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INTRODUCAO

A procura de untonhecimento geogréafico doumdo, cada vez mais vasto e abrangente, € um
objectivo que tem acompanhado a evolucdo damahidade. A este facto, ndo sera estranho o
Homem procurar desde sempre os locais mais altos (montes, arvores, torres de fortalezas, etc.),
para a partir dai poder vigiar a maior area geogréafica possivel e assim, aperceber-se
antecipadamente dos perigos que se Ihe podiperae Hoje em dia, os objectivos continuam

0S mesmos sO 0s pontos de observagdo foram modificados.

Na actualidade, as principais observacdes da superficie terrestre sdo obtidas por técnicas de
teledeteccdo, nomeadamente as fotografias aéesagrmgens de satélite. As fotografias aéreas
constituiram a primeira fonte de recolha de rimfacdo por teledeteccdo. A primeira fotografia
aérea conhecida foi tirada em 1858 por um fatfigparisiense de seu nome Gaspard Felix
Tournachon, o qual utilizou urbaldo para ascender a uma altitude de 80 m e tirar uma
fotografia sobre Bivre (Franga). A partir desksta, multiplicaram-se os registos de imagens
obtidas por baldo, mas sempre numa base um pouco experimental. O grande incremento na

difusdo desta tecnologia s6 seria dado a partir de 1903 com a invencdo do avido e
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principalmente cm as duas grandes guerrasingdiais. Com efeito, o propdsito inicial das
fotografias aéreas foi, & semelhanca dadgamaioria das tecnologias hoje disponiveis, o de
servir politicas de estratégia militar. Posteriormente, com o desenvolvimento de toda a
tecnologia inerente, a fotografia aérea passou a orientar-se para um maior namero de
destinatarios: serviu propdsitos ambientaigaes da observacao gaisagem o que permitiu

uma maior e melhor inventariagdo dos recursos, assim como uma mais eficaz gestdo dos
mesmos - possibilitou a avaliagdo de desast@stribuiu para o planeamento urbano e deu

preciosa ajuda para a elaboracao da cartografia geoldgica.

As imagens de satélite constituiram o pasgisée no processo de observagdo vertical da
Terra, sendo desde logo tidas como um poderoso aeeibter informagéo actualizada, a custos
relativamente baixos. Também elas foram iticente utilizadas para fins meramente militares,

mas divergiram muito rapidamente no respeitante a objectivos e fins a atingir.

Nos primeiros tempos de coexisténcia, estas duas fontes de informacdo em teledeteccdo
evoluiram lado a lado, sem grandes fricgbes. Considerava-se que a fotografia aérea, nas suas
diversas emulsdes, estava vocacionada para o efsdelagdes interactivas entre o0 meio e 0s
elementos que o compdem, analisando pormeadainente (a escala local) a forma e textura
destes ultimos. A imagem de satélite era tida como de grande eficacia no tratamento de espacos
de dimensdo superior (escala regionacional e internacional), nomeadamente grandes

unidades morfologicas, pedoldgicas, biogeograficas, geolégicas, e de uso e ocupagédo do solo.

No entanto, com o grande desenvolvimento verificado ao nivel dos sensores incorporados a
bordo dos satélites, a utilizacdo das imagens abfidr estes Ultimos tem vindo a generalizar-

se em campos da ciéncia onde até agora a utilizigdiotografia aérea predominava. Mas, se

para estudos em areas agricolas a classificacwagens de satélite tém constituido uma mais

valia, quando aplicada a éareas construidasressiltados por si obtidos ja ndo sédo tao
conseguidos. A fraca resolugcdo &spl das imagens foi, numa fase inicial, apontada como
justificacdo para a sua falta ddaptacédo ao contexto urbano. Contudo, rapidamente se chegou a
conclusdo que este factor, embora limitatimdo podia ser responsabilizado por todos os
problemas, verificando-se paralelamente uinsea prestacdo dos algoritmos utilizados na
classificacdo das imagens. Aegtdo fulcral reside exactamente neste ponto: os algoritmos
tradicionais ndo se adaptam as particularidades destes casos, nomeadamente a frequéncia
espacial dos objectos, na medida em que classificam cada pixel com base unicamente nas suas

caracteristicas espectrais.

Muitos cientistas, cientes desta limitacaan téentado melhorar a precisdo e qualidade da

classificacdo de ocupacdo do solo, incoapdo informacdo auxiliar no processo de
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classifcagéo [10, 49, 50]. Entende-se por mfagdo auxiliar qualquer tipo de informagéao,
espacial ou ndo, que possa ser util para o processo de classificagdo, incluindo altitude, declives,
exposi¢cdes, geologia, tipo de solo, hidrologides de transporte, limites administrativos e
mapas de vegetacdo. Contudo, a informacdo auxifio € isenta de erros. Os investigadores

que desejem incorpora-la na classificacdo de éamagle satélite deverdo ter em conta diversos

aspectos.

Em primeiro lugar, a informacao auxiliar foigoluzida para outros usos especificos, e ndo para
melhorar a precisdo da classificacdo de imagens de sdiétitesegundo lugar, os atributos
nominais, ordinais, ou a legenda dos mapas podem ser imprecisos ou incompletos. Por exemplo,
limites poligonais entre os diferentes tiposwigetacdo podem ou ndo existir realmente no
terreno. E necessario proceder com muito anlgdao procurar compatibilizar as classes dos

mapas de informagao auxiliar com as classes pretendidas na classificacdo da imagem de satélite.

Em terceiro lugar, a maior parte da informagéiliar encontra-se armazenada em mapas de
formato analdgico. Os mapas tém de ser giyewciados e digitalizados, para se obterem
dados que facam sentido quandojgctados sobre a imagem de satélite. No decorrer deste
processo, a posicdo da informacgéo pode ser deslatzdua localizagdo planimétrica original.

Por outro lado, muitos dados auxiliaresica foram posicionados correctamente.

Podem ser utilizadas diversas abordagens a@poracédo de dados auxiliares no processo de
classificacdo da imagem, de modo a melhoraessltados. Estas incluem a incorporagéo dos
dados antes, durante, ou depois da classificacdo, através de estratificacdo geografica, operacdes
de classificacdo, e/ou regras de pOs-clasgifio. O cruzamento destes métodos pode ser
efectuado através de uma légica de classificagdo por niegiers), opcdo esta que foi
seleccionada para aplicacao na presente dissertacdo. A classificacdo por niveis €, contrariamente
aos algoritmos de classificagdo simples, que utilizam toda a informacao disponivel numa Unica
operacdo, um processo hierarquico onde dois ouingismentos de decisdo sao utilizados no
processo de classificacdo. Eslassificacdo utiliza dados da agem de satélite e/ou dados
auxiliares, numa série de decisfes aut@smormalmente incorporadas num Sistema de

Informacéo Geogréfica (SIG).

Neste trabalho, explora-se precisamente o facto dos SIG permitirem a facil integracdo de
informacdo proveniente de diversas font&sta potencialidade pode ser explorada na
classificacdo de imagens de satélite, atravasitizacdo de informacéo nao espectral (auxiliar

ou colateral). Neste contexto, propbe-seesetivolvimento e validacdo, por experimentacdo
numa area teste (area envolvente do Estadio Nacional — Oeiras), de uma forma melhorada de

classificacdo de imagens que integra, em anbi SIG, dados provenientes dos censos e de
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deteccdo emota. A metodologia desenvolvida Integracdo de Dados Estatisticos na
Classificagdo de Imagens de SatéliteH@MS) - utiliza dados matriciaisaster e vectoriais,

correspondendo os primeiros a imagens SPOE (RS) e Landsat TM e os segundos aos
resultados do Recenseamento Geral da Popuklad¢dabitacdo (Censos) e ao Plano Director

Municipal (PDM) da regido em estudo.

Na persecucdo destes objectivos o texto foi dividido em seis capitulos. Apés o capitulo
introdutério que teve como objectivo enquadsdeitor na tematica subjacente expdem-se, no
capitulo 2, alguns conceitos ligados a radiagf@éctromagnética, bem como dos factores que
explicam as interac¢des desta energia com a mabégste capitulo, apds uma breve introducdo
onde se apresenta a génese do termo teledetsegi®m-se nove seccdes. A primeira trata da
descricdo das grandezas radiométricas que egtedentes ao longo de todo o trabalho; as sete
seguintes centram-se, essencialmente, na explicagdo do comportamento da energia
electromagnética: no vacuo, no seu percurso pela atmosfera em direc¢éo a superficie terrestre,
no contacto com os elementos que compdesa @sesma superficie e por fim no percurso
ascendente em direc¢do ao satélite, fazendo-sémefa aos principais fendmenos que ocorrem
durante estes percursos. Por fim, faz-se unatisendo comportamento espectral de alguns dos
elementos da superficie termestrespeitantes ao uso urbano, procedendo-se a uma primeira

analise dos problemas que sua classificacdo e interpretacdo acarreta.

No terceiro capitulo, faz-se mgho aos satélites artificiaigue vao estar na base desta
metodologia de classificacdo referindo-se as suasipais caracteristicas, bem como as dos

sensores gue se encontram a bordo de cada um.

No quarto capitulo, revém-se os métodos maidasspara a classificacao de imagens de satélite
e apresentam-se os desenvolvimentos mais tesce&m matéria de classificacdo de imagens
com recurso a informacdo ndo espectral (mais precisamente informacdo proveniente do

Recenseamento Geral da Populagédo — Censos).

No quinto capitulo exploram-se as potehdades desta vertente da teledeteccdo, a
classificagdo de imagens de satélites comrseca informagéo dita auxiliar. O objectivo

principal consiste em elaborar uma cartaude e ocupacgédo do solo, que posteriormente sera
confrontada com resultados obtidos atravéalgemas das técnicas descritas no capitulo 4, de

forma a aquilatar a viabilidadia metodologia desenvolvida.

Para elaborar a referida carta de uso e ocupacao do solo é necessario, numa primeira fase,
compatibilizar a informacé@o disponivel, simdp como principal problema a tradicional

dicotomia matricial/vectorial. Neste caso, ddesando as imagens de satélite como a base de
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todo oprocesso, optou-se por converter toda arimégdo para formato matricial. Apos a fase

de compatibilizacdo dos dados, foi iniciado o processo de classificagéo.

Até o presente, somente alguns trabalhos iatagr dados dos Censos na classificacdo das
imagens de satélite. Um dos mais recentesefalizado em Portugal pelo Centro Nacional de
Informacédo Geogréafica (CNIG) em parceria cornstituto Nacional de Estatistica (INE). Este
estudo [10] visava avaliar a dindmica do crescimento da area da ¢isbda, usando dados
espectrais (imagens SPOT) e auxiliares (Reéleavi RV, Modelos Digitais do Terreno - MDT

e 0s Censos). A metodologia seguida utilizou oTMiara a correcgao dos efeitos topograficos
nas imagens, a Rede Viaria para, numa fase de pré-classificacdo, estratificar a imagem (filtro
urbano / nao urbano) e os dds dos Censos para o desavimento de regras de
pés-classificagdo. Em 1998, foi apresentado oudtmatho [49] de relevo, que utilizou os dados
dos Censos para defirarpriori a probabilidade de ocorréncia determinadas classes de uso
de solo, recorrendo a um classificador Ba&yes, e cruzando essas probabilidades com a

classificagdo de imagens de satélite (Landsat TM).

A metodologia apresentada nesta tese pomfesiderar-se um desenvolvimento destes dois
trabalhos. Com efeito, estas duas abordageesatuicas) [10, 50], recorrem a informacgéo
auxiliar antes, durante ou apds o processolagsificacdo. A metodologia desenvolvida nesta
dissertacdo faz uso da informacéo ndo espewrtrés fases, constituindo este facto uma das
principais contribuicbes da tese. Os gmdimentos adoptados seguiram uma abordagem
hierarquica, compreendendo trés fageBstratificacdo de pré-classificac@ip Classificacdo de

Bayese de Maxima Verosimilhanca (MMji) Correccao de pos-classificacao.

Na primeira fase, e recorrendo unicameaténformacdo auxiliar, produz-se uma mascara
binaria. A segunda fase compreende quatro paSspameiro utiliza o classificador ISODATA

[36] para criar uma mascara de uso “urb@m@o urbano”; o segundo recorre a interseccdo da
informac&do auxiliar com os resultados obtidos na fase anterior, resultando numa nova base que
liga a informacado estatistica as areas constsjijc terceiro passo estima as probabilidades
priori, necessérias no classificador Bayes; finalmente, no quarto passo aplicam-se o0s
classificadores dd&ayese MV. Na terceira fase, e de forma a melhorar os resultados da
classificacdo, recorre-se a regras de passificacdo, as quais visam a correccdo de

classificacfes anémalas nas areas residenciais.

No ultimo capitulo, o sexto, apresentamase conclusbes decorrentes de todo o trabalho,
fazendo-se uma reflexdo sobre os defeitas girtudes do método desenvolvido, apontando-se

paralelamente alguns caminhos a seguir em projectos futuros.



CONCEITOS E FUNDAMEN OS DE TELEDETECCAO

2.1 INTRODUCAO

Numa primeira instincia e numa perspectiva restrita, entende-se por teledetec¢dotodo um
encadeamento de processos, composto essencialmente pela aquisi¢do, transmissao,
armazenamento, processamento ¢ visualizagdo de dados geograficos. Num sentido mais lato,
pode afirmar-se que a Teledeteccao ¢ a ciéncia, o conjunto das tecnologias e a arte, que permite
obter informagdo sobre objectos, areas ou fendmenos, através da analise de informagado
adquirida por aparelhos de observacdo (sensores) sem contacto com o objecto, area, ou

fendmeno em estudo.

Podem encontrar-se usualmente duas expressdes para designar o conceito: detec¢cdo remota
(remote sensing) ¢ teledeteccao(téledétection). O termo remote sensing ¢ o mais antigo; foi
empregue pela primeira vez nos Estados Unidos na década de sessenta e englobava campos

como a fotogrametria e a foto-interpretacao, tendo-se disseminado a sua utilizacdo aquando do
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langamento do primeiro satélite de observacdo da Terra, em 1972 - o Landsat 1. O termo

teledeteccdo ¢ de origem francofona e € o que usualmente se utiliza na lingua portuguesa.

A génese do termo assenta primordialmente no facto dos objectos a superficie terrestre poderem
ser caracterizados e distinguidos pela forma como reflectem ou emitem a energia
electromagnética, o que constitui a condigdo fundamental para que exista teledetecgdo. De uma
forma genérica, supOe-se a coexisténcia de uma fonte emissora de energia, um objecto e um
sensor (receptor) como constituintes duma trilogia necessaria a recolha de informagao por meios
remotos, constituindo um meio para adquirir dados geograficos e para avaliar a sua dindmica

espacial.

O tipo de emissor permite diferenciar duas formas de teledeteccdo. Na primeira, designada de
teledetecc@o passiva, os sistemas de detec¢do limitam-se a captar a radia¢do reflectida ou
emitida pelos corpos/elementos naturais; na segunda, designada de teledeteccéo activaa fonte
de energia e os sensores coabitam a bordo do satélite (ex. radar). No entanto, a maioria dos
satélites, nomeadamente aqueles que forneceram informagao para o trabalho desenvolvido nesta

tese (Landsat e SPOT), recolhem informacao por teledeteccdo passiva.

Uma imagem de satélite resulta do registo, obtido por um sensor (aparelho de observagdo
instalado na plataforma de um satélite), dos valores da radiagdo electromagnética reflectida ou
emitida pelos objectos da superficie terrestre, ou pela atmosfera, em diferentes dominios do

espectro electromagnético.

Neste capitulo, e ap6s a introdug@o de nogdes de teledetecgdo, apresentam-se alguns conceitos e
fenomenos relacionados com a energia electromagnética, e que se devem conhecer para uma
compreensdo do processo de aquisi¢do de dados através de teledeteccdo. Em sintese, comeca-se
pela definicdo das grandezas radiométricas, que estdo presentes ao longo de todo o texto.
Prossegue-se com a descrigdo do conceito de energia electromagnética e do comportamento
desta energia na interac¢do com a matéria. Por fim, faz-se uma breve analise do comportamento
espectral de alguns dos elementos da superficie terrestre respeitante ao uso urbano, procedendo-
se a uma primeira analise dos problemas colocados na classificagdo automatica destes

elementos.
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2.2 GRANDEZAS RADIOMETRICAS

Designa-se por radiometria, a medi¢ao do fluxo de energia electromagnética radiante emitida
por uma superficie ou incidente sobre ela. Embora a radiometria ndo seja um assunto complexo,
as grandezas a ecla associadas sdo muitas vezes utilizadas de forma distinta e até mesmo
incorrecta. Por este motivo e porque estas grandezas vao estar presentes ao longo de todo o

texto, considerou-se importante serem claramente definidas.

Antes de se passar a defini¢do das grandezas(ou quantidades) radiométricas, devera ser
introduzido o conceito de &ngulo sélida Para tal, considere-se uma fonte pontual, situada no
centro de uma esfera de raio R, emitindo radiagdo num volume cénico (figura 2.1 a). Os limites
do cone, projectados sobre a esfera, delimitam uma area 4. O angulo solido (@) definido pelo
cone, medido em estereoradianos (sr do inglés steradians), corresponde ao quociente entre a
area A e o quadrado do raio da esfera (@ = A/R*). O angulo sélido de uma esfera ou de um

hemisfério é, respectivamente, 47w sr € 27 sr.

ESFERA

(@ (b)

Figura 2.1 - Angulo sélido definido por um coe (a) e Geometria de uma fonte pontual (b)

As grandezas radiométricas mais utilizadas para caracterizar a radiagdo electromagnética e a sua

interac¢do com a matéria encontram-se sintetizadas na tabela 2.1.

A energia radiante (Q) é definida como a quantidade de energia radiada por uma fonte num
determinado instante (¢), ou seja, ¢ a radiagdo propria, comum a todos 0s corpos, cujas

caracteristicas dependem fundamentalmente da sua temperatura absoluta.
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Grandeza Simbolo Unidads
Energia Radiante Q Ws=1]J
Fluxo Radiante W) Jst=w
Irradiancia E Wm?
Exitancia Radiante (Emitancia)| M Wm
Intensidade Radiante I Wsr!
Radiancia L Wm?sr!

Tabela 2.1 — Grandezas radiométricas

A taxa de variagdo da energia radiante corresponde a emissdo de energia radiante por unidade

de tempo e é designada por fluxo radiante (®):

Y
b=—. 2.1
% 2.1)
Se a fonte de energia for pontual, entdo o fluxo radiante pode ser entendido como o fluxo de

energia através de uma esfera hipotética envolvendo a fonte. Neste caso, o fluxo radiante

emitido toma a designag¢do de intensidade radiante(/). Formalmente:

4D

[ =—.
do

(2.2)

Se a fonte for uma superficie, o quociente entre o fluxo radiante e a area da superficie emissora
¢ designado por exitancia radiante, ou emitancia (M). Caso se esteja perante uma superficie
irradiada por uma fonte externa de energia, o fluxo por unidade de area passa a ser designado

por irradiancia (E):

E=2C ¢ M=, (2.3)

dA
cosy

onde d4, = (figura 2.1 b).

Recorrendo a nogdo de exitancia, pode-se exprimir o fluxo radiante como:
O = ” MdA . (2.4)

O fluxo radiante, por unidade de angulo solido e por unidade de area projectada numa

determinada direc¢do, é designado por radiéncia (L):

-9.
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2 2
I d°® 4o . (2.5)
dAdew  dA,cosydw

A radiancia depende dos angulos de incidéncia () e azimutal (@) (figura 2.1 b). Para uma

superficie plana, e ¢ estdo contidos nos intervalos [0,7/2] e [0,27t], respectivamente.

Quando as grandezas descritas se reportam a uma determinada regido do espectro, ou seja,
quando sdo dependentes do comprimento de onda, passam a ser designadas de grandezas
espectrais. Como exemplo, a radidncia simboliza-se por L, enquanto que a radiancia

espectralpor L(4).

A informagdo adquirida pelos sensores dos satélites em diferentes bandas do espectro
electromagnético, e registada sob a forma numérica segundo matrizes de pixels (ou imagens
digitais), resulta da radiancia dos corpos a superficie da Terra. O valor de cada elemento de
imagem (pixel) depende da quantidade de energia electromagnética reflectida e/ou emitida, pela
area da superficie terrestre correspondente a esse pixel. Em teledeteccdo esses valores sdo

designados por intensidade radiométrica nivel radiométrico (NVR) ou nimero digital (ND).
2.3 FUNDAMENTOS Fisicos bo COMPORTAMENTO ESPECTRAL DOS CORPOS

A energia electromagnética, também designada por radiag8o electromagnéticaé o suporte de
toda a informacdo em teledeteccdo. A propagacdo da energia electromagnética (figura 2.2)
processa-se de acordo com a teoria geral das ondas, efectuando-se a “velocidade da luz”, com
evolugdo de amplitude sinusoidal, no tempo e no espaco e sem necessitar de suporte material. A
onda ¢ composta por um campo eléctrico ¢ por um campo magnético, ortogonais entre si e
normais a direcgdo de propagagao.

Campo
Eléctrico (E)

Campo
Magnético ()

/= Frequéncia

Figura 2.2 —Onda electromagnética

" As grandezas radiométricas correspondem 4 integragdo das grandezas espectrais ao longo de todo o
espectro electromagnético.
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As ondas electromagnéticas podem ser definidas através de trés caracteristicas fundamentais:
velocidade, comprimento de onda e frequéncia. A velocidadede uma onda que se desloca no
vacuo ¢ normalmente considerada idéntica a da luz, ela propria uma forma de energia
electromagnética. O comprimento de ondaexpressa a distancia entre dois maximos adjacentes,
enquanto que a frequéncia é definida como o nimero de maximos de onda a passar num ponto

fixo do espaco, por unidade de tempo. Estas grandezas relacionam-se através de:

c=Af, (2.6)

onde
¢ - velocidade da luz no vazio ~ 3x10% m/s™;
A - comprimento de onda (m);

f- frequéncia (s ou Hz).

A importancia da energia electromagnética em teledetecgdo reside no facto de os objectos que
existem a superficie terrestre se comportarem de forma diferenciada e selectiva face a energia
electromagnética que sobre eles incide. Esta pode provir de fontes naturais ou artificiais. A
principal fonte natural de energia electromagnética ¢ o Sol, o qual emite energia em
comprimentos de onda compreendidos entre os 0,1 nm e as centenas de metros. Contudo, cerca
de 99% da energia solar concentra-se entre os 0,15 um e os 5 um, e desta, apenas uma pequena
percentagem (1/5 do total incidente sobre a Terra) atinge directamente a superficie. Do total de
energia que incide sobre a superficie terrestre uma parte é absorvida, sendo posteriormente
emitida em comprimentos de onda que variam entre os 4 pum e os 14 um. A principal fonte
artificial de energia electromagnética utilizada na area da teledeteccdo activa é o radar, que

emite energia em comprimentos de onda situados entre os 1 nm e 1 m.

