proprio modelo linear realiza uma compressdo dos dados originais, sendo
inclusive um dos objetivos deste método. Aguiar et al. (1999) destacaram que o modelo
de mistura pode ser usado como um método alternativo para a fase de redugdo dos
dados em um processo de classificagdo, porém, apresentando duas vantagens sobre 0s
métodos tradicionais (ACP e analise candnica): em termos qualitativos, as bandas
sintéticas geradas pelo MLME normalmente proporcionam uma melhor discriminacédo
visual dos alvos, devido a uma composi¢éo colorida com maior qualidade; em segundo,
as classes nas Imagens Fracdo nédo séo descritas em funcdo da resposta espectral, mas
em termos de um conceito fisico (proporcdo de cada alvo na superficie) mais bem

assimilado pelos analistas.
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Figura 2.12. Distribuicdo dos autovalores (eigenvalues) apos realizacdo da ACP e do
MNF, para as bandas 1-5 e 7 do sensor ETM+.

Reducéo Espacial dos Dados

Enquanto o MNF ou a ACP realizam uma reduc¢do dos dados ao nivel espectral, 0
indice de Pureza do Pixel (Pixel Purity Index - PPI) reduz o nimero de pixels em
imagens multiespectrais ou hiperespectrais. O PPI é normalmente empregado ap0s 0 uso
de uma das transformacdes espectrais mencionadas acima e tem por objetivo selecionar
0s pixels que sejam espectralmente mais puros (sem mistura espectral) (Boardman et al.,
1995), estimando o numero de vezes em que estes “aparecem” nos extremos de uma
projecdo n-dimensional da imagem (espaco espectral). Quanto maior a presenca do pixel
nestes extremos, maior serd o valor atribuido a este na imagem PPI (pixels com maior

brilho), indicando, por sua vez, um indice de pureza superior (Figura 2.14). Através de
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um limiar ou fatiamento por densidade, é possivel, entdo, considerar somente os pixels

espectralmente puros (valor PPI mais elevado), facilitando a busca de endmembers.

Embora esta técnica figure mais como um complemento ao MLME, sua eficécia é
demonstrada em alguns estudos de mapeamento de minerais (Boardman et al., 1995;
Carvalho, 2000; Baptista, 2001) e monitoramento de cortes seletivos na Floresta
Amazonica (Souza e Barreto, 2000), refinando a busca por endmembers. Normalmente,

0 uso do PPl é orientado para areas com pouca informacdo, onde a busca por

componentes puros na imagem é dificultada.

Figura 2.13. A primeira fileira de imagens corresponde as bandas 1-5 e 7 do sensor
ETM+, Parque Nacional de Brasilia (julho de 2001). A segunda fileira corresponde as
imagens resultantes da ACP. A terceira fileira corresponde as imagens resultantes da
transformacdo MNF. Note que os ruidos ficam segregados a partir da MNF 4 e da PC 5,
enguanto que a dimensionalidade dos dados fica restrita para as primeiras MNFs e PCs.

28



Imagem PPI sem “Threshod” (pixels pretos) Imagem PPI com “Threshod” (pixels vermelhos)

[ ]
En mEEEEE
- TR EEmEm
manl EEEEm
SN F EEEEEm
e ‘]g“‘] EEEEEE
EsssEEEEEEEEEEEE

sombra (agua) sombra (dgua)

Figura 2.14. Imagem resultante do indice de Pureza dos Pixels (Pixel Purity Index -
PPI), representando os pixels espectralmente puros, e sobreposicdo destes pixels ap6s o
uso de um limite minimo e méaximo, visando a selecdo de endmembers em &reas

especificas da imagem.

Concepcao tedricado Modelo Linear de Mistura Espectral

A escolha de um modelo de mistura linear, apesar de ser uma etapa aparentemente
simples, tem elevada importdncia para 0 prosseguimento da andlise e,
conseqiientemente, para o0 sucesso do processamento. Essa fase, mais tedrica do que
pratica, diz respeito a elaboracdo de um modelo de mistura que atenda aos objetivos da
pesquisa. Em outras palavras, significa compreender a paisagem a ser analisada em
termos de sua estrutura, forma e distribuicdo. Como exemplo, pode-se citar imagens de
areas florestadas, onde a vegetacdo densa, o solo exposto e parcelas com sombra

figuram como possiveis endmembers para um processamento (Aguiar et al., 1999).
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Considera-se, portanto, que a maioria dos pixels ird conter, em maior ou menor

proporcao, a presenca dos componentes amostrados.