Em teledeteccdo, ¢ wusual classificar as ondas electromagnéticas pela localizagdo do

comprimento de onda respectivo no espectro electromagnético (figura 2.3).

04 05 06 0,7
o
Ultravioleta 2| s | g Infravermelho préximo
<| 2| &
>
Visivel
Comprimento de Onda (um) 1imm im
106 105 10% 103 102 10! 1 10 102 108 104 105 108 107 10% 10°
A % A B, Yo, 05, K %
KN o KN Q/o\?,{, %‘fo/&/‘&fq Ps%bo%l’@ “ 0, " K
% %y, 5 X %
/)7/‘ ? 0/6 G/é /60 % ®
Co, %%, oo)e_ s, A7
%,‘,70% % °

Figura 2.3 - Espectro electromagnético
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Dentro do espectro destacam-se regides essenciais em teledetecgdo - correspondendo de uma
maneira geral aos comprimentos de onda do principal fluxo de radiagdo solar incidente, da
radiagdo terrestre emitida ¢ da radiagdo emitida pelos sistemas de radar - intercaladas com
outras de menor importancia para esta area. Na tabela 2.2 apresentam-se sinteticamente as
diferentes regides segundo as quais € usual dividir o espectro electromagnético, indicando-se a

sua utilidade para a recolha de informagdo através de sensores remotos orbitais.

Regiédo Comprimento de Onds Caracteristicas
Raios Gama <0,03 nm Tf)da a radiacgdo 1nc1.dente’ ¢ absorvida pela altei atmosfera,
ndo se encontrando disponivel para a Teledetecg@o.
Raios X 0.03 230 nm Completament? absorvida pela atmosfera. Nao ¢é utilizada
em Teledetecg@o.
A radiag@o com um comprimento de onda inferior a 0,3 um
Ultravioleta 0,03 20,4 um ¢ completamente absorvida pela camada de Ozono na alta
atmosfera.
. Transmitida através da atmosfera. Pode ser detectada com
Ultravioleta 0,3a0,4 um camaras fotograficas, mas ¢ fortemente influenciada pela
Fotografico ’ K g ’ P

dispersdo atmosférica.

Compreende as bandas do azul (0,4 um - 0,5 pm), verde
(0.5 pm - 0.6 pum) e vermelho (0,6 um — 0,7 pm). A sua
Visivel 0,4a0,7 pm designacgdo reside no facto de abranger as unicas regides do
espectro perceptiveis ao olho humano; permite a obtencao
de fotografias e inclui o pico de energia emitida pelo Sol.
Radiacdo solar reflectida que ndo possui qualquer
informagdo acerca das caracteristicas térmicas dos
0,7 23,0 pm materiais. O intervalo de 0,7 a 0,9 um ¢é detectavel com

Infravermelho

Reflectido . . .
pelicula fotografica e consequentemente designado por
banda do infravermelho fotografico.
Principal janela atmosférica na regido do térmico. As
Infravermelho 3a5um imagens caracterizadas por estes comprimentos de onda sdo
Térmico 8al4pum adquiridas com sensores optico-mecanicos ¢ sistemas
especiais de video, mas ndo através de pelicula fotografica.
. Longos comprimentos de onda, podendo penetrar nuvens,
Microondas . ~ .
0,1a100 cm nevoeiro ¢ chuva. Usada em teledetecgdo através de um
(radar) . .
sistema activo.
Radio > 100 cm Nio utilizado em Teledetecgao.

Tabela 2.2 — Regibes do espectro electromagnético

Muito embora algumas das caracteristicas da radiacdo electromagnética sejam mais facilmente
entendidas com base na teoria das ondas, a teoria das particulas' é mais adequada para explicar
a interac¢do da energia com a matéria. A energia radiante de um quantum (também designado

de fotdo) ¢ dada por:

QW =hf, 2.7

onde

! Segundo esta teoria, a radiagio electromagnética é composta por entidades discretas designadas por
fotdes ou quantas.
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Oy - energia radiante de um quantum (J);

h - constante de Plank, 6,626 x 10> Js.

As equagdes da onda e do modelo quantico podem ser relacionadas substituindo (2.6) em (2.7),

obtendo-se

0 = 2.8)

E

F
De (2.8) conclui-se que a energia de um fotdo é inversamente proporcional ao seu comprimento
de onda - quanto maior for o comprimento de onda, menor sera o contetido energético do fotdo.
Este facto tem implicagdes importantes em teledeteccdo, justificando que a radiacdo emitida
naturalmente ¢ de grande comprimento de onda (como a emissdo, por parte dos objectos a
superficie da Terra, na gama do infravermelho térmico), seja mais dificil de registar do que a de
pequeno comprimento de onda. O baixo contetido energético da radiagdo com longos
comprimentos de onda, implica que, regra geral, os sistemas remotos que operam com esses
comprimentos de onda tenham a necessidade de registar, a cada momento, informagdo sobre

uma grande area, por forma a obter um sinal com energia suficiente para ser detectado.
2.4 EMISSAO DE RADIACAO ELECTROMAGNETICA

Todos os corpos que apresentam uma temperatura superior ao zero absoluto (0 K ou -273 °C)
emitem radiacdo electromagnética, designada de radiagdo térmica visto ser essencialmente
dependente da temperatura. As caracteristicas desta emissdo podem ser explicadas com recurso

a teoria dos corpos negros

Segundo esta teoria, um corpo negro (CN) ¢ uma entidade fisica hipotética definida como um
corpo em equilibrio térmico com o ambiente que o rodeia e que absorve e reemite toda a energia
que sobre ele incide. A Lei de Planck (1900), permite exprimir a radiancia espectral L(A) do

corpo negro, em fungdo da sua temperatura e do comprimento de onda, de acordo com:

2hc* A
L(2)- 2R

elkT _1

(2.9)

onde
k - constante de Boltzmann, 1,38 x 10 J/K;

T - temperatura em K.
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Segundo (2.3) e (2.5), a emitancia (ou exitancia radiante) pode ser obtida integrando a radiancia
ao longo do angulo sélido. Uma vez que a radiacdo do corpo negro nao depende do angulo de
observagdo (Radiador Lambertiano), a sua exitancia espectral - M(A) - é © vezes superior a

radiancia espectral, vindo:

(2.10)

Embora a lei de Plank permita explicar observagdes experimentais em todos os comprimentos
de onda ha, para determinadas regides do espectro, outras formas de calcular a radiancia dos
corpos negros. No caso especifico de o comprimento de onda ser maior que 3 nm e a
temperatura ser superior a 200 K, pode-se aplicar uma simplificagdo da Lei de Plank, conhecida

como Lei de Rayleigh-JeansNeste caso:

M(A)= . (2.11)

Como ja foi referido, os corpos negros detém caracteristicas Lambertianas, ou seja a sua
exitancia ndo depende da direccdo de emissdo. Esta ¢ unicamente dependente da temperatura e
do comprimento de onda sendo possivel, para uma temperatura constante, estabelecer a sua
curva de exitdncia espectral, que se apresenta na figura 2.4. Nesta figura, ¢ facilmente
perceptivel a diminuicdo do valor do comprimento de onda correspondente a0 maximo de
exitancia a medida que a temperatura do corpo negro varia entre os 200 K e os 6 000 K. Este
fenomeno ¢ perfeitamente identificavel ao aquecer-se um objecto ferroso, em que a sua
coloragdo transita, a medida que a temperatura aumenta, do vermelho para o laranja, deste para

o amarelo, e eventualmente para o branco[42].

As curvas de radiagdo a temperatura do Sol e da Terra encontram-se destacadas porque
representam as duas principais fontes de energia electromagnética, no que a teledetecgdo diz
respeito. O primeiro assemelha-se a um corpo negro a temperatura de 6000 K, com o pico de
emissdo situado na banda do visivel (0,48 um), enquanto que o nosso planeta € caracterizado
por picos de emissdo localizados na banda térmica (12,4 pm, 9,18 um e 9,66 um) e
temperaturas que oscilam entre os 240 K e 315 K, correspondentes a uma média de 300 K (27

°C).
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Figura 2.4 —Exitancia espectral de um corpo negro

A exitancia total dos corpos negros (correspondendo a area do interior de cada curva
representada na figura 2.4) ¢ calculada através da integragdo da lei de Plank ao longo do
espectro, verificando-se ser proporcional a quarta poténcia da temperatura absoluta (7%) do

corpo:

T =0T?, (2.12)

onde
M - exitancia total do material (Wm™);

o - constante de Stefan-Boltzmann (5,6693.10® Wm™K™).

A relagdo (2.12), conhecida como lei de Stefan-Boltzman permite inferir a temperatura de um
corpo, uma vez conhecida a sua exitancia. A intensidade e composicdo espectral da exitancia
estdo directamente relacionadas com o material em questdo e com a temperatura do corpo
considerado. A medida que esta ultima varia, o comprimento de onda da radiacdo maxima ©u

dominante) evolui de acordo com a relagéo:

: (2.13)

m

IPS

onde
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A - comprimento de onda da exitancia espectral maxima (pm);

A - constante (2898 um K).

A relagdo (2.13) exprime a lei de deslocamento de Wier obtém-se maximizando a Lei de
Plank em ordem ao comprimento de onda. Esta lei ¢ util no sentido em que, considerando a
temperatura ambiente terrestre (temperatura de elementos como edificios, vegetacdo e dgua) de
300 K (27 °C), permite determinar que, a maxima radidncia espectral excitante proveniente dos
elementos terrestres, ocorre num comprimento de onda situado proximo dos 9,7 um. Como esta
radiagdo estd correlacionada com o “calor” terrestre, ¢ designada de energia infravermelha
térmica e o seu longo comprimento de onda faz com que ndo seja perceptivel a vista humana,
podendo apenas ser observada através de sistemas ndo fotograficos como os radidmetros e os
sensores térmicos situados a bordo de alguns satélites. A dificuldade de registar informacao
emitida nestes comprimentos de onda faz com que, mais do que relativamente aos sensores que
recolhem dados na regido do visivel, os sensores térmicos operem nas regides do espectro onde
se situa o pico de exitancia espectral radiante. Assim, um sensor térmico situado a bordo de um
satélite que tivesse por missdo captar a energia emitida pelos elementos terrestres (300 K)

deveria operar entre os 9,5 € os 10 um.

Os materiais reais da superficie terrestre emitem apenas uma frac¢do da energia que um corpo
negro, & mesma temperatura, emitiria. Este défice relativamente ao 6ptimo, o qual traduz o grau
de eficiéncia com que um corpo irradia energia, é designado por emissividadegA), traduzindo-

se numericamente por:

g(1)= =B, (2.14)

onde Mcr(A) corresponde a exitancia espectral de um objecto a uma determinada temperatura e

M(A) a exitancia espectral de um corpo negro nas mesmas condigdes.
A emissividade varia entre 0 (ndo € emitida nenhuma da energia absorvida) e 1 (toda a energia
absorvida ¢ emitida), sendo dependente do comprimento de onda, do dngulo de incidéncia da

radiacdo e, para alguns materiais, da temperatura.

Um corpo negro apresenta um indice de radiagdo superior aos materiais reais o que, aliado ao

facto de emitir toda a energia que € absorvida, lhe vale a designagdo de emissor perfeito. Para
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estender os principios postulados pela lei de Stefan-Boltzmann a situagdes reais € necessario

considerar o factor de emissividade - ¢ - podendo-se escrever [42]:

M, =eoT?. (2.15)

Muito embora na natureza ndo exista nenhum corpo negro, hd no entanto elementos que se
comportam aproximadamente como tal em regides especificas do espectro. Por exemplo, a agua
apresenta entre os 6 e os 14 pum, valores de emissividade muito préximos do ideal (entre 0,98 e
0,99). Um corpo que apresente uma emissividade inferior a 1 (figura 2.5) mas constante ao
longo de todos os comprimentos de onda designa-se por COrpo cinzento. Se, a emissividade for

dependente de A, entdo esta-se perante um radiador selectivo.

/—Corpo Negro
=10 Cormo Negro T Reflector Selectivo
iy <
é = . Cormpo Cinzento
5] = "
; L[] :
& 2 :
© 05 Corpo Cinzento & b o
g (com = 0.5) - N
2 S i IR
@ < 1 :
@ Reflector Selectivo <& : o N
S i )i end TSN
. /A ! T~ “mrao
oL L 000 heeas
Comprimento de Onda— Comprimento de Onda—»
(a) (b)

Figura 2.5 — Emissividade espectral (a) exitancia espectral (b) para um corpo

negro, um corpo cinzento e um radiador selectivo

2.5INTERACCOES DA ENERGIA ELECTROMAGNETICA COM A MATERIA

Quando a energia electromagnética incide sobre a matéria, podem ocorrer essencialmente trés

tipos de interacgoes: reflexdo, transmissdoe absor¢ao(figura 2.6):

1. Reflexdo — Quando a radiagdo incide, segundo a direcgdo#), sobre superficies consideradas
lisas relativamente ao seu comprimento de onda, ¢ reflectida novamente com o angulo € mas no
lado oposto da normal, o que significa que o angulo de reflexao ¢ igual ao angulo de incidéncia
(figura 2.6). Se isto ndo se verificar, a forma como a energia electromagnética ¢ reflectida
depende da rugosidade da superficie. A quantidade de energia reflectida pelo objecto, e que
alcanga o sensor, depende da energia total incidente, da estrutura da superficie, do angulo de

incidéncia e do comprimento de onda.
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Figura 2.6 — Interac¢do da radiacdo com a matéria

Considerando a forma geométrica como os objectos reflectem a energia incidente, pode dividir-

se a reflexdo em trés grandes grupos:

A. Reflexdo Especular (figura 2.7-a) - quando esta presenteuma superficie perfeitamente lisa,
cujo comportamento se assemelha a um espelho, no qual a energia ¢ reflectida com angulo igual
ao de incidéncia. E o exemplo da superficie de 4guas calmas, alguns tipos de rocha, telhados de
instalagdes industriais, materiais de muito fraca rugosidade e com taxas de absorcdo e

transmissdo quase nulas.

B. Reflexdo Difusa ou Lambertiana(figura 2.7-b) - quando a energia incidente sobre uma
dada superficie € reflectida uniformemente em todas as direc¢des, independentemente do angulo
de incidéncia. As superficies deste tipo sdo designadas de Radiadores Lambertianos ou

ReflectoresLambertianose a sua radiancia é independente do angulo de observagao.

C. Reflexdo Mista(figura 2.7-c ¢ d) — a maioria dos objectos a superficie terrestre ndo se
comporta como um reflector (especular ou difuso) ideal, por isso a reflexdo mista, situada
algures entre estes dois extremos, ¢ o tipo de reflexdo mais comum, no que se refere ao

comportamento das superficies face a energia incidente.

-18 -



Integracdo de Dados Estatisticos na Classificagdo de Imagens de Satélite

Angulo de Incidéncia
Angulo de Reflexdo

Reflector Difuso Ideal Reflector Especular Reflector Difuso Quase

Reflector Especular Ideal

Superficie Lambertiana Quase Perfeito Perfeito

(a) (b) (©) (d)

Figura 2.7 —Reflectancia Especulawversus Reflectancia Difusa

A reflexdo imprevisivel da radia¢do, provocada pelas particulas existentes na atmosfera, da
origem ao fenomeno designado de dispersado (ou difusdo) atmosférica O total de radiagdo
dispersa esta relacionado com as caracteristicas Opticas do meio difusor (ex. densidade).

Consequentemente, pode-se afirmar que a dispersdo resulta da heterogeneidade optica do meio.

A atenuagdo da radiagdo pela dispersdo pode ser quantificada através do coeficiente de
dispers&of(r), comprimento reciproco, expresso em m™, que traduz a fracgdo da area total das

particulas existentes na atmosfera, que remove o fluxo incidente, sendo definido por:

B1)= —%%f). (2.16)
com
) _ —a(A,x)1(x), (2.17)
dx

onde /(x) ¢ a intensidade radiante a profundidade x, (4, x) o coeficiente de absor¢do do meio e

x a distancia percorrida pela onda.

O coeficiente de absorcd@ caracteristico do meio e depende do comprimento de onda. Tal
como o proprio nome indica, corresponde a intensidade radiante que € absorvida por unidade de
comprimento e expressa-se em m". A intensidade da radiagdo ao longo do percurso pode ser

calculada integrando (2.17):

—Ia(ﬂ,x')dx'}

I(x) = 1(0)1 0 , (2.18)
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onde [, ¢ a intensidade radiante & superficie (incidente).

Se o0 meio for homogéneo (& ndo depende de x) resulta, de (2.18) que:

1(x) = 1(0)e" P (2.19)

relagdo conhecida por lei de Beer(ou também lei de Bourguerou lei de Lambert-Beer). Neste

caso, ap0s percorrida a distancia 1/¢, a radiagdo ¢ atenuada de 1/e do seu valor inicial.

O integral do coeficiente de absor¢do ao longo do percurso x;, x, resulta numa grandeza

adimensional - 7(x,,x,) - conhecida como espessura opticaou profundidade éptica:
7(x,x,) = J‘xz a(x’)dx' . (2.20)

2. Absorcao- O fenomeno da absor¢do deve-se a existéncia de trocas de energia entre a onda e
os atomos de um determinado corpo, tendo como principal consequéncia o aumento da
temperatura do corpo. Para uma camada de espessura infinitesimal (dx), a absor¢do processa-se
de forma proporcional a intensidade radiante, dando origem a uma redugdo desta intensidade

que se pode representar pela equagdo diferencial (2.17)[35].

Se num determinado meio a radiacdo ¢ atenuada tanto pela absor¢do como pela dispersdo, os

dois efeitos podem ser combinados através do designado coeficiente de extingdo K(4):

KA =a(A)+ BA) . 2.21)

3. Transmissao-Este processo ocorre, quando, meios de densidades diferentes (figura 2.6-b),
provocam alteragoes na velocidade e direccdo de propagacdo do feixe electromagnético. Neste
caso a energia incidente no angulo €, ao encontrar um meio de densidade diferente, vai ser
transmitida ao longo desse meio numa direccdo 2. A relacdo entre a velocidade de propagacao
da energia electromagnética no vicuo (c) e na substincia (c,) € definida por indice de refraccéo

do material (n) e expressa-se através da equagdo:

n=-—. (2.22)
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Quando o feixe transita entre dois meios de indice de refrac¢do diferente ocorre, na superficie de
separagdo dos meios, o processo conhecido como refrac¢do (figura 2.6). De acordo com a lei de

Snell a relagdo entre o angulo de incidéncia (6;) e o angulo de refracgdo (6;) é dada por:

senby _ (2.23)
sen@, n

onde 7, e n;, sdo respectivamente os indices de refrac¢do dos meios / e 2.

A Emissdo, a Reflexdo e a Dispersdo sdo designadas de fendomenos de superficie, na medida em
que dependem principalmente das caracteristicas exteriores dos objectos (como por exemplo a
rugosidade), podendo ser medidas externamente. A Transmissdo ¢ a Absor¢do dependem
essencialmente das caracteristicas internas dos objectos (tais como a densidade e condutividade,
a composicdo geoquimica ou a estrutura bioldgica interna) ndo podendo ser medidas

externamente e sendo por estas mesmas razoes designadas de fendémenos de volume.

2.6 INTERACCAO DA ENERGIA ELECTROMAGNETICA COM 0S ELEMENTOS

TERRESTRES

Quando a energia electromagnética incide sobre os objectos situados a superficie terrestre, sdo
criadas as condi¢des para que ocorram trés fenomenos: Reflexdo, Absor¢do e Transmissdo.
Esses trés fenomenos (figura 2.8) dependem das caracteristicas fisicas do objecto, do
comprimento de onda, do angulo de incidéncia da radia¢do electromagnética e, em menor
escala, da matéria constituinte do corpo e podem ser relacionados de acordo com o principio de

conservagdo de energia:

E, ()= Ex(A)+ E,(A)+ E (1) (2.24)

onde

E,()- energia incidente;
E,(2
(

) energia reflectida;
E ,(1)- energia absorvida;

T (/1 energia transmitida.
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Figura 2.8 —Possiveis interaccdes entreenergia electromagnética e os elementos da

superficie terrestre

Relativamente a (2.24) devem-se fazer duas chamadas de atengdo: em primeiro lugar, a
propor¢ao de energia reflectida, absorvida e transmitida, varia consoante o objecto sobre o qual
a energia incide. So estas diferengas que permitem distinguir os diversos objectos registados na
imagem. Em segundo lugar, o facto de estas trés grandezas serem dependentes do comprimento
de onda, significa que, mesmo para o mesmo objecto, as suas propor¢des alteram-se face a
variagdes do comprimento de onda da energia incidente. Mais, dois objectos podem ser
indiferenciaveis numa determinada regido do espectro e aparecerem como bastante diferentes

noutra.

Como a maioria dos sistemas de teledeteccdo (com excepgdo das bandas térmicas) funcionam
em regides do espectro em que predomina a energia reflectida, a reflectancia dos objectos

assume particular importancia. Assim, ¢ usual escrever (2.24) como:

En(4)=E,(4)- [EA(ﬂ’)_{_ET(ﬂ’)]’ (2.25)

Por outro lado, também ¢é importante ter em consideragdo a forma geométrica como os objectos
reflectem a energia incidente. Este factor varia primordialmente em fungdo da rugosidade da

superficie do objecto.
A superficie dos objectos existentes na superficie terrestre, ¢ classificada como especular, difusa

ou mista em fun¢do da sua rugosidade face ao comprimento de onda da energia incidente. Por

exemplo, enquanto que para um comprimento de onda superior a 10 cm (radio) um terreno
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rochoso pode parecer liso, para um comprimento de onda situado entre os 0,4 € 0,7 um (visivel)
até a areia da praia é rugosa [42]. Resumindo, quando o comprimento de onda da energia
incidente é bastante mais pequeno que as variacdes de altitude da superficie ou que a dimenséo
das particulas que a compdem, entdo essa superficie é considerada rugosa. Como a reflexdo
especular ndo contém informagdo espectral sobre a “cor” da superficie reflectora (ndo reflecte
energia na direcgdo do sensor) e a reflexdo difusa contém, esta tltima é a que detém principal

importancia em termos de teledeteccao.

No caso especifico da energia térmica, o interesse centra-se em medir a radiacdo emitida pelos
objectos. No entanto, a energia emitida pelos objectos, depende usualmente da energia que
sobre eles incide. Recordando o principio da conservacdo da energia (2.24) e dividindo todos os

seus termos pela energia incidente, pode rescrever-se a equacao (2.24) como:

(2.26)

Os termos situados no lado direito de (2.27) correspondem a grandezas com especial

importancia na descri¢ao das interac¢des da energia térmica com a matéria. Assim, definem-se:

p(1)= ER(;L)’ 5(2)= EA(;L), 9(1)= Er(/z)’ 2.27)

onde

o (ﬂ) - absor¢do espectral do elemento de terreno;
P (/1) - reflexdo espectral do elemento de terreno;

4 (1) - transmissdo espectral do elemento de terreno.