A Equacdo 2.11 exemplifica um simples modelo linear de mistura espectral,
simulando trés componentes: vegetacdo densa, solo e sombra. Uma discussao sobre 0s

modelos utilizados nesta pesquisa é apresentada no Capitulo 3 (Materiais e Métodos).

ri=(a-a)+(b-b)+(c-c)+erro (2.11)

onde:

ri = resposta espectral do pixel na banda i;

a = proporcdo de vegetacdo densa;

b = proporcéo de solo exposto;

C = proporc¢éo de sombra;

a; = resposta espectral do componente vegetacdo densa na banda i;
b; = resposta espectral do componente solo exposto na banda i;

Ci = resposta espectral do componente sombra na banda i;

erro; = valores residuais (pixels ndo modelados devido as restrices do método) na
bandai; e

i =bandas 1, 2, 3, 4,5 e 7 do sensor ETM+.

Obtencao de Endmembers

Definido o modelo de mistura, prossegue-se com a obtencdo de amostras de
componentes puros ou endmembers. Tais componentes podem ser adquiridos de trés
maneiras (Roberts et al., 1998; Schweik e Green, 1999): bibliotecas espectrais
elaboradas a partir de espectrorradiometria de campo ou laboratério; bibliotecas
espectrais elaboradas a partir de estudos anteriores com MLME; ou a partir de pixels
considerados “puros” para um determinado alvo, selecionados na prépria imagem.
Normalmente, a uUltima opcdo é a mais empregada, considerando a dificuldade de

encontrar um espectro puro, adequado ao objetivo da pesquisa, em uma biblioteca
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espectral padrdo; outro fator desfavoravel € o elevado custo de um espectrorradiémetro
de campo, cujo uso nem sempre € possivel. Uma biblioteca espectral tida como ideal
possui endmembers que, quando combinados linearmente, podem gerar todos 0s outros

espectros contidos em uma imagem.

Nos casos em que a selecdo de endmembers for realizada em um espaco amostral
de pixels (ex. vermelho-infravermelho proximo), o analista deve se orientar pelo fato de
que os componentes puros normalmente estdo localizados nos extremos desta
distribuicdo. Esta condi¢do é conhecida também por “simplex”, com uma forma
geométrica de um tridngulo (Bajjouk et al., 1998). As Figuras 2.15 e 2.16 ilustram esta

regra.
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Figura 2.15. Distribuicdo dos pixels no espago amostral vermelho- infravermelho
préximo, onde a proximidade dos extremos favorece a busca por componentes

espectralmente mais puros, como demonstrado pelo comportamento dos espectros.

De acordo com Schweik e Green (1999), no caso do sensor Landsat ETM+, 0

namero de endmembers utilizados em um MLME néo deve ultrapassar a quatro, devido
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a alta correlacdo entre as bandas do espectro refletido. Uma regra estabelece esta relacao
entre 0 nimero de bandas (m) disponiveis e 0s componentes puros (n) possiveis de
serem “desmisturados” pelo modelo linear:

a) m=n:osistema linear é “resoluto” ou decidido, onde uma solugéo é possivel;

b) m > n: uma solugdo é possivel para um dado conjunto de endmembers, com um

melhor ajuste dos dados. Os métodos CLS ou WLS podem ser
empregados;

c) m < n: ha mais varidveis desconhecidas do que bandas, sem solucdo para o
sistema.

cndmember 3

endmember 2

Figura 2.16. Simplex de fragdes em um caso tridimensional, onde Bf1, Bf2 e Bf3 séo as
bases ortogonais para trés endmembers, atendendo as restricdes do método (Equacéo
2.7). Modificada de Bajjouk et al. (1998).
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