Considerando (2.27) pode-se apresentar (2.24) como:

S(A)+p(1)+9(1)=1, (2.28)

onde se tem a relagdo entre as propriedades de absor¢ao, reflexdo e transmiss@o dos elementos
de terreno. A Lei de Radiagéo de Kirchoffdiz que, em condigdes de equilibrio térmico, a

emissividade espectral de um objecto ¢ igual a sua absor¢ao espectral:

e(1)=05(2). (2.29)
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Como esta equacdo se baseia numa condi¢do de equilibrio térmico pode ser aplicada (em
teledetecgdo) em quase todos os casos, o que permite substituir a(ﬁ) por 8(/1) em (2.28),

resultando em:
e()+p(W)+3(1)=1, (2.30)

Na maioria das aplicagdes em teledeteccdo os corpos em observagdo sdo tidos como opacos face

a radiagdo térmica (9 (l)= 0), tornando possivel simplificar a equagao anterior para:

e()+p(1)=1. (2.30a)

Assim, na regido do térmico, observa-se uma relacdo directa entre a emissividade ¢ a

reflectancia, traduzindo-se um aumento da primeira na diminui¢ao da segunda e vice-versa.
2.7 INTERACCAO DA ENERGIA ELECTROMAGNETICA COM A ATMOSFERA

A atmosfera ¢, ao nivel do solo, composta essencialmente por Nitrogénio e Oxigénio, mas
existem outros elementos (tabela 2.3), a0 mesmo nivel ou ja na alta atmosfera, que det€ém um
papel assaz importante no desenrolar do processo de aquisi¢do de imagens. Estdo nesta situago
o Vapor de Agua (H,0) e o Didxido de Carbono e, com o aumento da altitude, 0 Ozono ¢ o

Hélio.

Para além dos gases e da dgua sdo ainda parte constituinte da atmosfera os aerossois. Estes,
apresentam uma dimensio situada entre os 10* e os 10 pum, e mais ndo sdo do que particulas em
suspensdo, no estado solido ou liquido, geradas da interaccdo de gases enviados para a
atmosfera através de processos de indole natural (actividade vulcénica, incéndios florestais,
etc.), ou artificial (incineragdo de lixos, combustdes automoveis, etc.), da erosdo eolica ¢ da
libertagdo de particulas de sal pelo white clapping (“corte” da crista das ondas pelo vento) e pela

rebentacdo das ondas [22].

A atmosfera tem, como uma das suas principais caracteristicas, o papel de “filtro” perante
determinados comprimentos de onda (como ¢ o caso dos raios gama, raios X e uma grande parte
dos raios ultravioletas). Em virtude da interac¢do entre a radiacdo electromagnética e as
particulas em suspensdo na atmosfera (gazes permanentes, particulas soélidas, aerossois, etc.),
ocorrem dois tipos de fenomenos que podem mesmo impossibilitar a obten¢do de informacéo

por satélite: difusdo (scattering) e absor¢ao, cujos efeitos variam consoante a regido do espectro
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electromagnético. As regides que lhes sdo “imunes” sdo designadas por “janelas atmosféricas”,
na medida em que permitem a passagem da radiag@o electromagnética através da atmosfera sem

grandes alteragdes da sua intensidade.

Gas Constituinte Simbolg Quantidade (%)

Nitrogénio N, 78,084
Oxigénio 0, 20,9476
Argon Ar 0,934
Diéxido Carbono | CO, 0,0314
Néon Ne 0,001818
Hélio He 0,0000524
Krypton Kr 0,0000114
Xénon Xe 0,0000087
Hidrogénio H, 0,000005
Metano CHy4 0,0002
Oxido Nitrico N,O 0,00005

Verao: 0 a 0,000007
Inverno: 0 a 0,000002
Di6xido Sulfarico | SO, 0a0,0001

Diéxido Nitrogénio | NO, 0a 0,000002

Ozono O3

Amoénia NH; 0 ao detectado
Monéxido Carbono| CO 0 ao detectado
lodo I 0a0,000001

Tabela 2.3 — Composicao da atmosfera ao nivel do mar

Assim, da energia que entra na atmosfera, uma parte ¢ difundida e outra absorvida, chegando a
restante ao solo. Esta tltima ndo provém, na sua totalidade, directamente do Sol (22%) mas
também da dispersdo e reflexdo provocadas pelos constituintes atmosféricos (78%). A Terra
reflecte uma parte dessa energia (4%), absorvendo 47% (22% de energia directa e 25% de

energia difusa) do total de energia incidente na superficie [55].

2.7.1Dispersao atmosférica

A disperséo(ou difuséo) atmosférica resulta da interacgdo entre a radiagdo electromagnética e
as particulas e/ou moléculas de gas presentes na atmosfera, tais como o vapor de agua e

aerossois, provocando a redistribuirdo da energia em torno das particulas difusoras. O seu efeito
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estd dependente das condigdes meteorologicas e da altura do Sol, que por sua vez esta

condicionada pela estagdo do ano e pela hora do dia.

Embora a dispersdo pareca ser um fendmeno similar a absorgdo €, no entanto, bastante mais
complexa. De facto, a radiagdo dispersa (considerando que ndo existe absor¢do posterior) nunca
se perde, podendo ser dispersa mais do que uma vez, e até voltar a integrar o feixe de radiacdo
inicial. A probabilidade da radiacdo ser dispersa mais do que uma vez esta directamente
relacionada com a atenuagdo total que esta sofre, devido a dispersdo, ao longo do caminho

percorrido.

Existem varias formas de difusdo. No entanto, os principais tipos dividem-se entre difusdo
selectivae ndo selectiva A difusdo selectiva afecta comprimentos de onda especificos da
radiacdo electromagnética, enquanto que a difusdo ndo selectiva ¢ independente destes,
ocorrendo em situagdes em que a dimensao das particulas € de tal ordem que afecta de forma
homogénea todos os comprimentos de onda. Posto isto, pode-se definir difusdo nao selectiva
como aquela que ¢ independente do comprimento de onda da radiagdo, sendo provocada por
particulas com um didmetro muito elevado (> 10 um ), de que sdo exemplo as particulas de gelo

presentes nas nuvens. Todos os comprimentos de onda do visivel sdo difundidos por estas

particulas, facto que explica a cor branca das nuvens e do nevoeiro.

Por outro lado, a dispersdo provocada pelas pequenas particulas esta directamente dependente
do seu raio (R) e do o comprimento de onda, sendo estes dois factores relacionados pela medida

(adimensional) g:

g="". (2.31)

No ambito da difusdo selectiva, deverdo ser consideradas:

1. A difusdo deRayleigh que ocorre quando a radiagdo interage com particulas cujo didmetro é
inferior ao comprimento de onda da radiacdo. Neste caso, ¢ << 1, pelo que a dispersdo é muito
fraca e proporcional a A™*. Dentro da regido do visivel, os pequenos comprimentos de onda
(azul, violeta) sdo difundidos em mais larga escala que os mais longos (vermelho). A difusdo de
Rayleigh ¢ a que mais influéncia exerce na teledetec¢do, sobretudo na banda azul da regido
visivel, sendo responsavel pela cor azul do céu e pela sua tonalidade avermelhada do entardecer.
Esta difusdo provoca numa imagem obtida por teledeteccdo um efeito designado haze (névoa)

que, na pratica, corresponde a uma diminui¢do do contraste dessa mesma imagem. Se a imagem
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for colorida entdo o efeito da difusdo detecta-se por uma tonalidade cinzento-azulada, a qual ¢
tanto maior quanto maior for a altitude a que ¢ captada a imagem (o que originou o fim da

utilizacdo da banda azul na regido do visivel em teledeteccao).

2. A difusdo deMie, apresenta uma complexidade bastante superior ao caso precedente e
constitui uma situagdo intermédia entre este e a difusdo ndo selectiva, ocorrendo quando as
particulas atmosféricas possuem didmetros semelhantes aos comprimentos de onda da radiagdo
(¢ = 1). A sua complexidade deriva da refrac¢do e da interferéncia causada pela luz dispersa de
diferentes partes da superficie da particula. Esta forma de difusdo ¢ anisotropica (contrariamente
a difusdo de Rayleigh) e a distribui¢do angular dos fotdes difundidos varia principalmente em
funcdo da dimensdo das particulas e do comprimento de onda (embora ndo de forma tdo
acentuada como na difusdo de Rayleigh). A figura 2.9 representa-a em trés situacdes distintas,
mais propriamente para um comprimento de onda de 0,05 pum e para trés dimensdes de raio (R)
das particulas (0,05 pm, 0,1 um e 0,5 um), verificando-se grandes variacdes no angulo de

dispersdo.

602 70° 80® 90° 100° 110° 120° 130°  y4qe

50°

150°

/ Direc¢éo da Radiagéo Incidente

_____ R =0.050 0 0.001 0.003

«©
............... R= 0 010203 &
B B Ll

R=05 O 1000

Figura 2.9 — Distribuicdo Angular da Difusédo de Mie

2.7.2Absor¢ao

A absorcaocontrasta com a dispersdo, na medida em que resulta na perda efectiva de energia
para os elementos constituintes da atmosfera (a energia radiante ¢ transformada noutro tipo de
energia), em funcdo do comprimento de onda da radiacdo. Existem gases constituintes da
atmosfera com grande responsabilidade nesta ac¢do, actuando em zonas especificas do espectro

electromagnético, por isso designadas de “zonas de absor¢ao” (figura 2.10).

Na perspectiva da teledetecgdo, o Dioxido de Carbono, o Ozono e o Vapor de Agua sdo os

principais intervenientes no fenomeno da absor¢ao, merecendo pois uma analise mais detalhada:
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O Didxido de Carbono absorve energia com comprimentos de onda correspondentes a regiao do
infravermelho proximo, principalmente a dos 4,3 um e toda a radiacdo superior a 14 pm
(infravermelho térmico). O ozono, impede que os raios ultravioleta (0,3 um) atinjam o solo.
Apesar da sua acc¢do se fazer sentir abaixo dos 0,3 um, e nas bandas dos 0,5 um, 9,6 um e 14
um, a concentragdo deste gas junto a superficie é diminuta, traduzindo-se numa absorc¢ao
insignificante de radiagdo. Por fim, a quantidade de vapor de dgua (expressa em g/m’) — ndo
confundir com a agua ja condensada que da origem ao orvalho e ao nevoeiro — varia bastante no
tempo e no espago o que levou a sua exclusdo da tabela 1.3. A sua acc¢do faz-se normalmente

notar nos comprimentos de onda 1,4 um, 2,66 um, 2,74 um ¢ 6,25 um.

Ultra-Violeta Visivel Infravermelho
Infravermelho Reflectido Infravermelho Térmico
100 Os H.O Co, Co, H,0 Co, —
\;'\/\J o H,0 H,0 o,
s 2
=R ~
3s 1/ 5 & .
5 S )
2% 'S 3
o — 2 o 2 —
s 2 < 2 '3 £ E
= Elz|2elgl & e| |e 3 3
= £ - «
> H\
0 | T T T | T T T 1 | T |
Comprimento de Onda 05 1.0 15 2.0 3.0 4.0 5.0 10 15 20 30 um
FB ey By oy Landsat TM L
|[————  sPOT Pancromatico
FHE 1 seorxs

Figura 2.10 — Janelas atmosféricas e principais zonas de absorcdo

Importa ainda referir a absor¢do levada a efeito pelas particulas, liquidas ou sélidas, em
~ . “A . 4 ~ .
suspensdo na atmosfera, cujo didmetro varia entre 10”7 um e 10 pum sfo conhecidas como
aerossois. A absor¢do pelos aerossois ¢ conhecida como albedo de dispersdo singular e
corresponde a razdo entre a radiacdo reflectida e incidente no aerossol (varia entre 0 =

totalmente absorvente ¢ 1 = totalmente difusor).

Exposta, a interac¢do entre a radiacdo electromagnética e a atmosfera, pode-se concluir que s6
as regides espectrais onde os efeitos anteriormente descritos se fazem sentir de forma bastante
moderada ¢ que permitem a obtencdo de imagens da Terra sendo por isso designadas de “janelas
atmosféricas”. Fora destas regides, as imagens de satélite obtidas provém unicamente dos

sensores activos. As principais janelas atmosféricas sdo o visivel e o infravermelho proximo
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(0,5um a 1,4um) e o infraverralho térmico (4,41m a 5,5um e 8um a 14um). A regido entre

0s 8um e 0s 14um é de extrema importancia pois cop@sde ao maximo de energia emitida
pela Terra. A importancia das “janelas atmdsé&” est4 bem patente na figura 1.9, onde se
pode observar que as bandas espectrais desrsena bordo dos satélites SPOT e Landsat

coincidem, grosso modo, com as ditas janelas.

2.7.3Transmitancia da atmosfera

A transmitancia da atmosfera TR(1), € uma medida da “transparéncia” da atmosfera a
propagacao da radiacdo electromagnética, estando relacionada com os fenédmenos da absorcao e
da disperséo. Para definir a espessura Optiedntlasfera recorre-se a nogéo de espessura optica
(2.21), que corresponde ao integral do cosfiie de absorgdo num determinado percurso.
Como na atmosfera a radiacdo incidente 6 apenas absorvida, mas também dispersa,

substitui-se, em (2.17x(1) por K{) que conjuga os efeitos provocados pela disperséo e pela

absorcdo (2.18). A espessura 6ptica da atmos&ﬂa) fica entdo determinada por:

0

rd4)= [ K2z , (2.32)

0

onde
K(A) - coeficiente de extincdo da atmosfera;

Z - altitude (varia entre 0 ext correspondendo o valor nulo a superficie terrestre).

Em termos préaticos quanto mais elevadadagspessura Optica, maior serd a quantidade de
energia emitida, por exemplo pelo Sol, angiti a superficie terrestre. Nem toda a radiacao
atravessa a atmosfera, o que ndo represertaum dado novo, na dida em que é do
conhecimento comum que esta serve como de filtro de proteccdo do planeta. O que é premente
saber neste caso € o grau com que a radielghtromagnética € filtrada a medida que se
propaga através da camada atmosférica, o que nos é facultado pela sua espessura optica.
Considerando um percurso perpendicularsuperficie terrestre é possivel relacionar a

transmitancia com a espessura Optica através da expressao [22]:
TR(2) = exp-za(1)). (2.33)

A semelhanca do que se verifica no caso dasd@iiftambém a espessura Optica da atmosfera é

fruto de varios factores, tradodo-se pela conjugagéo de tt§sos de espessura: a que esta
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relacionada @m a disperséo originada por aerosgjr isso designadie espessura Optica de

Mie (rawie), @ que decorre em funcdo da dispersdo por moléculas de gases e por isso
denominada de espessura opticeRagleigh(zagay) € por fim a espessura optica resultante da
absorcado selectiva originada pelos gases-(GO, que actuam conjuntamente, g €ujo
comportamento se faz sentir de forma petedente dos outros dois) e vapor de agu@)ique

compdem a atmosferagiyy).

2.8 ENERGIA CAPTADA PELO SENSOR

Apesar de ser pouco afectada durante o seu percurso através do vacuo, a radiacdo solar &
absorvida e dispersa de formdestiva ao entrar na atmosfera. Estes dois efeitos atmosféricos
incidem sobre a radiancia detectada pelo setesaluas formas contraditérias, mas que actuam
simultaneamente. O primeiro processo consist@atenuacdo da radiacdo que chega realmente

ao solo e o segundo em a propria atmosferaidnac como difusor e introduzir, na radiagéo
captada pelo sensor energia “extra”. Desta foonsinal captado por um sensor (figura 2.11) é o
resultado das alteragbes sofridas pela irr@iBasolar incidente (na vertical) no topo da
atmosfera ao longo de todo o percurso desceedaté ao solo, da sua interac¢cdo com a
superficie terrestre e do seu percurso ascen@emtdireccdo ao satélite. O somatorio destas

duas “perdas” de energia (dispersao e absorcao) € desigratdogecdo da atmosfera

Quando se regista em grande escala, esta atenuacéo pode:

1. tornar dificil a correspondéncia entre a &mdia medida sobre o objecto, com a ajuda
de um radiometro, e a radiancia stgda pelo sensor a bordo do satélite;
tornar dificil a comparacao de locais e/ou datas diferentes;

3. ter um impacto negativo na exactiddo aassificacdo de imagens, se a atenuacéo

atmosférica variam significativamente nessa imagem.

Apesar destas trés condicionantes € rmmbo afirmar que na informacdo obtida por
teledeteccéo existe um erro induzido pela aterasfA energia registada pelo sensor é um sinal
verdadeiro, mesmo quando inviabiliza a medi¢c&do dos padrdes de reflectancia dos elementos da
superficie terrestre. Para os cientistas que investigam a atmosfera, por exemplo, a energia
dispersa e absorvida é por vezes encarada comalcesa reflectida como o ruido. No entanto,

a grande maioria dos que estudam o0s recursos terrestres considera a absor¢éo e a dispersédo
como fontes de erro, capazes de minimizaraacaypacidade para extrair informacao util sobre

os objectos e/ou fendmenos em estudo, a plErtiftados provenientes de sensores remotos.
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Figura 2.11- Interacgdo da radiagdo com a atmosfera e a superficie terrestre

Numa perspectiva idealista, a energia radiante registada pelo sensor deve corresponder
unicamente a quantidade de fluxo radiante proveniente do objecto em estudo. Infelizmente,
pode acontecer que outros tipos de energia radiante se venham imiscuir no fluxo principal
durante o seu percurso pela atmosfera. A figura 2.11 esquematiza os varios factores e percursos
da radiacao, que determinam a radidncia que chega até ao sensor, verificando-se a existéncia de

5 percursos:

1. contém energia electromagnética proveniente do Sol e que foi muito pouco atenuada no
seu percurso até a superficie terrestre;

2. contém energia electromagnética que, devido a dispersdo, poderd nunca atingir a
superficie. Infelizmente esta energia € frequentemente dispersa na direc¢cdo do campo de
observagao do sensor;

3. contém energia proveniente do Sol sobre a qual incidiram fenémenos como a dispersdo
de Rayleigh, Mie e/ou ndo selectiva, e possivelmente a absor¢do e a reemissdo. A sua
composi¢ao espectral e polarizacdo podem ser de algum modo diferentes da energia

associada ao percurso 1;
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4. o percurso 4 contém radiagdo que foi reflectida ou dispersa pelos elementos que se
encontram na vizinhanga da area em estudo (4gua, betdo, telha, etc.) e que se vai
imiscuir no sinal registado pelo sensor. Esta energia ndo incide sobre a area de estudo;

5. corresponde a energia que foi reflectida para a atmosfera pelos elementos adjacentes a
area em observacdo e que posteriormente foi dispersa ou reflectida na direcg¢do da area

de estudo, constituindo um fenémeno designado de efeito de adjacéncia.

Para um determinado intervalo espectral (A;, A;) a irradiancia solar que atinge a superficie

terrestre (E;) obtém-se de referéncia:

A,
E, = [(E,(M)TR(0,,2.)c050, + E,, (M)A, (2.34)
M
onde

E, (/1) - irradiéncia solar espectral no topo da atmosfera;
6, - angulo solar zenital;

TR(6,,%) - transmitancia da atmosfera no ngulo solar zenital. A transmitancia da atmosfera é

uma medida de “transparéncia” da atmosfera a propagacdo da radiacdo electromagnética,
estando relacionada com os fendmenos de absor¢do e de dispersdo. Para uma analise deste

fenomeno consultar [22];

E, (l) - irradiancia espectral difusa.

No entanto, apenas uma pequena quantidade desta irradiancia ¢ reflectida na direc¢do do sensor.
Assumindo que a Terra é um reflector difuso, a quantidade de fluxo radiante que deixa a Terra

em direc¢do ao sensor (L) ¢ dada por

L = {J‘ p(M)TR(0, XEy(M)TR(6, )cos 0, + E, (M), (2.35)

onde

p(1) - reflectancia média do objecto em estudo;

0. - angulo de observagdo do sensor a bordo do satélite.

Numa situagdo ideal, a radiancia registada pelo sensor (Ls) seria igual a que ¢ reflectida pela
area em estudo. Infelizmente tal ndo acontece sendo, Lg diferente de Ly devido a existéncia de

radiagdo com origem noutros percursos atmosféricos que se vai adicionar a Lr e,
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consequentemente, alterar os seus valores. Esta energia extra é designada por radiagdo do
percurso atmosférico {p). A radiancia total registada pelo sensor pode ser agora descrita

comao:

Ly=L,+L,. (2.36)

O valor de cada pixel de uma imagem de satélite (ou nivel radiométrico (NVR) do pixel), resulta
da conversdo analogico-digital da radiancia captada pelo sensor, perdendo-se nesta opcao o
valor absoluto da radiancia. Para se recuperar o valor absoluto da radiancia (Ls), procede-se a
calibracdo da imagem. O objectivo desta operagdo ¢ garantir uma correspondéncia, o mais
perfeita possivel, entre os valores de NR e Lg , para toda a imagem. Normalmente, os sensores
sdo desenhados para produzir uma resposta linear a radiancia espectral incidente. Esta resposta
varia de banda para banda e as suas caracteristicas sdo monitorizadas através de lampadas de
calibragdo existentes a bordo do satélite. A radiancia espectral absoluta emitida pelas lampadas
¢ conhecida em virtude destas terem sido calibradas antes do lancamento do satélite e é
considerada estavel ao longo do periodo de actividade do sensor. As lampadas de calibragdo sdo

a base da fun¢do que permite relacionar a radiancia com o NR, através da expressao

NR=GL;-D, (2.37)

onde
G - ganho' (gain) do sensor (fornecido pelo fabricante);

D - desvio® (offset) do sensor (fornecido pelo fabricante).

Esta forma de calibragdo nao corrige os erros induzidos pela dispersdo e pela absor¢ao. Como se
referiu atréas, estes efeitos podem diminuir a capacidade de interpretacdo e/ou extraccdo da
informacdo obtida por teledeteccdo, na medida em que ou provocam um aumento no NR

registado pelo sensor (dispersao) ou conduzem a uma diminuicao desse valor (absorgao).

Os efeitos da dispersdo podem ser atenuados através da aplicagdo de algumas técnicas
estatisticas, como ¢ o caso do “ajuste dos histogramas”[42]. Relativamente a absorcdo, a
resolucdo do problema ndo ¢ tdo simples, envolvendo o conhecimento das condigdes

atmosféricas na altura em que foi captada a imagem.

! Corresponde ao declive da recta de regressio entre os niveis radiométricos e a radiancia registada pelo
sensor.
2 ~ . . ~ . . . . . , .

A recta de regresséo acima referida no intersecta o eixo do XX no origem, pois existe um valor minimo
de radiancia que vai corresponder a um NR de zero. A este desfasamento, que corresponde a origem da
recta de regressdo, da-se o nome de desvio do sensor.
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2.9 INTERACCAO DA ENERGIA ELECTROMAGNETICA COM OS ELEMENTOS URBANOS

Em meio urbano verifica-se uma grande heterogeneidade de usos, traduzida numa dificuldade
acrescida em classificar os elementos apenas com base na sua resposta espectral. A figura 2.12,
apresenta os coeficientes de reflexdou curvas de reflectancia espectral p(1) - para diversos

elementos existentes em meio urbano [21].
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Figura 2.12— Curvas de reflectancia esperal de tipos de coberto de solo urbano

A configuracao destas curvas fornece informacao sobre as bandas em que a assinatura espectral
do coberto em questdo ¢ suficiente que o diferencie dos restantes, podendo verificar-se duas
situagdes distintas: a primeira, observada entre os 0,4 um e os 0,7 um (englobando as bandas
SPOT XS1 e XS2 e Landsat TM 1, 2 e 3), evidencia um dos principais problemas da
classificacdo espectral, ou seja, o facto de objectos diferentes serem registados com o mesmo
NR, enquanto que na segunda observada entre os 0,7 um ¢ o 1,0 um. ja é viavel uma certa
diferenciacdo entre os elementos. No primeiro caso, chega a existir uma certa “confusdo” entre
dois elementos tdo distintos como a dgua e o betdo betuminoso (asfalto), devido a ambos se

comportarem como reflectores especulares.

Nas figuras 2.13 e 2.14 apresentam-se curvas de reflectincia espectral para diversas coberturas
existentes em Franca [75]. Observando a figura 2.13, verifica-se que materiais diferentes, como
as telhas de cano e as de fibro-cimento, apresentam reflectancias semelhantes, o que complica a
tarefa de classificacdo das imagens, na medida em que as primeiras estdo conectadas com o uso
residencial, enquanto que as segundas s3o caracteristicas de actividades industriais e de

armazenagem.
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Figura 2.13— Medidas de reflectancia dasoberturas tipicas do Sudoeste de Franca

(Provenca)

Paradoxalmente (figura 2.14), trés tipos de telhado utilizados nos edificios de habitagdo,
reflectem a energia incidente em quantidades diferentes, dependendo da proveniéncia do
material, ¢ no caso desta ser a mesma, do angulo de inclinacdo dos telhados. Esta situagdo
introduz complicagdes na andlise estatistica dos dados, pois 0 mesmo tipo de uso, ao ter
respostas espectrais diferentes, vai alterar os pardmetros estatisticos da classe (média, desvio

padrao, varidncia, etc.).
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Figura 2.14— Medidas de reflectancia das coberturas tipicas da Bretanha

Outro problema pertinente em areas urbanas esta relacionado com a dimensao do pixel de cada
imagem e da sua capacidade para representar os objectos urbanos. O que se verifica actualmente
¢ que essa dimensdo ndo se ajusta a realidade das 4reas construidas o que se traduz no
aparecimento de muitos pixéis que ndo sao “puros”, ou seja, cuja reflectancia € consequéncia de

mais do que um uso. Esta problematica sera, no entanto, tratada com mais detalhe no capitulo 4.
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3.1INTRODUCAO

Actualmente, é possivel encontrar diversos tgmsatélites artificiais da Terra. De acordo com

o fim a que se destinam, os satélites artifid@is caracteristicas que influenciam as prestacdes
dos sensores que se encontram a bordo e pemndiferencid-los. $& exemplos destas
caracteristicas o tipo de sensor, a velocidade e perturbacdo do movimento orbital e a geometria
da Orbita. Neste dltimo caso, existem trés situacfes distintas: os satélddsitae quase

polares (inclinacdo proxima dos 90°) &eliossincronas, os satélites comorbitas
geossincronase por fim os satélites com érbitas gerais. O primeiro grupo de satélites é o mais
utilizado no campo das ciéncias da Terra, vistobéta polar (de excentricidade pequena) ser a

gue viabiliza uma melhor cobertura do planeta heliossincronidade garantir, para a mesma

zona e para diferentes passagens do satélite, indices de luminosidade equivalentes. Os satélites

! Orbita sincrona com o movimento aparente do Sol, o que significa que o satélite passa num dado ponto
sempre a mesma hora solar.
2 Orbita com um periodo orbital igual ao periodaatacéo da Terra (correspondente a um dia sideral).
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de 6rbita geossincrona sémis utilizados no abito da recolha de informagéo sobre fenémenos
meteoroldgicos. Se um satélite possuir uma ode@ssincrona e equatorial (inclinagéo orbital
nula), entdo permanece na vertical sobrepamto fixo na Terra, sendo por isso designado de

geostacionario

Neste capitulo, descriminam-se os parametros que caracterizam a Orbita de um satélite.
Descrevem-se também os satélites artificiais (i@ estar na base desta tese, referindo-se as

suas principais caracteristicas, bem como as dos sensores que se encontram a bordo de cada um.
3.2 GEOMETRIA DA ORBITA

O movimento de qualquer plataformaaiélite artificial) em torno da Telraprocessa-se
segundo as trés leis enunciadas em 1609 (prireedegunda) e 1619 (terceira) pelo astronomo
de nacionalidade alemd, Joahann Kepler. Bstiastiveram por base a analise de diversas
observacdes sobre Marte leva@dasfeito pelo dinamarqués Tycho Brahe sendo demonstradas
em 1687 por Issac Newton, que as extrapolou da sua teddgmdigacado Universal e Ihes deu

(a segunda e terceira) expressao matematica.

Segundo Newton, 0s corpos solm® quais ndo esta a ser exercida qualquer forca estdo em
repouso, ou deslocam-se em linha recta e sem mudancas de direccdo. Assim, pode concluir-se
gue os planetas e os satélites artificiais s@o dé& forcas. Como foi demonstrado por Newton,

estas forcas sdo atractivas e centrais, invenstrproporcionais a distancia entre os corpos e
directamente proporcionais as suas massas. Deste modo, considerando dois corpos em presenca
um do outro, estes atrair-se-40 mutuamente com uma fEicaue, segundo a Lei da

Gravitacdo Universal, é descrita por

G
F :—mlzmz (kg m s2), (3.1)
r
com
m, em, - massa do corpo 1 e do corpo 2, respectivamente (kg);
G - constante de gravitacdo universal (6,87 2%10s?Kg™):

r - distancia entre os centros de massa dos dois corpos (m).

! Considerando a Terra uma esfera com uma massa homogénea e uniforme e o satélite como um objecto

de massa negligenciavel.
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Segundoa primeira lei de Kepler, a 6rbita de um satélite € uma elipse (figura 3.1) na qual o
centro de massa da Terra ocupa um dos seus focos. Neste contexto, designam-se por aspides da
orbita os pontos de intersecgd® elipse orbital com o seu eixo maior. Considerando a Orbita da
Terra em torno do Sol, a aspide mpiéxima do foco (Sol) designa-se pmariélio (a aspide

mais proxima é periapside) e a mais afastada pafélio. Para o caso particular da 6rbita de

um satélite artificial em torno da Teri@ aspide mais proxima designa-sepdegeu e a mais

afastada dapogeu.

Satdite

Direccao da 6rbita
do satélite
o Q

A(t)

Apoge Perigeu
a Terra

Figura 3.1 — Parametros da elipse

De acordo com aegunda lei de Kepler, existe uma proporcionalidade directa entre a area do
sector eliptico plano definido pelo raio vecttw satélite e o intervalo de tempo que lhe é
necesséario para a percorrer. Ao consideragise 0 satélite percorrdistancias iguais em
intervalos de tempo iguais esta-se a admitir, éscearacteristicas elipéis da 6rbita, que a sua
velocidade ndo é constante, apresentando-se no seu méxiemwa da passagem pelo perigeu

e atingindo o minimo no apogeu.

Pela terceira lei de Kepler o cubo dosemi-eixo maior da Orbita &) € directamente
proporcional ao quadrado geriodo orbital - T(9 (intervalo de tempo que decorre entre duas

passagens sucessivas do satalitperigeu), traduzindo-se em:

a3

T2 =G. (3.2)

A equacéo da elipse (figura 3.1) na sua forma polar, é expressa por:

~ a(l—ez)
0= 1+ ecosA(t) | 33

onde
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r(t) - modulo do raio vector do satéliteu( distancia geocéntrica) — distancia entre os centros
de massa do satélite e Tarra (m), no instante t;

a - semi-eixo maiorda elipse orbital (m);

e - primeira excentricidade da elipse orbital (m);

A(t) - Anomalia verdadeira- angulo entre o raio vector e o perigeu, medido no instante

sobre o plano orbital (rad).

A primeira excentricidade € calculada a partir de:

2
e=,/1- [Ej , (3.4)

onde bcorresponde ao semi-eixo menda elipse. Para oOrbitas circulares tena-seb, pelo que
e=0.

Newton demonstrou que a segunda e tercé@ia de Kepler podem ser descritas

matematicamente por:

2 Lei r(t){%\j (V& EJetm+m), (35)

onde

dA/dt- velocidade orbitalrgular do satélite (ras)
M - massa da Terra (5,9736 X4Rg);

m - massa do satélite (kg).

3 Lei: a®= %Tz, (3.6)

ou

Wl
[AREN]

= (3.7)

a:(—G(M+m)j T3.
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Considerando negligenciavemassa do satélite, tem+ge+ m~ M. Atendendo ao valor daM
(3,98600434- 0,00000002.18 m* s?), a equacao (3.7) simplifica-se para:

2
a= 216134646875k T?3. (3.8)

Admitindo mais uma vez qud + m~ M ea =r (Orbitas circulares), pode-se reescrever (3.7)

como:

| w

3

o 2 2 7
T= a2 =3147x10 ‘a2. (3.9)

JGM [ 3986<10"

N

a

Na tabela 2.1 encontram-sepresentados os periodos déitar dos satélites utilizados no
presente estudo (SPOT e Landsat), calculadogiagef3.9) (i.e., admitindo Orbitas circulares)

e os valores reais desses periodos.

Altitude* Periodo Real Periodo Calculado
Plataformas . .
(km) (minutos) (minutos)
Landsat — 5 705 98.94 99,0
SPOT -3 832 101,4 101,5

*a qual, para efeitos de célculo, tem de ser somado o raio da Terra (=~ 6350 km)

Tabela 3.1 — Periodo orbital reak calculado através de (3.9)

Os valorescalculados diferem um pouco dos reais, porque o planeta Terra ndo apresenta uma
esfericidade perfeita, assemelhando-se mais eliprdide de revolucadoom diferencas de
potencial no seu campo gravitico. Para alédisto os satélites sdo objecto de inimeras
perturbacbes as quais, embora devidas prilmgrste ao potencial gravitacional terrestre,

podem também ser originadas por outros factores [12]:

a forca exercida pelos campos gravitacionais da Lua, do Sol e dos outros planetas do

sistema solar;

e apressao intrinseca a radiacao solar;

e ainteraccdo do campo magnético terrestra accarga eléctrica adgiga pelo satélite
Nno percurso que o leva a atravessar a ionosfera;

e aforca exercida pelos propulsores do satihtecorreccdes de atitude ou trajectéria;

e 0 efeito relativista em virtude deeghda velocidade orbital dos satélites.

No anexo 1 pode ser consultada informac@mplementar sobre a posicdo do satélite na
orbita.
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3.3 PrINCIPAIS CARACTERISTICAS DOS SATELITES LANDSAT E SPOT

De uma forma simples, pode considerar-setélismcomo um objecto em érbita, composto por
uma plataforma, um sistema de baterias espe®ivo conjunto de painéis solares que lhes
fornecem energia, um sistema de antenas qumitgereceber comandos das estacdes terrestres
e transmitir informacéo para estas estacoes, e um radiémetro.

O radibmetro é constituido por um sistamde lentes, espelhos e sensorgstes Ultimos
captam, em determinadas bandas do espectro electromagnético, a energia electromagnética
reflectida e emitida pelos objectos existentespieicie da Terra. Uma imagem de satélite ndo
€ mais do que um conjunto de matrizes derea numéricos, que correspondem aos niveis
radiométricos registados pelo sensor em cadadas bandas espectraisvide a este facto, as
imagens de satélite sdo também designadas por imengdtiesspectrais A forma mais comum

de analisar visualmente esta informacdo napeéetral € combinando as bandas em conjuntos
de trés, fazendo corresponder cada banda a uma componente do sistenRe®GHE5feen —
Blue), obtendo-se o que se designagamnposi¢cdo coloridaQuando uma imagem representa a

informacao registada na regido do visivel designa-spgraromatica.

As caracteristicas das imagens de satélite depeadsencialmente das propriedades do sensor,

o qual é caracterizado pela sua resolucdo espacial, espectral, radiométrica e temporal. A
resolucdo espacial ou geométricale um sensor costuma ser definida, na sua forma mais
simples, como a unidade de menores dimensdes geométricas que pode ser identificada na
imagem adquirida por esse sengdimensdo esta que corresperiddarea minima, no terreno,
representada ha imagem — figura 3.2). O podeestducao espacial de um sensor é um aspecto
importante nos sistemas de deteccdo a distancia, na medida em que quanto maior for a resolucdo
espacial, maior sera a capacidade do sensorimésar objectos préximos. Como regra geral, 0

tipo de sensor a usar devera ter uma resolasfacial que ndo exceda metade do tamanho do

objecto a observar, medido naasunais pequenas dimensodes.

Nao obstante a definicdo mais simplista résolucdo espacial, apresentada no paragrafo
anterior, ao efectuar-se uma abordagem maisfapdada do tema, chega-se a conclusdo que
(co)existem diversas formas entender este@tm De todas essas formas, a mais comum é
mediante a utilizagdo do terncampo de visdo instantanedinstantaneousField of View -
IFOV), que depende apenas das propriedadeséteicas do sensor. O IFOV pode ser dado
pelo angulo de visdo instant@neu pelo diametro do circulpor ele definido na superficie

(terrestre neste caso).
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=

Figura 3.2 —Grande (a), Média (b) e Baixa (c) resolu¢do no solo

Por resolucdo espectralentende-se o numero e a largura dos intervalos do espectro
electromagnético em que é feita a aquisicao dgéms pelo sensor. Quanto mais estreitos e
numerosos 0s intervalos, maior é a resolucaeatsg) e mais facil é distinguir os diferentes
objectos ou fendmenos registados na iemag As bandas espedtasdo normalmente
seleccionadas de modo a estar adaptadas addifenémeno/objecto que peetende detectar,

conduzindo a um aumento da probabilidadédatificacdo desse mesmo fendémeno/objecto.

A resolucdo radiométricareconhece-se no nimero de niveis de quantificacdo utilizados na
conversao analdgico/digital das variacdes consirdeintensidade de radiacdo que chegam ao
sensor (niveis radiométricos). Quanto maiar donimero de niveis, menor serd a perda de
informacado. A resolucédo radiomiéa dos sensores Spot e Laadactuais é de 256 niveis (8

bits/pixel).

Considera-seesolucao tempora) a periodicidade, ou frequéncieom que um determinado

sensor adquire imagens de uma mesma area.

3.3.10s Satélites Landsat

Face aos excelentes — e prometedores — rdegltapresentados pelos primeiros satélites
artificiais da Terra, do tipo meteorolég, e pelas missGes espaciais, a National Aeronautics
and Space Administration (NASA) com a colaboracdo do Departamento do Interior do Governo
dos Estados Unidos, iniciou em 1967 um estudeiaglidade e conceptualizacdo de uma nova
geracgdo de satélites designad@sth Resources Technology Satell(ERTS). Tudo comecou
numa conferéncia de imprensa&2@de Setembro de 1966, quanldliam Pecora director do

United States Geological Surv8ySGS) eStewart Udall Secretério do Interior, anunciaram os
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planos do deartamento do interior para a criagdo do programa Earth Resources Observation
Satellites(EROS). Segundo o director do USGS, o programa EROS foi concebido devido as
potencialidades que as fotografiaorbitais obtidas pelas missG&emini e Mercurio,

demonstraram ter para o &b dos recursos terrestres.

O programa EROS resultou hum conjunto de seislites que, numa fase de pré-lancamento,
foram baptizados com a sigla ERTS precedida da letra A até F. Sempre que um lancamento
fosse efectuado com sucesso a letra seria substituida por um namero de 1 a 6. No inicio, o
Departamento do Interior e a NASA planeavatitizar como instrumentos de captacdo de
imagem, um tipo especial de camaras de televisdo desigRatiam Beam Vidicon (RBV).

Cada uma destas camaras era composta por um sensor ddrataeasénsgr composto por
detectores (equivalentes a lenfggticas de grande abertura) ligados a tubos fotossensiveis, os
guais por sua vez se encontravam agrupados geitaa bidimensional e eram percorridos por

feixes de electroes.

Em 1968, a companhia de aeronautitaghes Aircraftsubmeteu a NASA uma proposta para
colocar um novo sistema de captacdo de imagens no satélite: este sistemaseasmnen
multiespectral. Oscanners eram vistos com grande cepticismo pela maioria dos cientistas,
devido essencialmente a dois factorés:o( scannertinha uma parte mével - um espelho
oscilatorio - que era considerado pouco fiavel)enfio criava uma imagem Unica; as imagens
eram criadas através da juncao de diversaméi e os cartdgrafos desconfiavam da integridade

geométrica desta informacgao.

Contudo oscannerdetinha uma importante vantagem; a sua capacidade multiespectral. A
investigacao agricola ja tinha demonstrad@ior desta informacao descobrindo por exemplo,
que a banda dos 0,63 aos 088 indica a quantidade de 4gua existente nas folhas, a banda dos
0,79 aos 0,9m mede a absorcéo da clorofila e a banda dos 1,55 aogm,#8duz a mistura

do solo. Inicialmente, a equipa Haighes Aircraftdesenhou urscannerde seis bandas com o
proposito de o instalar a bordo do satélite. Maidetaverificou-se que as suas dimensdes eram
demasiado grandes para o tiposdéelite que a NASA estava a projectar, sendo redimensionado
e dando origem a um novo sensbtultispectral Scanner MSS) com quatro bandas. Estas
bandas foram escolhidas de modo a que fgessivel simular o resultado obtido pelas
fotografias infravermelhas de falsa cor. Em 1969, a missédo Apollo 9 incluiu uma experiéncia
fotogréfica, na qual quatro cAmaras montada®miea coaxial foram utiiadas para simular as
imagens multibanda do MSS; os resultados nfiori@voraveis e serviram para aprovar a

tecnologia.
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O debate acerca da utiliZzsgdas camaras RBV ou doannerfoi intenso, acabando finaente

a NASA por se comprometer a incluir ambos no satélite. Assim, o primeiro satélite da série (ver
tabela 3.2), o ERTS1, foi colocado em itaba 23 de Julho de 1972, tendo permanecido
operacional até 6 de Janeiro de 1978. Est#liteaconstituiu o primed satélite desenhado
especificamente para a aquisi¢cao, adquirir de forma sistematica, de dados sobre 0s recursos
terrestres. A sua missdo principal era, no eatamtcriagdo de um sistema experimental que
permitisse avaliar a viabilidade deste tipo d&lgas. Todos os dados recolhidos durante a
missdo foram adquiridos segundo uma premissa, designada pela NASfAgnoskiesque

permitia a qualquer pessoa, @ealquer pais, o acesso a informacéo recolhida.

Para avaliar este novo satéliteé flmncado um repto a todas ma¢des para que avaliassem as

suas capacidades, traduzido em cerca de 80€iéncias levadas a cabo nos Estados Unidos

(43 estados) e mais 36 paisague se saldou hum resultado bast favoravel, que extravasou

por completo as expectativas mais optimistascomunidade cientifica mundial. Com efeito,
poucas horas depois de entrar em funcionamest primeiras imagens MSS fizeram furor,
devido a sua extraordinaria clareza e vistas sindpticas da paisagem, e levaram a criacdo, em
1975 e 1978, de mais dois satéifgaticamente idénticos ao ERS 1 designados por ERTS 2 e
ERTS 3.

Landsat 1| Landsat 2 | Landsat 3

(ETRS 1) | (ETRS 2) | (ETRS 3) Landsat 4| Landsat 5| Landsat 6/ Landsat

Ent|dad,e NOAA (National Oceans and Atmospheric Administration)
Respnsavel
Data de L 4 J; I
23.JUL.72| 22.JAN.7% 05.MAR.78 16.JUL.82 01.MAR\84 05.0UT.93 15.ABR.99
Langcamento
Datade Fim| 479 1982 1983 1987 1988| 05.0UT|93 Né©
de Vida Disponivel
Situagdo ivad ivafl ivado D do A Desadtivado  Adti
Actual Desactivadp Desactivado Desactivado Desactivado ctivo esagtivado gtivo
T’ipo' de Circular, quaseolar, sincronizada com o Sol
Orbita ’ '
Alude | go7km | 908km | 915km| 7053km 7053 km : 705 km
Inclinacao 99,9° 99,2° 99,1° 98,3° 98,3° -
Periodo |103,14 min| 103,16 minh 103,15 min 98,94 min 98,94 min - 99 min
Peso 816 kg 953 kg 960 kg 1942 kg 1938 kg 1740 kg 2000 kg
Hora Local
no Nodo 8:50 9:08 9:31 9:39 9:39 - 10:00
Descendente
Finalidade Observacdp Observagao gatvacdq Observacédo Obsapaq Observacdo Observagéo
da Tera | daTerra da Terrg daife | daTerra| daTerrg da Terrja
Sensores |RBV e MS$RBV e MSSRBV e M$S TM e M$S TM e MSS ETM ETM#

Tabela 3.2 — Principais caraatristicasdo programa Landsat
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Pouco terpo antes do lancamento do ERTS-B,Zhde Janeiro de 1975, a NASA atribuiu uma

nova designacdo ao programa, para evitar que este se confundisse com o0 programa
oceanografico previsto, o Seasat. Deste maddp o programa ERTS foi renomeado de
Landsat, incluindo o satélite j& lancado que passou a ser referitm Landsat 1. No entanto,
durante o desenvolvimento do Landsat 1, comegaram a surgir problemas dentro da organizagéo

gue geria o programa.

Apesar do periodo conturbado pejoal o programa passou,Hughes Aircraftcontinuou a
trabalhar no projecto e, seguindo o sucedsoMSS, construiu uma segunda geracao de
scanners, os Thematic Map@M) que, face aos anteriores (RBV e MSS), proporcionam uma
maior resolucdo espectral e espacial. Este sdosatilizado pela primeira vez no Landsat 4,
acontecimento que marcou o inicia segunda geracéo desta familia de satélites (a primeira foi
constituida pelos satélites Landsat 1, 2 en8ddos, respectivamentem 1972, 1975 e 1978).

Os sensores RBV e MSS foram sendo progressivamente abandonaddadsdeis problemas
técnicos apresentados e da fraca qualidadéndagens captadas (RBV), e da baixa resolucao
espacial (MSS). A segunda geracao de satélgadsat entrou em fun¢cdes com os langcamentos
das versdes 4 e 5, enviadas para Orhitd6 de Julho de 1982 e 1 de Marco de 1984,
respectivamente. Em virtude diyuns problemas de comunicacéo e de fornecimento de energia

com o Landsat 4, o Landsat 5 foi lancado mais cedo do que o previsto.

O programa Landsat obteve um estrondoso suasgoanto foi desenvolvido pela NASA; no
entanto, o seu papel institucional foiastticamente alterado em 1982, quando a sua
operacionalidade foi transferida par&@maited States National Oceanographic and Atmospheric
Administration(NOOA), a qual ndo se mostrou satisfeita com a situacdo. Assim, o programa
Landsat foi envolvido no processo de privatizagdo de programas governamentais levado a efeito
pela administracdo Reagan, passando a ser geriddcgela Observation Satellite Company
(EOSAT) a partir de 1986 (Lei Publica 98-365). A EOSAT, contrariamente a NASA, € uma
organizacdo comercial civil e portanto as imagabtidas através dos seus satélites tém de ser

comercializadas com lucro para a empresa.

Sobre a alcada da EOSAT, o programa Lanfdéatireccionado para utilizadores que pudessem
adquirir informacao onerosa. Os clientes princigaén os militares e as grandes companhias
petroliferas, ao passo que os utilizadoreadémicos e governamentdigam praticamente
excluidos, em virtude da politica de precos seguida pela empresa. Mais grave foi ter sido
interrompido, para algumas regides do globapmstante arquivo de daddwitais perdendo-se

dados que poderiam ser bastante valiosos.
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O Landsat6 foi o primeiro satélite deste prograra ser desenhado e cimaglo sobre a alcada
da EOSAT. Contudo, a estreia ndo foi auspicesasatélite, enviado para o espago em 1993,
sofreu uma falha no langamento e nuncagoln a enviar nenhuma imagem, estando
presumivelmente algures no fundo do Oceancfifacdul. Em 1992, o Congresso dos Estados
Unidos e o presidentBush aprovaram legislacdo que apontava no sentido de devolver a
operacionalizacdo do Landsat ao dominio pubtiomecando pelo Landsat 7, que seria enviado
para o espaco no fim dos anosventa. Em 1994, o Landsatriou-se parte do programa da
NASA, Mission to Planet Earthe o president&linton estabeleceu o Landsat 7 como um
programa conjunto da NASA, NOAA (mais tarde retirada) &roted States Geological
Survey's EROS Data Cent@EDC). A NASA construiu o referido satélite e langcou-o a 15 de
Abril de 1999, continuando a gerir o seu fuma@mento até Outubro de 2000, data em que a

operacionalidade do programa foi transferida para o EDC.

O Landsat 7 (nome de protétipo AM-1) transporta como sens@niranced Thematic Mapper

Plus (ETM+), que garante a continuidade dos dados Landsat TM, mas com melhores resolucdes
espaciais e espectrais. O EDC planeia recotleeca de 250 imagens por dia, de forma a
construir um arquivo global déados sazonais. Esta serd a primeira tentativa de recolher e
arquivar dados obtidos por teledeteccdo, contwitinde criar uma base de dados global que
cubra elementos ambientais fundamentais. As imagens recolhidas pelas outras estacbes
internacionais vao aumentar para mais do dolmfoamacao contida nesta base de dados, visto

gue o Landsat 7 recolhe quase deiabytesde dados por dia.

Neste momento, j& se encontra em curscangamento das futuras missdes Landsat. O satélite
AM-2 do programaMission to Planet Earth com lancamento previsto para 2004, ir4
transportar, conjuntamente com outros sesolum sistema experimental designado por
Landsat Advanced Technology Instrum@miTIl). Esta combinacdo de sensores € possivel em
virtude das novas tecnologias permitirem a construcdo derimesttos muito mais pequenos,

mais leves e que requerem menos energia.

a) Caracteristicas de Orbita dos Landsat 4 e'5

Tal como os seus antecessores, 0s Landsat 4 e 5 foram lancados em Orbitas repetitivas,
circulares, heliosincronas e quase polares. Contudo, as suas altitudes desceram de 900 para 705

km. Estas Orbitas mais baixas foram escalbigpara possibilitar que os satélites fossem

1 No anexo 2 descrevem-se as caracteristicas isrbisensores dos satélites Landsat 1, 2 e 3.
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recolhidos pls naves espaciais e para ajudammdhoria da resolucdo no solo dos sensores
instalados a bordo.

As Orbitas dos Landsat 4 e 5 (figura 3.3) tém um angulo de inclinacdo de 98,2° em relacdo ao
Equador. O satélite atravessa o Equador no movimento No8al de cada érbita as 9h 45min
(hora solar local). Cada 6rbita demora eede 99 minutos, sendo completadas por dia 14,5
orbitas. Devido a rotacdo da Terra, a distancia entre o percurso nasalad( track} de

oOrbitas consecutivas é de aproximadamente 2752 km no Equador (figura 3.4-a).

Figura 3.3 — Orbita heliosincrona dos Landsat 4 e 5

A O6rbita acima descrita resulta num ciclo repatitiie 16 dias para cada satélite. As Orbitas dos
Landsat 4 e 5 foram estabelecidas dedona que, quando os dois satélites estivessem
operacionais, houvesse um ciclo de 8 dias de cobertura repetido que pudesse ser mantido pela
cobertura alternada de cada satélite. Tal coapoesentadas na figura 3.4-b), o intervalo de
tempo entre percursos adjacentes do mesmo saféliie 7 dias. Este padrdo de cobertura é
bastante diferente do dos trés satélites anterigoestinham ciclos orbitais de 18 dias e um dia

de intervalo entre Orbitas em percursos adjasertérbita dos Landsat 4 e 5 € constituida por

233 percursos, humerados de 001 a 233 de EsteQuste, com o percurso 001 a atravessar o
Equador a longitude de 64° 36’ Oeste. tilizado 0 mesmo namero de linhas que nos trés

satélites anteriores. A linha 1 de cada pesg inicia-se a latitude de 80° 47’ N.
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Figura 3.4 —(a) Distancia entre percursos sucessivos dos Landsat 4 e 5; (b) Cronograma

dos percursos adjacentes

Na figura 3.5 apresenta-se a configuragée satélites Landsat 4 edije incluem os sensores

MSS e TM. Estes engenhos espaciais peaproximadamente 2000 kg e incluem quatro
painéis solares de 1,5 x 2,3 m, que estdo admst num dos lados. A transmissdo directa da
informacdo do MSS e do TM para as estacbeptes no solo é efectuada através de antenas
parabdlicas instaladas no satélite, a funciorer bandas X e S. As taxas de transmissado de
informacdo envolvidas sdo de 15 Mbit/s pardSS e de 85Mbit/s para o TM (o MSS foi
introduzido nestas missfes para assegurar a continuidade de informacdo para as estagbes
receptoras indisponiveis para reaeb@rocessar a informagéo do TM).
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Figura 3.5-Os Landsat4 e 5

O sensor MSS instalado nos Landsat 4 e Sséreiahente idéntico aos sensores MSS nos
satélites Landsat anteriores (tabela 3.3). A area de abrangéncia de’¥8brkantida, mesmo

com uma 6rbita de menor altitude, por acréscimo do campo total de visdo para 14,92° (de 11,56°
nos sistemas anteriores). O sistema Opticeeshisor MSS foi modificado de forma a diminuir a
célula de resolucéo no solo de 82 m, par@a®Dm do sistema actual. As mesmas quatro bandas
espectrais sdo utilizadas para recolher inégdo, mas foram renomeadas, ou seja, as bandas
MSS 1 a 4 do Landsat 4 e 5, correspondem diregitaras bandas 4 a 7 do anterior sistema
MSS.

Sensor Resolugéo Resolugéo Faixa de Rgsolu}géo Resolugéo
Espectral Espacial Varrimento Radiométrica | Temporal

0,5-0,6um 75m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

Multli\g;fctral 0,6 — 0,7um 75m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Scanner 0,7 —0,8um 75m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
0,8—1,1um 75 m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

0,45 - 0,52um 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

0,52 — 0,6Qum 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

™ 0,63 — 0,69um 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Themaic 0,76 — 0,9um 30m 185 km 8 hits (256 niveis) 16 dias
Mapper 1,55-1,75um 30m 185 km 8 hits (256 niveis) 16 dias
10,4 — 12,5Qum 120 m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

2,08 — 2,3um 30 m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias

Tabela 3.3 — Caracteristicas dos senres a bordo dos Landsat4 e 5

O TM é um sensor extremamente avancado, igoerpora numerosas melhorias espectrais,
radiométricas, e de desenho geométrico,tivalamente ao MSS. As riwrias espectrais

incluem a aquisicéo de informacéo em sete bgratacontrario de quatro, com novas bandas no
visivel (azul), infravermelho médio, e inframgelho térmico do espectro. Também baseado na

experiéncia com informacdo do MSS e caw resultados de investigacdo em campos
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radiométricos, a aplitude do comprimento de on@aa localizacdo das bandas TM (tabela 3.3)
foi escolhida para melhorar a diferenciaciceespl da maioria das caracteristicas da superficie

da Terra.

Radiometricamente, o TM efectua a convers@aldgico-digital, utilizando 256 niveis de
amplitude (8 bits), o que corresponde a um aumento relativamente aos 64 niveis de amplitude (6
bits) utilizados pelo MSS.

Geometricamente, a informacdo TM é recolhida utilizando uma célula (ou pixel) de resolucdo
no solo de 30 m (excepto para a banda it&rmgue tem uma resolucdo de 120 m). Isto
representa um decréscimo sna@imensdes lineares das céluds resolucdo no solo de
aproximadamente 2,6 vezes, ou uma reducdo na area da célula de resolucdo no solo de

aproximadamente 7 vezes.

A tabela 3.4 lista as sete bandas especttaiSM, juntamente com um breve resumo das
principais aplicacdes de cada uma. As bandas TM estdo, por varias razdes, mais finamente
vocacionadas para a discriminacao da vegetdoague as do MSS. A adicionar as melhorias
significativas na discriminacdo da vegetacaoTM foi desenhado para suportar um uso
acrescido e melhorado da informagéo do satéiiteoutras inimeras areas de aplicagdo. Entre
essas, encontra-se a utilizagaoimfermacédo TM (particularmente da banda 1) no campo da
batimetria. Tal como as bandas do infravermelho médio (5 e 7), tém provado ser extremamente
valiosas na discriminacao de tipos de rochasanda 5 também é apropriada para fazer a
distincdo entre areas cobertas por neve awnpeens. Finalmente, a banda 6 é potencialmente

atil em varias aplicacdes de cartografia térmica
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Utilizado para o estudo da superficieadma, tornando-se Util na caracterizg¢éo
™ 1 . . ; - . .
da hidrologia costeira. A sua utilidade passa ainda pela capacidade de
(0,45 - 0,52 pm, discriminacéo d o/ taca dantificacio d teristi ]
azul) iscriminacéo do solo/vegetacdo, e idantificacdo das caracteristicas flos
niveis de poluicdo aquéatica.
Fornece informacéo relativao estado de desenveohénto da vegetacdo, ha
™ 2 medida que permite observarpico de reflectancia da vegetagéo/ no ’ex,is'hente
(0,52 — 0,60 um nos (_:(_)mpilmentos de onqa'correspondentes ao verde. Também é (ti| para a
' ver d'e) ' |identificacdo das caracteristicas das caluiEste canal, ao operar na banda
verde, realca na imagem, as areas cobertas de vegetacdo, relativamente aos
espacos construidos e as rochas e solos desnudados.
Banda de grande utilidade na determinadg@ioegido de absorcéo de clorofila,
™ 3 sendo o0 mais sensivel a diferenciacdo entre as varias espécies de plantas na
(0,63 — 0,69 um, |regido visivel, assim como a discrimg@o entre vegetagdo e “ndo vegetagao”.
vermelho) Tal como os canais anteriores é importante na identificagdo das caracteristicas
das plantas.
™ 4 A mais adequada para a determinacdo dos tipos de vegetacdo, para
(0,76 — 0,90 um | quantificagdo da biomassa, na discriagi&io solo/vegetacéo e terra/agua, ¢ na
infravermelho avaliacdo do teor de humidade do solo.
préximo)
™5 Adequada na quanyificagﬁo do teortiemidade presente na vegetacao e nos
(1,55 — 1,75 um solos,’ permltlndo dlfergnC|ar as plgntag consqante 0 seu estado ferJroIE jico
ir;fraverrﬁelho ' tambe_m atil quando é necessario dlferenCh_';\r neve e nuvens. A imagem
médio) fornecida por este cz_inal melhora o casteada linha de costa, pela absorncéo
guase total desta radiacdo pela agua.
™ 6 Reconhecido pela sua eficacia na andlise do Strdas vegetagdo, na
(10,4 - 12,5 ym, |disseminacdo do teor da humidade sWwo e, sobretudo, no estudo |da
infravermelho termicidade dos objectos, na localizacadatees de calor em meio urbano,|na
térmico) determinac&o dos niveis de poluicdo atmosférica.
Permite a discriminagcdo dos minerais, tigesrochas e, aplica-se em estudos
™7 de solos. E igualmente sensivel aortde humidade presente na vegetagao.
(2,08 -2,35um, | Este canal, & aquele que oferece ahoreimagem do contorno da linha ([de
infravermelho costa. Todavia, apresenta um inconveniente: a elevada sensibilidade denotada
médio) por esta banda a humidade, leva a que lugares mais hiimidos aparecam como
superficies aquaticas.

Tabela 3.4 — Principais caractemticas e aplicacdes dos sensores TM

O sensor TM é composto por woanner cross-traclde varrimento (figura 3.6), que incorpora

um espelho oscilatério e um conjunto ded&ectores. Enquanto o MSS recolhe informacéo
somente quando o varrimento evolui na direccdo Oeste-Este ao longo de uma linha de
visualizacdo, o TM adquire informacgédo quer durangeercurso para a frente (Oeste para Este)
guer durante o retorno (Este para Oeste) dssagans do espelho danimento. O TM opera

sobre um campo total de visdo de 15,4°o — 7,7° em torno do nadir). Completa
aproximadamente sete ciclos combinados de visualizacdo (para a frente e para tras) por
segundo. Esta taxa relativamente baixaitdima aceleracdo do espelho de varrimento,
melhorando a integridade geométrica do procdssecolha de informacéo e também a relacéo

sinal/ruido do sistema.

! Fenénenos periédicos que se verificam nas falancomo a floracdo e a maturacéo dos frutos.
2 Quando uma planta tem, armazenada nas suas fothagjuantidade de aguderior ao normal, perde
capacidade fotossintética. Nestes casos diz-se que a plarstagesn
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Angulo (campo)

Figura 3.6 — Sensor de varrimento mecéanico

Outra grande diferenca entre o TM e o0 MSS®imero de detectores utilizados. Enquanto o

MSS emprega 6 detectores para detectar informacdo em cada uma das suas quatro bandas (um
total de 24 detectores), o TM utiliza 16 deteesopara todas as bandas ndo térmicas e quatro
detectores para a banda térmica (total de 100 detectores). Ou seja, em cada oscilacdo do espelho

sao obtidas 16 linhas de cada banda rméaid¢é e quatro linhas da banda térmica.

Os sensores de varrimento mecéanico sdo paigostos por um espelho de varrimento cuja
rotacdo é accionada por um motor eléctrrocessando-se sobre @mo horizontal, alinhado
paralelamente & direc¢do do véste espelho percorre o terresh@ineando faixas de recolha

de dados, normalmente orientadasrpendicularmente ao eixo dabita e, através de um
sistema Optico de espelhos wedarios oscilantes, designados de correctores da linha de

varrimento, foca a radiacédo irradiada ou reflectida pelo solo no detector.

A qualguer momento, todos os 100 detectores visionam uma diferente area no solo devido a

separacao espacial dos detectores individdaisdo a existéncia de dois planos de focagem.
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A informacgéo captada pelo sensor TM é, dejpdle 0 satélite se encontre no raio de acgéo de
uma estacao terrestre (figura 3.7), adquiedaansmitida simultaneamente pa&ssa estacao
pela antena do satélite. Caso ndo se estejaeaadé@rrecepcdo das eskgde Terra, os dados
sdo entdo enviados para satélites geoestaasndeisignados por TDRS, que por sua vez 0s

reenviam para uma estacaolagra em Norman-Oklahoma.
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Figura 3.7 — Estacdes de recolha de dados e respectivos raios de accao

b) Os Landsat6 e 7

Como j& foi referido o Landsat 6 sofreu ainfalha técnica logo apds o langamento.
Actualmente, encontra-se em actividade o Lands&nviado para o espago a 15 de Abril de
1999 e que, relativamente ao Landsat 6, n&syioalteracbes significativas em termos de
estrutura e de caracteristicas da O6rbitassRono entanto algumas inovacgdes importantes
relativamente aos seu predecesspnomeadamente um novo sensor (tabela 3.5) designado por
Enhanced Thematic Mapper PIUETM+). Este sensor, para além das sete bandas TM
tradicionais (onde a resolucdo espacial do ceiradico foi aumentada para 60 m), apresenta

um canal pancromético (0,5 — @) com uma resolucdo espacial de 15 m.
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Sensor Resolw;do Resolugéo Faixa de Re_solupéo Resolucao
Espectral Espacial Varrimento Radiométrica | Temporal
0,45 - 0,52um 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
0,53 - 0,6lum 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
ETM + 0,63 — 0,6um 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Enhanced 0,78 — 0,9Qum 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Thematic 1,55 —1,75um 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Mapper 10,4 -12,5um 60 m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
Plus 2,09 - 2,35 30m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dips
0,52-0,9 15m 185 km 8 bits (256 niveis) 16 dias
(pancromético)

Tabela 3.5 — Caracteristicas do sensor a bordo do Landsat 7

3.3.2Programa SPOT

Nos principios de 1978, o governo Feés dediu dar inicio ao desenvolvimento do programa
Systeme Pour I'Observation de la Terre — SPOT, ao qual se juntaram, pouco depois, a Suécia e
a Bélgica. Desde os primdrdios da suatérisia que o SPOT foi conceptualizado tendo em
vista uma esséncia comercial e operacional (foi o primeiro a ser concebido para esse fim), ao
invés de experimental, tendo mado o inicio de um programa que viria a mostrar-se capaz de
rivalizar com o americano. Desenhado e concebido @elidre National d'Etudes Spatiales
(CNES), este programa rapidamente adquiriu dimenséo internacional, com a implementacéo de

estacodes de recepcdo de dados e centros dbuigEto de informacéo em mais de 30 paises.

De capital exclusivamente europeu, e por intermédio da Agéncia Espacial Europeia (European
Spatial Agency- ESA), foi lancado a 21 de Fevieoede 1986 o primeiro satélite deste
programa (tabela 3.6), o SPOT 1. Paugfeito, foi utilizado um foguetédo do tigaiane o qual

partiu da rampa de lancamento de Komoa Guiana Francesa. Esatélite iniciou uma nova

era na teledeteccédo espacial, na medida em goepfimeiro a possuir uma matriz de sensores.

Este foi também o primeiro sistema a integbpticas direccionaveis, que lhe auferem uma
capacidade de captacédo de imageara ambos os lados do naditlesignadas por imagens néo
nadirais), assim como a obten¢&o de imagens estereoscoépicas de toda a imagem, em virtude de

existirem dois sensores que podem recolher informagéo sobre a mesma area e ao mesmo tempo.

! Nadir simboliza exactamente o inverso de zéniteseja, enquanto este (ltimo é o ponto exactamente
acima do observador o nadir serd 0 ponto exactamente abaixo do observador (neste caso do satélite).
Assim uma imagem nadiral sera uma imagem de vigagzndicular e uma imagem nao nadiral sera de
visada obliqua.
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SPOT 1| SPOT2| SPOT3| SPOT4 SPOT 5

Entidade Responsavel CNES (Cetre National d'Etudes Spatiales)

Data de Lancamento|22.Fev.8§ 22.Jan.90 26.Set.93 24 Mar.98 04.Mai.02
Periodo de Vida 3 Anos | 3 Anos 3 Anos 5 Anos 5 Anos
Situacao Actual Activo | Activo | Inactivo Activo Activo
Tipo de Orbita Quag polar, circularsincronizada com o Sol
Altitude Média 832 km | 832km| 832km 832 km 822 km

Inclinacéo 98,7° 98,7° 98,7° 98,7° 98,7°
Periodo 101,4 min| 101,4 min 101,4 min 101,4 min 101,4 min
Peso 1830 kg | 1870kg| 1907 kg 2760 kg 3000 kg
Hora Local no 10:30 | 10:30 10:30 10:30 10:30
Nodo Descendente
Finalidade Varias Varias | Varias Varias* Varias*
Sensores HRV HRV HRV HRVIR e VGT | HRG, HRS e VGT

* com destaque para os fins agricolas
Tabela 3.6 — Principais carateristicasdo programa SPOT

O SPOT 1 foi retirado do servi¢co activo em 4 Dezembro de 1990, passando a funcionar
apenas em modo de prevencdo. O seu suc&ROT 2, e 0 seguinte da série, SPOT 3, foram
lancados, respectivamente, a 21Jdaeiro de 1990 e a 25 de Setembro de 1993. Entretanto, em
1992, foi novamente activado o SPOT 1, resigmdo a diversas solicitacbes de entidades
comerciais. Quanto ao SPOT 3, perdeu-smmtacto com ele logo a seguir ao langamento,
encontrando-se inactivo.

Representando um pequeno corte relativamariieha até entdo seguida, o SPOT 4 esta em
orbita desde 24 de Marco de 1998 e apresafjumas novidades relativamente aos seus
predecessores, possuindo um sensor espeait@mecacionado para a vegetacdo, que regista
guatro imagens (cada uma com 200 km de largura) com uma resolucao espacial de 1 km e uma
nova banda dirigida para aplicagcbes marisinfi@43 — 0,47 mm). A banda pancromética foi
substituida por uma outra designada por B&1(6; 0,68 mm). Apesar da operacionalidade do
SPOT 4 néo ter sofrido qualquer tipo de alteragem 2002 foi posto em érbita o SPOT 5, o

qual apresenta grandes melhorias no que dpeit a resolucdo espacial dos sensores.

a) Caracteristicas Orbitais do Programa SPOT

A imagem do que se verifica no programa Landsat, os SPOTn@amorbita quase circular
(excentricidadee = 0,0011), quase polar e heliossincrona. A Orbita caracteriza-se por uma
altitude de 832 km, um semi-eixo maior com 7200,55 km e uma inclinggd® ¢8,7°. Todos
os SPOT cruzam o Equador ¢tmodescendente) as 10h 30m, hora local, passando ligeiramente

mais tarde nas latitudes a Norte, e um pouco n&de nas latitudes a Sul. Por exemplo, estes
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satélites passarsobre o paralelo dos 40° e aproximadamente as 11h 00 min e sobre o

paralelo dos 40° Sul, aproximadamente as 10h 00 min.

O periodo orbital € de 101,4 minutos, percorrendo 14 e 5/26 6rbitas em 24 horas (figura 3.8).
Estas caracteristicas, al&s ao facto de em cada periodo da orbita a Terra girar 2823,6 km para
Este, traduzem-se num padrao orbital com um ciclo repetitivo de 26 dias (resolugédo temporal), o
que significa que é possivel recolher, com esta frequéncia, imagens de qualquer local a
superficie terrestre mantendo o angulo de agosiNo entanto, fazendso das caracteristicas
direccionaveis do sistema 6ptico, podem obter-sgéns ndo nadirais em passagens alternadas
do satélite separadas por 1, 4 e, ocasionaméndias, dependendo da latitude da area em
observacdo. Esta caracteristica dos SPOT, varias vezes referenciada como a capacidade de
“revisitar” os locais, é de grande importénadevido a um aspecto primordial: permite uma
recolha sucessiva de imagens sobre um détadn local, aumentando a frequéncia potencial

de cobertura das areas onde a existénciaudens € um problema e viabiliza a monitorizacao

de areas agricolas (ex. regarikegais) e florestais (ex. fogos).

600

30°

00

-30°

- 609
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-150° -120° -90° - 60° - 30° 0° 30° 60° 90° 120° 15Q°
Figura 3.8 —Orbitas diurnas do programa SPOT

b) Sensores a Bordo dos SPOT 1,2 e 3

A figura 3.9 representa esquematieente os satélites SPOT 1e 3. Os seus sistemas pesam

cerca de 1750 kg, o corpo principal tem as dimensdes aproximadas de 2 x 2 x 3,5 m e o painel
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solar tem15,6 m de comprimento. A plataforr8®2OT apresenta um desenho modular de forma

a ser compativel com os pré-requisitos de uraadg variedade de sensores. Assim, as missdes
subsequentes podem adoptar sensores com estruturas diferentes sem que isso implique grandes
modificagces na plataforma. Os sensores a bdodBPOT 1, 2 e 3 consistem em dois sistemas

de imagem idéntms, designados dbaute résolution dans le visiblHRV), acoplados a
gravadores auxiliares de fita magnética.

Sensores HRV
Figura 3.9 - Representacdo Esquematica dos Satélites SPOT 1,2 e 3

Cada HRYV (tabela 3.7) foi concebido pararapenum de dois modos de aquisicdo: um modo
pancroméatico (a preto e branco - Pan) com uma resolugdo espacial de 10 m e com uma
resolucdo espectral dos 0,51 aos Pn@3regido do visivel exceptuando o azul), e um modo
multiespectral (XS) com resolucdo espacial de 20 m e abrangendo trés regibes do espectro
correspondentes aos comprimentos de ondadsisuentre os 0,50 e os 0,59um, entre os 0,61 e

0s 0,68um e entre os 0,79 e os (1y189

Resolucdo Resolucdo Resolucdo
Sensor | Bandq ; A
Espectral Espacial Radiométrica
HRV XS1 0,50-0,59um 20m 8 bits (256 niveis
Haute XS2 | 0,61-0,68um 20m 8 bits (256 niveis
Ré;o_lution XS3 0,79-0,89um 20m 8 bits (256 niveis
Visible | Pan | 0,51-0,73m 10 m 6 bits (256 niveis

Tabela 3.7 — Principais caracteristicas dos sensores HRV

Os sistemas HRV (figura 3.10) sdo constituidos pma matriz linear de sensores, 0s quais
representavam, na altura da sua amtegsdo, uma concepcdo totalmente inovadora
relativamente ao que havia sido feito até enksie sistema surgiu face a necessidade de
alcancar maiores resolugfes exspais e espaciais, 0 que sé se consegue aumentando o tempo
de aquisicdo de cada pixel. Ao contrario ditesna utilizado pelos satélites Landsat, o utilizado
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7

nos SPOT néo faz uso dussp¢ho de varrimento (que é eliminado), utilizando em sua
substituicdo um conjunto de sensores CCD’s (Charge Coupled Palmredos lado a lado, ao

longo de uma linha perpendicular a orbita s#élite. Cada sensor CCD € responsavel pela
aquisicao de uma unidade de resolugdo minima no terreno (pixel). Cada linha de dados da
imagem é obtida por amostragem da respdsta detectores ao longo da matriz, e linhas
sucessivas sdo obtidas através de amostras apdadmatriz, a medidpie o satélite percorre

a sua orbita em torno da Terra. Deste modo, surge um detector responsavel por cada coluna de

pixels da imagem.

Matriz Linear de Detectores
Ry Aahghy Ag Aghs Ag
Crrrrrrr17y

Plano Focal

Direcgéo do Voo e

de Recolha
X
AN
AN
Projeccao da Matriz no Solo N
jecca I\]\
<«—— Largura da Area —»
de Recolha

Figura 3.10 — Sensor de matriz linear

A matriz linear tem, relativamente ao espelhosdeimento, a vantagem de ndo possuir partes
moveis, 0 que ndo s6 aumenta a durabiliddde equipamento, como elimina os erros
geométricos introduzidos nos dadiigrante o processo de aquisi¢cdo, devido as variagbes de
velocidade do espelho. Alémsdb, 0os sensoresomeis, devido ao seu proprio movimento,
produzem mais ruido do que os fixos, o queinfiuenciar negativamente a qualidade dos
dados captados (alterando em maior percentagelifierenca entre a radiacdo que chega ao

sensor e o valor registado na imagem).

Refira-se que a grande dificuldade na criacaeeatesores com uma grande resolucdo espacial €
a necessidade de maior criacdo de sensores com uma grande resolucao espacial é a necessidade
de maior ganho. Terem mais ganhos, produzeméambais ruido na sua saida, degradando a

gualidade da informacado captada. ac¢des desenvolvidas para tentar proteger o sensor do seu
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proprio ruido, normalmente tornam-no mais ‘@nsivel”, reduzindo a sua resolugéo espectral.
Assim, pode-se afirmar que o acréscimo da resolegfacial esta associado ao decréscimo da
resolugdo espectral e vice-versa. A gquebra desta correlacdo inversa entre os dois valores de

resolucdo, espacial e espectral, é objec&todos os construtores de sensores.

Cada HRV contém quatro matrizes CCD; uma com 6000 elementos, utilizada para captar os
dados em modo pancroméatico, e trés c88D0 elementos que captam as trés bandas
multiespectrais. Tendo em consideracdo que iamgem SPOT tem, em modo multiespectral,
3000 linhas por 3000 colunas, e em panct@nd000 por 6000 (10 metros de resolucéo
espacial em oposicado aos 20 metros das obéradas), ter-se-a uma matriz linear de detectores
composta por 3 e 6 mil sensores, respectdramy No caso multiespectral (XS), como sao

adquiridas trés bandas, o sistema de aquisi¢ao é constituido por um trio de matrizes.

Analisando de uma forma mais pormenorizada este sistema (figura 3.11), vé-se que ele possui
um espelho plano, que pode orientar 0 seupcade visdo para qualquer dos lados da vista
nadiral. Nao se trata de um espelho wErimento, simplesmente reflecte a energia
electromagnética reflectida ou emitida pela superférestre dentro da sua area de influéncia

para o sistema éptico que, por sua vez, faoasagem nos dois conjuntos de detectores.

Matriz Linear
de Detectores

Espelho

Oscilatério\

- R

Vista Vista Vista
nao Nadiral Nadiral nao Nadiral

Figura 3.11 — Corte esquematico do sistema de imagem do SPOT

O campo de visédo de cada HRV é de 4,13° o que, na pratica, faz com que cada imagem HRV,
obtida em posicao nadiral, tenha uma largura de 60 km. Neste caso, existe uma sobreposicao
lateral de 3 km entre as duas imagens (abtigelos dois instrumentos HRV), permitindo a

cobertura de uma faixa com 117 km de largura (figura 3.12).
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Figura 3.12— Area coberta pelo SPOTecorrendo ao funcionamento dos sensores HRV

em modo adjacente

Uma das principais potencialidades do SPOT ¢ itieratravés de uma solicitacdo por parte da
estacdo terrestre, orientar o espelho oscilatdrio maximo de 27° (utilizando para o efeito 45
movimentos de 0,6° cada) para cada um dissldfigura 3.13), relativamente ao percurso do
satélite, viabilizando a aquisicdo de imagensdd@te km para Oeste ou Este da trajectéria (950
km de largura centrados no satélite). Naturalmgoeea largura da area coberta varia de acordo
com o angulo de aquisicdo (orientacdo do lespesendo, por exemplo, de 80 km quando o

espelho se encontra rateao maximo de 27°.

Cada sensor HRV é capaz de recolher simutaieate dados pancromdtice multiespectrais,
resultando em quatro linhas deussicdo de dados. No entanto, apenas duas linhas de dados
podem ser transmitidas para as estacfes treseao mesmo tempo. Além do mais, muito
embora possam ser transmitidos dados pancramsatienultiespectrais relativos a uma largura
de 117 km, tal situacdo ndo se pode verifgianultaneamente. Os dados sdo normalmente
transmitidos para Terra quandeatélite esta dentro do alcance de uma estacao (figura 3.14) de
recepcédo (aproximadamente um raio de 260(kmtorno da estacdo). Quando o satélite ndo
esta dentro da &rea de influéncia de nenhutagds os dados sdo armazenados nos gravadores
existentes a bordo e posteriormente transmitidoar(do o satélite reentra para as estagfes de

Toulouseg(Franga) eKiruna (Suécia).
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Figura 3.14 — Estacdes de recepcao de dados do programa SPOT
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Uma outra funcionalidade deste sistema é ardduzir imagens estereoscopicas (figura 3.15),
permitindo posteriormente elaborar modelos digjitee elevacdo do terreno. Para aceder a esta
propriedade torna-se necessadoorrer as capacidades de aquisicdo de imagens de posi¢do ndo
nadiral. O efeito de estereoscopia psdeobtido através da combinagéo deadfas imagens da
mesma area obtidas a partir dbitas diferentes e portantmm perspectivas diferentes) (

uma imagem vertical (nadiral) com uma adquirida de Este ou Oeste (ndo nadiral) obtidas pelos
dois HRV na mesma 6rbitdii{ duas imagens obtidas por dois satélites. No casi di() a
frequéncia com que as imagens estereoscOpmasm ser adquiridas edigada a ja referida

capacidade de “revisita” do satélite, variando portanto com a latitude (ver figura 3.16-a e b).

Altura
832 Km

Figura 3.15 — Exemplo de captacédo de imagens estereoscoépicas

Como exemplo, durante o desfasamentoptmal de 26 dias que separa duas passagens
sucessivas do satélite sobre um ponto situadoequador (figura 3.16-a), existem sete
oportunidades de aquisicao de imagens: O dia D (vista nadiral) e os dias D + 5, + 10, + 11, + 15,
+ 16 e + 21. Numa situagéo idéntica, mas goerra a uma latitude de 45° (figura 3.16-b),
existirdo 11 possibilidades de captag@&magens (diaDeosdiasD + 1, +5, + 6, + 10, + 11, +

15, + 16, + 20, + 21 e + 25).
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+15 +10 +5 D +21 +16 +11 +25 +20 +15 +10 +5 D +21 +16 +11 +6 +1

S S N b el e

(a) (b)

Figura 3.16 — Capacidade de “revisita” dosatélite SPOT: (a) a uma Latitude de Q°
(Equador); (b) a uma Latitude de 45°

c) Sensores a Bordo dos SPOT 4e 5

Langcado em 1998, o SPOT 4 veio trazer algumas inovacdes relativamente aos seus
antecessores. Efectivamente, para além de possuir dimensdes diferentes (2x2x5,4 m), o SPOT 4
apresentou dois novos serss baptizados como Haute Résolution Visible — InfrérffRVIR)

e Vegetation(VGT); o primeiro (tabela 3.8) corregmie a uma pequena eugfo relativamente

ao HRV, passando a existir uma nova bandainfravermelho médio com uma resolucéo
espacial de 20 m e designada sleortwave infrared(SWIR). As bandas multiespectrais
existentes no HRV — XS1, XS2 e XS3 — mantwvey a semelhanca da pancromatica, todas as
suas caracteristicas, vendo apenas a sua designacédo alterada para B1, B2 e B3, respectivamente;
0 segundo € um sensor completamente novougaequatro bandas espadd, das quais trés

(B2, B3 e SWIR) possuem a mesma resolucao espectral que as suas congéneres do HRVIR
sendo utilizadas para identificar os tipos de tesg# e de culturas, e uma, a banda BO (0,43-

0,47 um), utilizada apenas para correc¢des atmosféricas. Todas estas bandas tém um IFOV de
1,4,10% rad, ou seja, cerca de 1,15 km no solalgnolo no entanto ser fornecidas com um pixel
reamostrado de 4 ou 8 km, configuragéo dmatst Util quando se procede ao estudo de

fendmenos que se verificam a uma grande escala.

Resolucdo Resolucdo Resolucdo
Sensor | Bandd ; B
Espectral Espacial Radiométrica
HRVIR B1 0,50-0,59um 20m 8 bits (256 niveis
Haute B2 0,61-0,68um 20 m 8 bits (256 niveis
Résolution B3 0,79-0,89um 20m 8 bits (256 niveis
Visible — | SWIR | 158-1,75um 20m 8 bits (256 niveis
Infrared | pan | 0,51-0,73um 10 m 6 bits (256 niveis

Tabela 3.8 — Principais caracteristicas dos sensores HRVIR
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O VGT consegue discrimar ocupacdes do sotmm pequenas diferencas de reflectancia o que
Ilhe permite detectar mudancgas subtis no coberto vegetal. Além disso, 0 seu campo de visao
(2250 km) permite uma cobertura diaria de 100% das &reas situadas numa latitude superior a
35°, e de 90% das regides equatoriais, sendsiye obter uma cobertura integral do planeta

cada dois dias (figura 3.17).

60°—

30°

00

- 30°

- 60°

N
N
~
~ 3

~_——

-150° -120°  -90°  -60°  -30°  0° 30° 60° 90°  120°  150°
Figura 3.17 — Areas cobertapelo VGT depois de 3 orbitas

O programa VGT, iniciado pelo CNES, foi degelvido em parceria com o a Bélgica (14% do
orcamento total), Italia (1%), Suécia (8%)Jaido Europeia (35%), ficando 34% a cargo do
governo Francés. Os custos de desenvolvimento cifraram-se em cerca de 110 milhdes de Euros
e as despesas de operacionalidade estdo estimada7 milhdes de Euros nos primeiros cinco
anos, prevendo-se que este encargo seja emqugntido pelas vendas. A participacdo da Unido
Europeia no projecto é justificada pela utilidade deste tipo de informagdo num grande conjunto
de politicas sectoriais como a agricultura,dtia e ambiente, e marca uma mudanca na forma

como os sistemas de deteccimeesal sdo desenvolvidos e geridos.

Por fim, o SPOT 5, apresenta um novo aumento de dimensdes (figura 3.18), agora para
3,1x3,1x5,7 m. Relativamente a aspectos néaisicos, o VGT manténednalterado, enquanto

gue o HRVIR é renomeado de HRG, o qual martigtlas as caracteristicas da banda SWIR e
apresenta melhoramentos na resolucdo da beamtzromatica (5 m — 12000 pixels por 12000
linhas) e das bandas multiespectrais B1,eB23 (10 m — 6000 pixels por 6000 linhas). Além
destas caracteristicas, o SPOT 5 apresentia aim novo sistema, denominado de HRS, que
permite a obtencdo quase simultanea (diferele;d,5 min) de duas imagens pancromaticas
numa unica passagem. Este instrumento (HR8)po&sui a capacidade de obter imagens nédo
nadirais, observando apenas uma area de 120 km centrados na lpassatem do satélite, o

gue permite uma maior correlacdo entre as duagens e, consequentemente, um modelo de
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elevagdo doetrreno com maior qualidade. A resologgpacial destas imagens estereoscopicas
€ de 10 m e a exactidao do modelo do terrendnadg a partir delas € de cerca de 15 m.

I

dos” b ©0 ( oo%;
[ ] i ]

SPOT1,2e3 SPOT 4 SPOT 5

Figura 3.18 — Tamanho comparativo dos satélites SPOT

Outra vantagem retirada da possibilidade de ¢oanltluas imagens pancromaticas é a de obter
uma imagem com uma resolucdo espacial de 2,5 m (funcionalidade designada de “super
modo”). Em termos de lemetria, esta versdo do SPOT age processar 5 imagens de cada

vez enquanto que os anteriores apenas o podimndam duas. Esta particularidade, associada

ao facto de todos os satélites estarem ainda activos e formarem uma auténtica constelacao
(figura 3.19) em torno da Terra, permite a obterdgimformacéo sobmgualquer ponto da terra

numa base praticamente diaria.

Figura 3.19— Constelacao de satélites SPOT
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3.3.3Comparacao entre os Pogramas Landsat e SPOT

Os satélites SPOT e Landsat sdo, actualmente, os Unicos sistemas que, de uma forma
continuada, fornecem imagens da superficidel@a nas bandas do visivel e do infravermelho
reflectido. Usando como base de comparac@pea coberta, observa-se (figura 3.20) que o
Landsat tem uma abrangénciaisnagional que o SPOT, sendo precisas, depois de preparadas
para sobreposicao, cerca de 12 imagens SPOT para cobrir a area de apenas uma imagem do

Landsat.

Cena Landsat TM
31450 Km?

185 Km

f

60 Km Cena SPOT

3600 Km?
v l

<+— 60Km —»
< 185 Km >

Figura 3.20 — Comparacao entre a dimensédo das imagens SPOT e Landsat

Relativamente a resolucdo espacial, o0 SPOTsapta caracteristicas mais aliciantes (figura
3.21) pois permite uma identificacdo mais detd#hdos objectos que pontificam na superficie
terrestre. Com efeito, se a uma escala 1:10D (@Grgamente utilizada na interpretacdo de
imagens) as diferencas entre as duas imagensegfigenciaveis, ao aumentar-se a escala para
1:10 000, ou mesmo 1:25 000, as limitacGds Landsat comecam a ser evidentes,
principalmente quando se trata de identificaomplexo rendilhado de usos existente em areas

urbanas.

Em termos de resolugdo espectral, o Landsat destaca-se facilmente como a melhor opc¢éo, na
medida em que possui 7 bandas multiespectasisac4 do SPOT. Além disso, este Ultimo ndo
cobre a importante regido espectral do infravemmetflectido, ao contrario do que se verifica

para o Landsat, onde existem duas bandas (TM 5 e 7) a operar nessa regido do espectro.
Contudo, o satélite SPOT também tem uma capacidade Unica, que é a de providenciar imagens
em estereoscopia, as quais se revelam valiosasdpeersas interpretacdes e para a geracao de

mapas topograficos.
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Figura 3.21 — Comparacéo entre a dimenséo do pixel das imagens SPOT e Landsat

Em termos de custo por Kmuma imagem SPOT é cerca de cinco vezes mais cara que uma
imagem Landsat. No entanto, para muitos qotogjs o custo da informacdo é considerado
insignificante face as quantias envolvidas. Aiéficia, resposta rapidacontetdo tematico das
imagens de satélite sdo, regra geral, corsilber mais importantes que 0s seus custos. Em
sintese, as maiores vantagens das imagens SPOT prendem-se com a sua maior resolucao
espacial e a cobertura estereoscoépica; naseinsagandsat, sdo a cobertura regional e uma

importante seleccdo de bandas espectrais.
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CLASIFICACAO DE IM AGENS DE SATELITE

4.1 INTRODUCAO

As imagens de satélite sdo cioiesadas, desde o0 seu aparecimento, como um poderoso meio de
obter informacéo actualizada, a custos relatesam baixos, sobre as actividades que decorrem

em meio urbano, incluindo aquelas que se processam na franja urbano-rural [18]. Neste
contexto, assumem papel fundamental as técrieaslassificacdo de imagens. O objectivo
principal destas técnicas €, de uma forma (geromatica, atribuir a cada um dos pixels que
compdem uma determinada imagem um tema ou uma classe de uso e ocupacao do solo.
Normalmente, esta classificacdo é efectuada com recurso a dados multiespectrais, tendo por
base o facto de os varios objectos reflectif@m emitirem) de forma diferente em bandas
diferentes.

Os algoritmos tradicionais de classificacdo de imagens de satéliiese adaptam as
particularidades do meio urbano, nomeadameifitegiiéncia espacial dos objectos, na medida

em que classificam cada pixel com base unicamente nas suas caracteristicas espectrais sem
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explorar qualquer tipo deslacdo de vizinhanc&lassificadores especais) [5, 6]. Para tentar
ultrapassar este problema foram propostos os métodoead@hecimento de padrbes
espaciais(ou classificadores contextuals que envolvem a classificacdo dos pixels de uma
imagem com base no seu relacionamento espaoial os pixels vizinhos [13, 17]. Estes
classificadores recorrem a informagdo como a textura de uma imagem, proximidade dos pixels,
e dimensédo dos elementos existentes na sugetéicestre, bem como a sua forma, orientacao,
frequéncia e contexto, almejando replicar dliae espacial efectuada por um ser humano
aquando da interpretacédo visual de imagensc@msequéncia estes métodos tendem a ser mais

complexos e computacionalmente mais pesados do quassgicadores espectrais.

Na classificacdo de imagens de satélite, indépetemente das caradsticas particulares do
classificador utilizado, podem ser seguidas duas abordagens distoitasificacdo
supervisionadae classificacAando supervisionada A principal diferenca entre os dois tipos

de métodos reside no facto de no primeiro caso se partir de exemplos de classificacdes
correctas, que envolvem um conhecimento prdeiterreno, normalmente adquirido através da
realizacdo de trabalhos de campo, da interpretacdo de fotografias aéreas ou a partir de cartas
tematicas ja existentes, enquanto que no segundo esses exemplos sdo inexistentes, nao se
exigindo um conhecimento prévio da area de estudo. No entanto, raramente se inicia um
trabalho sem analisar previamente a area a classificar, 0 que neste caso se traduz num

conhecimento que, regra geral, condicioms@olha do nimero de classes a estabelecer.

Neste capitulo, descrevem-se alguns dos princgiassificadores espectrais de classificagédo de
imagens, apresentando, sempre que se justifique, exemplos de aplicacdes em areas urbanas.
Numa primeira parte, analisa-se a abordagepervisionada, detalhdo-se todas as fases que

Ihes estdo subjacentes. Numa segunda parteefamna analise semelhante relativamente a
estratégia ndo supervisionada. Finalmenteesgmtam-se 0s mais recentes desenvolvimentos

em matéria de classificadores espectrais,oguebinam informacéo espectral com informacéo
auxiliar (ndo espectral), nomeadamente infadoaestatistica proveniente dos Recenseamentos

Gerais da Populacéo e Habitacao.

4.2 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

As aplicacbes desenvolvidas com recursoéenitas classicas de andlise de dados e a
complexidade de situacfes que ocorrem no gietvestre, tém fomentado a predominancia dos
métodos de classificacdo supervisionada. A classificacao supervisionada é fisicamente efectuada
em quatro fases distintag: definicAo de nomenclaturande se estabeleceas classes de

ocupacao do sold) treino; iii) classificacéoiv) apresentacdo e avaliacdo de resultados.
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Nafase de treing o analista identificareas de treino, o mais homogéneas possivel do ponto de
vista espectral e, com basestas areas, desenvolve uma dedo estatistica dos atributos
espectrais de cada uma das classes de usgpagio do solo identificadas na imagem fa&e

de classificacdpcada pixel € atribuido a classe de @@ do solo com que apresenta maior
similaridade. Os pixels que ndo apresentem analogias significativas com nenhum dos conjuntos
de treino, sdo normalmente classificados como “desconhecidos” ou simplesmente “n&o
classificados”. Por fim, entra-se na chaméale de apresentacdo de resultadosa qual a

classe atribuida a cada pixel é registada numa imagem final (ou mapa tematico) e se produzem

tabelas com informacéao estatistica que permite avaliar a qualidade da classificacéo.
4.2.1A fase de treino

O objectivo principal da fase de treino é reunir um conjunto de estatisticas que descrevam o
comportamento espectral para cada classe de ocupacéo de solo. A necessidade de obter areas de
treino para uma classificacdo supervisionada requer uma analise aprofundada da informacéao
espectral contida numa imagem. Para além didwiga também a utilizacdo de informacao de
referéncia e um profundo conhecimento da area geografica. Em sintese, a qualidade do processo
de treino determina o sucesso da fase de claséificagpor isso, determina também o valor da

informacao gerada pela classificacéo.

Existem varias formas de cumprir esta fagee¢olha de informacéo no terreiip;delimitacao

de areas de treino sobre a imagem visualizada no monijocridicdo de areas de treino por
crescimento de regides previamente identificattagnagem. Idealmente, a informacao devera

ser recolhida no local e as coordenadas do perimetro das areas de interesse deverdo ser obtidas
através de um mapa ou, de forma direatdizando um Sistema de Posicionamento Global
(Global Positioning System — GPS). As coordenadas faaegdela versao portatii de um
aparelho deste tipo podem diferir atd 00 m relativamente a posi¢ao real, o que pode nao ser
suficiente quando se esta a trabalhar com dadon®pientes de deteccdo remota que tém uma
resolucédo espacial menor ou igual a 30 m. Se o estudo em causa requerer uma maior precisao,
as leituras do GPS podem ser optimizadasImeado vérias leituras do mesmo local, e
efectuando a média dos valores obtidos, odldeacesso a uma estacdo de GPS fixa que
providencie a informacdo necessaria a calibracdo dos resultados. Contudo, este processo
raramente é vidvel, seja por dificuldades logisticas, por problemas orcamentais, ou mesmo

porque as coordenadas medidas no terreno ténprensao superior as retiradas da imagem.

A delimitacdo das areas de treino acaba invariavelmente por ser feita a partir de uma imagem
visualizada em computador. A localizacdo das areas de treino na imagem € normalmente

estabelecida com recurso a uma composicao dalocom ampliacdo, sobre a qual, regra geral,
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0 analista obt@ areas de treino através didineagdo no monitor das fronteiras (ou poligonos)
envolventes dessas areas. Neste processosdeegitar a selec¢cdo de pixels situados nas

fronteiras de transicdo entre dois tipos de aggiacdo do solo. As coordenadas, em linha e

coluna, dos vértices dos poligonos delineados, vao ser usadas como base da extrac¢do (da

imagem) dos valores de brilho dos pixels situados dentro das areas de treino. Sdo estes valores

que vao servir de amostra para o desenvolvimela descricdo estatistica de cada area de

treino. A titulo de exemplo apresenta-se, na figura 4.1, uma area de treino e 0 respectivo

poligono envolvente, relativo a classe “agua”.

Uma alternativa a delimitagdo de poligonos € o método do crescimento de regides. Neste caso

Y

(figura 4.1 — poligono correspondente a agricultura), o cursor é colocado sobre o pixel

considerado como representativo da classe. Depois, de acordo com varios critérios estatisticos,

0s pixels contiguos com caracteristicas especsimilares ao pixel original sédo assinalados

como area de treino.

Training Set:  c:\win32apphingriiatteste. tm

Class [ Area

.. iCreate.. ! I Rename... | Add, | Delete... |

r Show.. | Coer. | Withheld... |
- I Renumber... Copy... - Evaluation

a B | Reorder... | Menge... | EIassE\uls...l Tags Cap... |

n Delete... | Spit... | Histograms. |

Gratisti Band

h ’7 Calculate... | Shaow... | ‘ ’7 Add, | Remave... |

oK | Cancel | Suspend |

f ol s ——

Figura 4.1 —Poligonos correspondentes &geas de treino “agua” e “agricultura”

Se o0 analista criar as areas de treino paraamunto de seis bandas entdo cada pixel, em cada

area de treino, é representado por um vector de medigabque:

[NR,

ijl

NRijZ

NR;
ij3

XC = , (41)
NRij4

NR

ijk |
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ondeNR;xé o nivel radiométrico correspondeatebrilho (ou luminancia) do pixelj na banda
k. Os niveis radiométricos de cada pixel emachanda e em cada classe de treino podem ser

analisados estatisticamente de forma a obter-se um vector de mgjljgeré cada classe:

m =| ", (4.2)

_;uck_

onde . representa o valor médio dos dados obtidos para a dassédanda kO vector de
medicdo também pode ser analisado de maneira a obter-se a matriz de covariancia para cada

classec:

COVcll CO\élZ t CO}[m
Cov Co -+ Co

Vc :Vckl — .021 :¥22 N :}én ’ (43)
Covy, Coy, - Coy,

representand@ovy a covariancia da classenas banda& e | Doravante, por uma mera
guestdo de simplificacdo, a notacdo para a matriz de covariacia dacctsgerepresentada

apenas pov..

Independentemente da forma como séo delitaaas areas de treino, 0 nUmero minimo de

pixels nelas contido deve ser, quando $i#iza um classificador baseado em métodos
estatisticos, da + 1, onden corresponde ao nimero de bandas utilizadas. Um namero inferior
invalidaria a avaliacdo apropriada da varciane covariancia dos valores das respostas
espectrais. Contudo, na pratiéaytilizado um nimero minimo deri®u 100npixels, uma vez

que a estimacao dos vectores médios e matlizedvariancia melhora a media que o0 numero

de pixels existentes nos conjuntos de treaomenta. Deste modo, € possivel afirmar-se que
guanto maior for o nimero de pixels das classes de treino, tanto melhor sera a representacao
estatistica de cada classe espectral, e desde que a homogeneidade das areas de treino seja

garantida.

Quando se esta a identificar as areas de treimelarse de grande imponéia a delimitacdo de

varias destas areas cobrindo toda a imagem. Ou seja, € melhor definir um padrdo de treino para
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uma determinada classalisando vinte pol@nos, cada um com quarenta pixels, do que
analisando apenas um poligono com oitocentos pixels. A distribuicdo, tdo homogénea quanto
possivel, das areas de treino sobre a imagenesta a probabilidade dos dados de treino serem
representativos de toda a variabilidade ineréstelasses de uso e ocupacado do solo presentes

na matriz de dados.

Durante o processo a que se da o nome de afinagdo (ou refinamento) do conjunto de treino,

a qualidade global dos dados contidos em eada das areas de treino iniciais é avaliada
analisando-se em seguida a sua separabiliéagectral. O analista confirma se todos os
conjuntos de dados correspondem na sua ess@riifdribuicbes normais. As areas de treino

gue inadvertidamente incluam mais do que uma classe espectral sdo identificadas e delimitadas
de novo. Do mesmo modo, alguns pixels podemresmiovidos das areas de treino, 0 que se
verifica normalmente em &reas de transicdo onde os pixels (ou nestenizatd ndo
correspondem a um uso mas a uma conjugacao de usos. Os conjuntos de treino que devem ser
agrupados (ou apagados) sao identificadosrainando-se também a necessidade de obter

conjuntos de treino adicionais para classes espectrais fracamente representadas.

Recorrendo &epresentacao grafica dos padrdes de resposta especiffailstogramas) pode-se
visualizar a distribuicdo dos padrdes de respostas dos conjuntos de treino, procedendo-se se for
caso disso ao seu refinamento. Como exemplo, a figura 4.2 apresenta o0s histogramas
correspondentes aos dados de treino da categtwiasta”, para seis das sete bandas Landsat

TM (excluindo-se a banda do infravermelho-térmico). Note-se que, principalmente nas bandas
3, 5 e 7 existem alguns pixels remaneteemo lado esquerdo do histograma que, embora
percentualmente pouco significativos, podem fazer perigar as caracterigigssianas
idealizadas para os dados; a caracteristicadairdestes histogramas pode dever-se a diferentes
espécies de arvores, diferencas de iluminacdo, etc. e seria melhor para o processo de

classificacdo que as duas classes subjacentes fossem tratadas independentemente.
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Figura 4.2 —Exemplo de histogramas dasr&as de treino respeitantes a classe “floresta”

4.2.2A fase de classificacao

Ao longo dos anos tém sido desenvolvidas iexas abordagens matematicas a questdo do
reconhecimento de padrdes espectrais, temtbagpresentadas varias propostas de algoritmos.
Revela-se de todo o interesse rever a l6gicagper se regem alguns destes classificadores.

Entre os mais utilizados, destacam-se métodos como @adaelepipedq da minima

distancia, de maxima verosimilhancae deBayes eleitos como os melhores classificadores
supervisionados para proceder a classificagdo de imagens. Nestes, como atras referido, recorre-
se a uma nomenclatura para proceder a filzssio ou seja, as classes de ocupacdo séo
estabelecidas previamente, e os parametros estatisticos séo aferidos com base em amostras das

assinaturas espectrais das classes a representar, vulgo areas de treino.
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1) Método do Paralelepipedo

O classificador do paralelepiped@ bastante simples, sendaalimente treinado através da
inspecgdo dos histogramas individuais de cada uma das componentes espectrais dos dados de
treino. Como exemplo, considerem-se 0s histogramas de uma determinada classe espectral para
um conjunto de dados bidensional (duas bandas<e %) representados na figura 4.3 (@) e

b)). O classificador do paralelepipedo identifisalimites maximo e mimo dos histogramas e
considera-os como os valores limites de nivel radiométrico da classe espectral, na banda
correspondente ao histograma. Em conjuntaaraplitudes em todas as bandas definem uma
caixa multidimensional ou paralelepipedo. Se durarpeocesso de classificacdo, um pixel se
encontrar dentro de um desses paralelepipedos, é classificado como pertencente a respectiva
classe espectral. Desteodo, é possivel segmentar um @adespacial bidimensional (figura

4.3 ¢)).

A A A

, Limite minimo , Limite minimo Xma t-----

I da dasse na banda x Ida dasse na bandg Regigo

| 1

| i Limite maximo | i Limite maximo degizéo

I ! ] )

i | da classe na banda ! ida dasse na bandg o

i E i i . classe

i i i | xmir, T !

1 1 ! H | 1

I ! 1 ] H H

! ! [ H H » L L >

L X N LoXe i X
Xmin, xmax Xmirn, Xxmav xminy Xmax,

@ (b) (©)
Figura 4.3 — Histogramas de um conjunto ldimensional de dados de treino para uma

classe espectral (a e b) e regido de decisdo da classe (c)

Muito embora o classificador do paralelepipedo seja, em principio, particularmente simples de
treinar e usar, tem varias desvantagens. delas é a possibilidade de existirem espacgos
consideraveis entre os paralelepipedos; odgpnessas regides ndo serdo classificados (pixel
“a” na figura 4.4) e consequentemente ficardo partes da imagem por classificar. Outra limitag&do
prende-se com o facto de as probabilidadpsori de ocorréncia de cadtasse nao serem tidas

em consideragdo. Por fim, quando os dadlpsesentam uma forte correlacdo entre bandas
existird forte sobreposicao entre dois ou madsalelepipedos (porque os seus lados sao
paralelos aos eixos espectrais), fazendo ol existam dados atribuidos a duas ou mais
classes (pixel “b” na figura 4.4). O pixel “c” @ Unico dos representadaos figura 4.4 cuja

classificacdo ndo colocaria qualquer tipo de problema.
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Classe 3

Regido de
inseparabilidade

Classe 1

X
1
Figura 4.4 —Classificacdo de dados correlacitados usando o método do paralelepipedo e
mostrando a regido de inseparabilidade (as el§es representam os diagramas de dispersdo
para as classes 1, 2 e 3, nas banda® x,)
Resumindo, o classificador do paralelepipedo émtodo computacionalmente eficiente. O
maior problema deste método reside no factasleegides de decisdo rectangulares ndo se
ajustarem convenientemente a distribuicdo dbutos de treino, sobretudo quando a correlacdo
entre bandas (covariancia) € elevada, lt@sdo num incremento de confusdo para o

classificador.

Infelizmente, os padrfes de resposta espeestao frequentemente bastante correlacionados,
resultando em regides de decisao com sobreposa@iando possivel que upixel satisfaca os
critérios de mais do que uma classe. Nesta situagéo, o pixel é atribuido & primeira classe para a
qual satisfaz o critério de decisdo. Este probl@mde ser reduzido subsiitdo os rectangulos

de cada regido de decisdo por um conjuntaedgdngulos de menores dimensdes, com as
fronteiras organizadas entre si em forma de es@bcrevendo com maior exactiddo os limites

das regibes de decisdo. Uma outra forma de resolver o problema, talvez até mais elegante,
consiste em “pegar” nestes pixels multi-classetilizar a regra da distancia minima a média

para escolher a classe a que seriam atribuidos.

2) Classificador da Minima Distancia

O método daminima distancia requer a determinacdo dos vectores meédig$ ffara cada
classe de treino. Para realizar a classificacdo com base no critério da minima distancia, este
método calcula a distancia entre o pixel a classificar e cada vector médio. A classificacao

propriamente dita consiste em catalogarpixel na classe de treino mais proxima.

-76 -



Integracdo de Dados Estatisticos nas3ificacdo de Imagens de Satélite

Existemvarios critérios para definir a distdac@nteriormente referidagndo os mais vulgares a
“distancia em torno do quarteirdd, mais conhecida podistancia de Manhattan (ou
distancia L1) e a distancia euclidiana(ou distancialL?2). Considerando dois pontos (pixels

neste caso) num espaco n-dimensional:

a=(a, & ..., @),
b= (o, by, ..., B,

a distancia dManhattanentrea eb é dada por:

D, =Y |a-hl. (4.4)

e a distancia euclidiana entre os mesmos dois pontos, por:

D, = Z(“z’ -b; )2 : (4.5)

Como exemplo, a distancia euclidiaiizist) entre o pixel & a classe, considerando apenas

duas bandas espectrais, é calculada a partir de:

DiSt:\/(NRijl_:ucl)z +(NR1']'2 _,Ucz)z , (4.6)

ondeNR;; e NR, representam os valores radiométricos do @iXebm coordenadas imagem (
j)) nas bandas 1 e 2, respectivamente, € i, Sado os valores médios da classes bandas 1

e 2, respectivamente.

Utilizando o classificador da minima distancia forma atras descrita, todos os pixels sdo
atribuidos a uma das classes de treino. Esta caracteristica pode constituir uma desvantagem,
uma vez que, ao classificar todos os pixels presentes na imagem, o algoritmo pode efectuar
atribuicOes irrealistas. As consequéncias deste facto podem ser evitadas especificando-se (a
maioria dos programas comerciais permite-opudistancia maxima, ou limiar, para além da
qual um pixel ndo é atribuido a uma determinada categoria, mesmo que seja aquela cuja média
lhe esteja mais préxima. Nesta variante, passastirex categoria “ndo classificados”, sendo o

pixel em questéo classificado como tal.

A principal desvantagem do classificador da mmidistancia é ser insensivel a variancia da

distribuicdo dos dados. Considerando, caremplo, a figura 4.5, onde a classamesenta
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grande variabilidade, o pixel a seria classificado @g@®rtencente a classe 2, pois o seu valor
esta bastante mais proximo da média desta classe. No entanto, pode-se constatar que este pixel
se encontra inserido no limiar (representadacfroulos correspondentes a duas vezes o desvio

padréo) da classe 3, pelo que deveria ter sido classificado nesta classe.

A
Xy

)

Classe 2

Classe 1

»
»

X3

Figura 4.5 —Classificacdo de dados utilizandoe método da minima distancia (as

circunferéncias representam os diagramas de disperséo para as classes 1, 2 e 3, nas

bandasx; ex,)

O problema da variabilidade pode ser miizado definindo distancias normalizadas (NDist

4.7
‘731 Gczz

NDist = \/(NRifl B /ucl)z N (NRijZ —He )2

ondes? é a variancia da classea banda.

A versdo normalizada do classificador de minima distancia produz resultados bastante
satisfatérios, chegando mesmo a suplantar odtades obtidos pelo classificador da maxima

verosimilhanca quando as areas de trajpr@sentam uma variabilidade elevada.
3) Classificador de Maxima Verosimilhanca

O classificador demaxima verosimilhanca considera que a distribuicdo dos valores
radiométricos de cada classegy@ussiana(distribuicdo normal). A probabilidade de um pixel
pertencer a uma classe é calculada a partiiudgdo densidade de probabilidade para uma

distribuicdo normal, sendo esta completameetgrita pelo vector médio da classg)(e pela
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matriz de cwariancia ;) da classe .cA regra de decisdo aplicada ao vector de medicdo

desconhecida é [58]:

X pertence a classesse

In P(X|Cj)2 In P(x| ¢) parai =1, 2,3, ...mei =] (4.8)

P(xl)=(20) NI el - (x-m) VR (em)p @

ou

In P(x|q):{—%In[det(\{)]}—{%(x—m ) Vi(x-m ):|+ &, (4.10)

ondem € o numero de classes ® mumero de bandas, correspondendd/gesp determinante

da matriz de covarianch..

Para classificar o vector de medidae um pixel desconhecido, a regra de decisdo de maxima
verosimilhanca calcula o valor de probabilidagga cada classe, porligpcdo da expressao

(4.10), atribuindo posteriormente o pixel a class®m o valor de probabilidade mais elevado. Se
existirem pixels cujos valores 0s coloquemmauzona de charneira entre duas classes de
probabilidade, de tal modo que a probabilidddepertencerem a qualquer uma das classes seja
demasiado baixa, estes pixels sdo considerados como elementos nédo classificados. Pode-se
entdo falar da criacdo dum limiar de decigaoa a “melhor” probabilidade, acima do qual o

pixel ndo é atribuido a nenhuma classe espectral.

A principal desvantagem do classificador da méaxima verosimilhanca é o elevado numero de
calculos necessarios para classificar cada fbsté facto assume particular importancia quando

a classificacdo envolve um grande numerobdadas e/ou classes espectrais a diferenciar.
Quando esta situacdo se verifica, este algoritnsaibistancialmente maignto que os dois

descritos anteriormente.
Para obviar a este problema, tém sido desgitad algumas abordagg sendo uma delas a

reducdo da quantidade das bandgdizadas para efectuar a d#ffcacdo (e portanto reduzindo

a quantidade dos calculos necessarios). Normaémeste propdésito é conseguido através da
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transformacdo em componentes principaigou transformagédo candnica de componentes

das bandas originais, utilizando-se na clasgifio as trés componentes de maior energia.

As arvores de decisae as classificagfes estratificadaspor niveis(layery também tém sido
utilizadas de forma a simplificar os calculosmemdo a exactidao da classificagao [28, 84].

Estas técnicas sdo aplicadas numa sucessaasdesp sendo varias classes separadas em cada
passo da forma mais simples possivel. Por exemplo a céags® pode ser separada de todas

as outras classes com base num limiar de confiatigasiold) aplicado a banda do
infravermelho-proximo. Outras classes podernessitar de apenas duas ou trés bandas para
proceder a classificacdo, recorrendo ao classificador do paralelepipedo, sendo o classificador da
maxima verosimilhanca e um nimero maiorbd@das, aplicados apenas nos casos em que as
categorias de uso e ocupacdo do solo apresentam uma ambiguidade residual entre classes

sobrepostas no espaco de medida [42].
4) Classificador deBayes

Uma extensdo do classificador de maxima verosimilhancalassificador deBayes. Nesta
abordagem combinam-se as probabilidades easiectalculadas pelamétodo da maxima
verosimilhanca com uma outra superficie de pribidalle, obtida ou ndo a partir de técnicas de
teledeteccdo. Estas probabilidades, estabelecahtecipadamente, podem ser interpretadas
como um meio de deslocacdo das fronteiraslelgisdo, por forma a criar, num espaco de
medicdo com dimensdg maiores volumes para classes que se esperam de grande disperséo e
volumes mais pequenos para as de dispersdodimaisuta. O analista comeca por determinar

as probabilidades priori para cada classe. Por exemplegorrendo a situacdo anterior, ao
considerar-se uma area hipotética onde a probatidide se encontrar o uso ‘urbano’ é de 0,3 e

a de encontrar o uso ‘praia’ é de 0,1, seriagferar que mais pixels fossem classificados como
urbano (numa relacéo de 3 para 1) simplesmente porque este uso tem uma maior prevaléncia no
terreno. Esta informac&o priori pode ser incluida na regra de classificacdo, ponderando cada
classe com a sua probabilidadepriori. Ao aplicar o algoritmo de méxima verosimilhanca
assume-se uma probabilidade de ocorréncid igaia todas as classes. Existindo informacédo

apropriada, o classificador @ayes é preferivel.

Assim, as formulas (4.8) e (4.9) tornam-se:

X pertence a classg sse

In(aj P(x|q))2ln(a A(X| p)) parai =1, 2, 3, ...mei #], (4.11)
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7

onde & € a probabilidade priori da classd e P(x|q)é dado pela expressdo (4.9). As

probabilidades priori tém sido utilizadas com sucesso comni@ de incorporar os efeitos do
relevo e outras caracteristicas do terreno no processo de classificacdo, de maneira a melhorar o

seu resultado final.

Os classificadores de maxima verosimilhanca d@agesenvolvem um consideravel esforco
computacional, em virtude de ser necessario o calculo de um elevado nimero de variaveis para
obter a probabilidade de um pixel pertencena determinada classe. Motanto, apenas uma
pequena fraccdo dos valores calculados é disponibilizada na saida final da classificacdo
convencional. Este facto levougaie alguns autores [71] sugerissem a apresentacdo de mais
resultados finais, nomeadamente o calculo das probabilidgutesterioride um pixel pertencer

a uma certa classe, por aplicacdo da teoria das probabilidaBagete

Formalmente, a probabilidade a posteriR{g|x) de um pixek pertencer a classgé dada por:

p(Cj‘X):%’ (4.12)

m

comP(x)=YaP(x|¢).

i=1
A informacg&oa posterioripode ser utilizada para aceder ao nivel de confiangca que se pode
depositar na classificagdo de cada pixel. Por exemplo, o analista pode decidir manter apenas os
pixels cujas probabilidadesposteriorisejam superiores a 0,85. Os pixels remanescentes seriam

sujeitos a uma nova fase de treino e classificagéo.

Recentemente [50] o classificadorBeyes foi testado com sucessoManwich (Reino Unido).

O seu principal problema tem origem, paradmemte, na sua principal virtude, mais
especificamente na utilizacdo de informacaoxiliar. Efectivamente a qualidade desta
informacado condiciona de forma contundenteessiltados, restringindo desde logo a aplicacédo

desta metodologia a um certo nimero de aplica¢@as. além disso, 0 método pressupde que é
conhecida a probabilidade condicional para todas as classes, caso esta ndo exista, ou hdo esteja
disponivel, o classificador comporta-se exaetam® como o da maxima verosimilhanca, com

todas as vantagens e desvantagens dai inerentes.
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4.3 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

Os métodos ndo supervisionad@o utilizam dados de treino como base para a classificacédo.
Esta familia de classificadores compreende #dlgos que examinam 0s pixels e os agregam
num determinado namero de classes, lhseanos agrupamentos naturais (dusters)
existentes na imagem. A premissa base é qwaloses que correspondam a um mesmo tipo de
uso e ocupacdo do solo devem encontrar-égimpps uns dos outros no espaco de medida,

enquanto que os dados de diferentasses devem estar bem separados.

O processo de agregacaoclutering) implica o agrupamento dos pixels num espaco
multiespectral. Os pixels pertencentes a um determinaldster sdo considerados
espectralmente semelhantes. Para quantifiste relacionamento € necessario recorrer a uma
medida de similaridade. Embora existam nwijpaopostas de medidas, as mais utilizadas nas
operacOes delustering tém sido, a semelhanca do verificado para o classificador da minima
distancia (cf. 4.2.2) a distancia euclidiana e a disténtigou interponto). A distancia L1 &
claramente mais eficiente do ponto de vistagotacional, mas é considerada menos exacta do

gue a distancia euclidiana.

Contudo, a utilizacdo destas medidas para identificar os clustersvalida que existam varias
solugcdes de agrupamento para um mesmo conjunto de dados (figura 4.6). Deste modo, é
necessario possuir os meios para avaliar didagee da agregacao resultante, os quais vao
permitir decidir entre os varioslusters possiveis. Um dos indicadores de qualidade mais

utilizados é cGum of Squared Error(SSB?, definido como

SSE= > (x—m ) (x-m)=>" > |x-m]", (4.13)

C xeG C xeG

onde m, & a média do cluster © somatario interior aplica-se a todos os pixels petencentes ao

cluster G o somatorio exterior aplica-se sobre todoslosters Esta medida calcula, para cada
cluster individualmente, a distancia cumulativa entre cada pixel e o centro dduster e
depois soma os resultadotidos para todos os clusters. Se o valor apurado for inferior a um

limiar pré-definido, a classificacdo pode ser considerada satisfatéria.

1 O 9im of Squared ErrofSSE) é uma medida estatistica quedce ao analista informac&o sobre a

variacdo ndo explicada, a sua traducéo para portugt@sente é feita sendo preferencialmente referida
pela sigla SSE, contudo nalguma bibliografia € possivel encontrar esta medida referenciadsoomamo a
dos quadrados no interior dos grupos
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Figura 4.6 —Duas hip6teses diferentes de agrupamento do mesmo conjunto de dados

Deve-se referir que o SSE tem um valor minite®rico) de zero, o qual corresponderia a
clusters compostos por apenas um pixel. Deste modo, se for utilizado um método adequado para
procurar, numa imagem, odusters naturais das classes espectrais é certo, pelo menos
teoricamente, que esta operacdo tem um términos. Na pratica, o tempo de processamento que
seria necessario despender pode inviabilimafim natural do processo. Ao invés, 0s

procedimentos iterativos suspendem normalmente os célculos ao alcancarem um grau de
clustering “aceitavel”.

Posto isto, € possivel falar agora num algmitbaseado nos agrupamentos naturais. Muito
embora tal algoritmo devesse depender da diminuicdo progressiva (e portanto de sucessivos
calculos) do SSE, esta op¢do ndo é valida poipratica a avaliacdo de todos os clusters
candidatos implicaria um enorme namero dewék (valores de SSE). S6 para se ter uma ideia

da complexidade de taislcdlos refira-se que existe@®’/C! formas de encaixd? pixels emC

clusters e que seria necessario calcular o SSE em cada etapa do procksteritey de forma

a encontrar o0 valor minimo. Ao invés de se enveredar por um processo tao rigoroso e
computacionalmente exigente como este, opt@smalmente por utilizar processos heuristicos

gue sdo computacionalmente menos exigentes e também conseguem bons resultados.

Um dos métodos heuristis mais utilizados é métodoiterativo de optimizagédo declusters
também conhecido pelmétodo das médias méveigou K-means), ou ainda panétodo de
auto-organizacdo iterativa (Iterative Self Organising Data Analysis Technique
ISODATA). Este método pode ser descrito pelas seguintes etapas:

1. O processo € inicializado através da seleccdo de div@nsostos no espaco multiespectral,

gue irdo servir como centros iniciais dissters. Estes centros sao definidos como:
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A sekeccdo inicial dos valoresn, é completamente arbitraria, com a excepgéo de que nao

podem existir centros iguais.

Para evitar a geracdo dristers andmalos, com conjuntos de dados pouco vulgares, é costume
dispersar-se as médias iniciais dtssters por todo o conjunto de datidssta accdo também

pode servir para melhorar a convergéncia. Adeeslar inicio a todo o processo o analista tem

que, além de escolh@ , indicar o nimero delusters C).

2. Cada pixek do segmento da imagem que vai ser objecto da acgélasderingé atribuido
ao clustermais préximo. Esta atribuicdo é usualmdeita com base na distancia euclidiana ou

na distancid.1, entre o pixel e o centro dtuster.

3. E calculado o novo conjunto de médias queltasuda agregacgéo produzida no ponto (2). As

novas médias, que passam a constituir os novos centrokigiess, sao definidas por:

4. Sem = m para todo 0, 0 proceso termina. Caso contrario, atribui-sa o valor corrente

dem; e 0 processo regressa ao ponto (2).

A figura 4.7 exemplifica o procedimento de optimizac&o iterativa num espaco bidimensional.

! Conv foi referido no texto o inicio do processe optimizacao iterativa requgue se especifique qual

o numero delustersesperado, bem como a localizagcdo dos sengos. Contudo, na pratica o nimero
optimo, ou real, de clustersxistentes numa imagem ndo € conhecido. Por isso o analista indica
normalmente um ndmero por excesso, considerando qakugisrscriados que ndo tenham razéo de
existir isoladamente poderdo ser posteriormente agrupados. A escolha dos centros, embora ndo seja
critica, vai ter um papel preponderante no tempo total de processamento. De modo a minimizar tempo de
computacdo gasto no processo de iterag@Egiuma utilizar-se a seguinte metodolog)aOs centros

iniciais dos clusters sdo escolhidos de forma diquem uniformemente espacados ao longo da diagonal
multidimensional do espaco multiespectral dos pixels (esta linha estende-se da origem ao ponto
correspondente ao valor maximo de brilho verificadbcada componente espectral, tipicamente 2p5).

A localizacéo dos centros pode ser refinada se lstntver algum conhecimento sobre a amplitude dos
valores de brilho de cada componente espectrgjeopode ser conseguido, por exemplo, através do
calculo prévio de histogramas.
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Figura 4.7 —Exemplo de funcionamento do método ISODATA

Depois de terminado o processo de criacdootguntos homogéneos, ou em qualquer fase que
se considere conveniente, okisters podem ser analisados para averiguar se alguns deles

contém tdo poucos pixetpie possam ser desprezados (apagados), ou se estdo tdo préximos que
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representan uma divisdo desnecessaria (ou mesmo prejudicial) dos dados e portanto devem ser
agregados. Também € possivel aferir se existastersdemasiado alongados e dividi-los em
dois. Usualmente esta operacao é feita defininda, geda classe espectral, um desvio padrédo

limiar para além do qual uplusterdeva ser subdividido.

A abordagem do ISODATA ¢ iterativa, sendo compwotaaimente intensiva. Para obviar a este
problema, os referidos algoritmos sdo muitas vezes aplicados apenas a subéreas da imagem em
alternativa a cena completa. Estas subareamad#ias vezes designadas por areas de treino ndo
supervisionadas e ndo devem ser confundidasaoareas de treino mencionadas aquando da
discussdo dos classificadores supervisionadogudio as areas de treino supervisionadas

estao localizadas em areas homogéneas do ponto de vista do uso e ocupagéo do solo, as areas de
treino ndo supervisionadas sdo escolhias ddona abranger o maior leque possivel de usos.

Esta grande variabilidade de classes de usoifgeassegurar que todas as classes da cena estao
representadas na subéarea. Estas subareast8éckassificadas independentemente e as classes
espectrais resultantes sdo asadias (determina-se a sua nornaaligle separabilidade espectral)

de forma a determinar a sua identidaDepois, como seria de esperar,chsster similares,
representando classes idénticas de ocupacdo do solo sdo agregados. Sdo entdo calculadas as
estatisticas de treino para as classes agrupadas e os valores apurados vao ser utilizados para
classificar toda a cena (usando um algoritmo da minima distancia ou maxima verosimilhanca).
Como esta abordagem envolve técnicas, ouer classificacdo supervisionada, quer da

classificacdo ndo supervisionada, é catalogada como classificacao hibrida.

Os classificadores hibridos s@o particularmente valiosos em analises onde esta presente uma
complexa variabilidade dos padrbes de respespectral para cada uma das classes de uso e
ocupagdo do solo. Estas situa¢8ée bastante comuns em areas urbanas onde a poluicdo, as
arvores, o trafego e as sombras podem alteraesgmstas espectrais de elementos que por
natureza sdo idénticos. Nestas situagdes, asladens hibridas ajudam o analista a lidar com

este tipo de variabilidade.

Outra abordagem comum a classificacdo sépervisionada € o asde algoritmos que
incorporam a sensibilidade a textura e rugosddd imagem como forma de estabelecer os
centros doglusters A textura € normalmente definida como a covariancia observada numa
janela mével (ex. janela 3 x8xels) que percorre toda a ine@ag. O analista fixa o limiar de
variancia abaixo do qual a janela é considedhve (homogénea) e acima do qual é tida como
rugosa (heterogénea). A média da primeira janela suave encontrada na imagem passa a ser o
centro do primeirocluster, a segunda constitui 0 centro do segurdigster e assim

sucessivamente.
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Assim que o naero maximo deslustersespecificado pelo analista é alcangado, o classificador
avalia as distancias entos centros de todos obisters previamente definidos e agrega os dois

mais proximos no espacgo de medida. Esta operacédo € efectuada para toda a imagem. Os centros
dos clustersresultantes sdo depois avaliados patardenar a sua sepbilidade com base

numa distancia maxima defitd pelo analista. Aqueles clustepse estejam separados por uma
distancia inferior a estipulada sé@o fundidos e as suas estatisticas conjugadiaste@finais,
resultantes desta abordagem sdo também utilizados como basenaleclassificacéo

supervisionada, utilizando o classificador daima distancia ou maxima verosimilhanca.

As é&reas de treino supervisionadas sao vaazes utilizadas para ampliar os resultados do
procedimento de agregacdo acima descritando algumas classes de uso e ocupacdo do solo
estdo fracamente representadas na andlise nao supervisionada purab@dagem hibrida).

As estradas, por exemplo, e outros elensediteares, podem ndo estar representados nas
estatisticas de agregacdo originais, caso nao preencham o critério de suavidade subjacente a
janela. Para além disso, nalguns classificade@@ssupervisionados a ordem pela qual alguns
elementos séo identificados pode resultar niraea representacdo @édgumas classes. Por
exemplo, 0 nimero maximo de classes espedifigelo analista pode ser igualado muito antes

da janela percorrer toda a imagem.

As classes obtidas através dos métodos naa\ssipeados sdo classes espectrais; como sao
criadas somente com base nos agrupamentosisatios valores dos pixels, a identidade das
classes espectrais ndo € inicialmente conhecida. Numa fase posterior a classificagdo, o analista
tem que confrontar a imagem resultante dosi@mentos com algum tipo de informacéo de
referéncia (imagens de maior escala ou mapasde/ou ocupacdo do solo) para determinar a
identidade das classes espectrais. Ou seja, nas classificacdes supervisionadas definem-se
categorias de informacdao Util e depois anaisa sua separabilidade espectral; nas abordagens
ndo supervisionadas determinam-se as claspesteeimente separaveis e depois avalia-se a

sua utilidade informativa.

4.4 CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA VERSUSNAO SUPERVISIONADA

A classificagdo supervisionada assume que algumas localizacbes das classes de ocupacdo do
solo sdo conhecidas, estimando parametrotisi&tas caracteristicos destas classes através dos
qguais sao classificadas as restantes localizadiesaso da classificagdo ndo supervisionada

ndo é assumido nenhum conhecimento da superfistes algoritmos (ndo supervisionados)
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tentamidentificar os grupos marais dos dados através dos pressupostos inerentes ao método

escolhido pelo operador.

Se existir um conhecimento dito suficierda superficie entdo o método supervisionado é
preferivel pois permite uma efectiva exploracdo da informacéo [14]. Infelizmente, em muitos
casos, a palavra suficiente pode ser demasiado exigente porque a informacao disponivel pode
nao ser suficiente para decidipriori quais as respostas espectrais que sdo importantes e quais

as que devem ser ignoradas (por exemplo podastirexariagcbes espectrais dentro de uma
determinada classe que podem ndo ser conhemdasintecedéncia). Embora seja possivel em

areas de extensao limitada conhecer sufiaeeitdée o universo em estudo para tomar esse tipo

de decisfes, tudo se torna incessantemente nfigis phra areas de grandes proporcdes (> 100

km?), devido a factores como o elevado preco de recolha da informacéo no terreno [78]. Mais
ainda, as caracteristicas espectrais de uma cobertura sdo passiveis de alteracdo a medida em que

a distancia relativamente a classe de treino aumenta.

Como a classificacdo ndo supervisionada pretende identificar toddgsteys espectrais sem
necessariamente conhecer no mapa final qudes dlo tematicamente significativos, estes
processos detém por ineréncia uma vantagene sibmétodos supervisionados, que é ndo ser
necessério especificar previamente as classesua axpressdo espectral. Além desta, ainda se
pode apontar o facto de a independéncia rela@nte ao operador, permitindo que diferentes
analistas a trabalhar sobre a mesma area obtenham o mesmo resultado e/ou que um técnico
possa obter dados consistentes sobre diferentes areas, possibilitando estudos comparativos entre

diferentes areas ou datas.

Contudo, os métodos ndo supsionados também tém desvantagens pois uma vez que tentam
classificar todos os pixels em classes homeggnpodem deixar escapar detalhes especificos

mas relevantes, o que ndo acontess métodos supervisionadosrque o analista conhece as
classes de interesse, por mais insignificantes que elas sejam. Outro sendo desta técnica € a sua
dependéncia dos paranatrgue guiam a classificacdo erasmeras opcdes que o operador tem

de fazer em relacéo a esta matéria [9] para que, através de tentativas, se optimizem os valores a
considerar. Acrescem a tudo isto as caréncias da classificacéloister que geram diversos

clusters correspondentes a mesma classe tematicagja, desagregam demasiadamente a

informacao, dando origem a um namero de classes superior ao pretendido [4, 80].

Assim, enquanto que nos métodos supervisionados se corre o risco de o utilizador influenciar o
estabelecimento das classes que compdem a classificacdo, devido ao facto de possuir um

conhecimento prévio do terreno, nos métotd® supervisionadopode originar-se uma
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classifcacgédo dificil de interpretar. Para sthnar este inconveniente, € comum utilizar-se um
método misto, partindo-se do conhecimento préei@perador, para orientar o estabelecimento
das classes pelo método ndo supervisionadmeersamente, utilizar o ficheiro de assinaturas
espectrais resultante da classificacdo ndo dirigada definir os parartres de afectagao dos

pixels no processo dirigido.

Recorrendo aos classificadores apresentados nogrgfasa anteriores, varias abordagens tém

sido levadas a efeito para identificar, delineanedir, de forma automética ou semi-automatica,

as diferentes caracteristicas do espaco urbamidoge chegado a resultados diversos [34]. De
facto, se para os estudos que incidem sobre areas agricolas estes tém provado o seu valor,
guando se faz a transposicao para areas cafestros resultados ja ndo sao tao satisfatérios

[68].

Com efeito, as areas urbanas englobam classes de uso espectralmente heterogéneas [6, 28],
inviabilizando uma classificagdo (correct@pm recurso unicamente a algoritmos de
classificacdo pixel-por-pixel, sem ter em aten¢do as caracteristicas dos pixels vizinhos [5, 51]. A
questdo fulcral reside exactamente neste ponto: os algoritmos tragici@onase adaptam as
particularidades destes casos, nomeadamente a frequéncia espacial dos objectos, na medida em

que classificam cada pixel com base unicameasesuas caracteristicas espectrais [6].

O problema fundamental ao elaborar mapadrda urbanos com grande precisao centra-se na
sua especificidade, pois estas compreendem uma enorme variedade de usos, com diversas
respostas espectrais. Mais, existem areas oadgistem diversas classes espectrais que em
conjunto representam um uso e existem pixels que devido a sua dimenséo correspondem a mais

do que uma classe tematica.

Como ja foi referido anteriormente os classificadores que operam na bpseldtfio estdo
adaptados para responder a estes problemasgjpelse tornou necessario enveredar por outras
vias. Duas das hipéteses adiantddeasm a utilizacao de classifidares espaciais (contextuais)

e a combinacado, nos métodos classicomfdemacado espectral com informacao auxiliar.

4.5 CLASSIFICACAO COM RECURSO A INFORMACAO AUXILIAR

Actualmente é consensual o sentimento deajirgegracao entre os Sistemas de Informacéo
Geografica (SIG) e teledeteccao permite maximizquantidade de informacao disponivel e as

capacidades de analise [53] possibilitamdoombinacdo entre dados espectrais e informacgéo
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auxiliar [26, 56]. A informacéo designada como auxiliar ou colatepalde ser sumariamente
definida como aquela que se adquire por meido relacionados com a teledeteccdo, sendo
aplicada na classificagcdo de inftagdo remota com o intuito deelhorar a capacidade analitica

do classificador. O recurso a informacdo ndo espectral baseia-se no pressuposto que toda a
informacdo adicional, recolhida de forma irdenente independentiace a fornecida pelos
dispositivos orbitais, promove unimcremento do potencial de discriminagdo de classes e,
consequentemente, substaneiacapacidade do individuo para levar a cabo outro tipo de

andlises. Esta técnica tem sido bastante utilizada sob trés perspectivas diferentes:

1. Estratificacdo de pré-classificacdoentendendo-se como a divisdo hierarquizada de uma
imagem em sub-regides (figura 4.8) as quais, apksdiem definidas na informacéo auxiliar,

sao de dificil discernimento no seio das imagens de satélite. Desta forma, € possivel operar-se
com areas mais pequenas, diminuindo assinriabitdade interna de cada classe, melhorando

as probabilidades de sucesso e diminuindo o tempo de processamento.

Informagao Espectral Informagao Auxiliar Sobreposicdo (Overlay)  Estratificagéo da Informagao

Figura 4.8 - Processo de estrdtcacdo da informacéo espectral

2. Classificacéo se ainformacao auxiliar for utilizada durtna classificacdo como uma banda
independente [27, 28]. Como exemplo, a altimetoastitui um poderoso auxiliar na analise do
coberto vegetal, dado que os padrbes deillistdo espacial das espes florestais estdo
intimamente correlacionados com a topografipesar da sua facil aplicacdo, esta técnica
introduz novas bandas no processo de classificacdo, logo aumenta o tempo requerido para o

processamento.

Outra abordagem consiste em obter as probabilidada$ori de um pixel pertencer a uma
determinada classe, seja através do conhecimento real do terreno ou de uma determinada relacao
entre as classes espectrais e a informacéo auxiliar. Neste contexto, o classifiGay@stim

sido aplicado com bastante sucesso [49, 50hadida em que combina as potencialidades do
classificador de maxima verosimilhangca com o manancial de informacgdo ndo espectral contido

num SIG, permitindo que este aitb influencie as probabilidades tidas em conta pelo primeiro.
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3. Discriminagdo de poés-classificacgoatravés da qual os pixels mal classificados séo
reavaliados e agrupados em categorias de acordo com regras de decisdo extraidas da informacao

auxiliar.

Dentro da utilizacdo da informacdo auxiliarndépendentemente da perspectiva adoptada, tem
ganho corpo a utilizacdo de informacdo tsti@a proveniente, principalmente dos
recenseamentos da populacdo. Um dos primeassos nesse sentido foi dado com a
identificacdo de uma correlacdo entre amsieom grande densidade populacional e as areas
identificadas como “urbanas” na imagem de satélite, tendo esta linha de accdo sido
posteriormente desenvolvida com recurso a dadom-econdémicos [26]. No seguimento dos
estudos referidos, foram desenvolvidas metodoldgtasessantes, nomeadante nas areas da
deteccdo da rede viaria, da monitoriza¢do do erestbd urbano em areas periféricas [38, 56] e

da reclassificacdo contextudds morfologias urbanas [6].

Entretanto, foi proposta em [82], uma metodih interessante para integrar informacao
contextual e espectral sobre areas urbanas. As unidades estatisticas designéfes por
correspondentes as subseccdes portuguesasram para produzir uma diferenciacdo entre o
espaco urbano e rural, ou para se ser maisspreticupado” e “ndo ocupado”. Esta dicotomia
foi conseguida considerando como “ndaimedas” as areas onde a informagdo estatistica
indicava que nao existiam edificios, sendo asanéss areas, por exclusdo, consideradas “ndo

ocupadas”.

Depois de se classificar a imagem (SPOT) através de um método classico (ISODATA), imagem
resultante (classificada) é cruzada com o mapa proveniente do tratamento estatistico e a area
urbana é individualizada passando, a partirtddgs as opera¢des a incidir apenas sobre ela. No

processo que se segue os dados estatisticos sdo utilizados apenas para estabelecer correlacdes,

! Unidade territorial que identifica a mais pequeneadhomogénea, de construcdo ou nao, existente
dentro da seccéo estatistica. Corresigoao quarteirdo nas areas urbanas, ao lugar ou parte do lugar nas
areas rurais, ou areas residuais que modenter ou ndo alojamentos (isoladd3¢ccdo Estatistica:

Unidade territorial correspondente a uma areaticoa de uma Unica Freguesia com cerca de 300
alojamentos destados a habitacddQuarteirdo urbano: Area delimitada por ruas e ocupada por
edificios, passando os seus limites pelos eixos das referidas ruas, ou quando o quarteirdo s6 é
parcialmente delimitado por ruas, a suas fronteiras deveram ser os limites de terreno estavel mais
préximo, ou, caso este ndo existe, uma linha imaginaria que diste 50m das traseiras dos ultimos edificios,
mas que corresponda sempre ao mesmo lugar das habitagfes. Aglomerado populacional com 10

ou mais alojamentos destinados a habitag® pessoas e com uma designagdo propria,
independentemente de pertencer a uma ou mais freguesias. Os seus limites, em caso de dificuldade na sua
clara identificacdo devem ter em atencdo a contideidke construcdo, ou seja, os edificios que nao
distem entre si mais de 200 metros. Para este efeito, ndo se considera a descontinuidade de construcéo
motivada por interposicéo de vias de comunicagéo, campos de futebol, logradouros, jardins, etc.
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como por exemplo, verificar a concordanciarera percentagem de pixels classificados como
habitacdo de alta densidade e a quantidadetied de edificios com estas caracteristicas
registada nas estatisticas, ou para produzir indicgesncomo o da atractividade de cada local,
que é estabelecido com base no principio deagueabitacées mais proximas das zonas verdes

eram as mais procuradas pelos possiveis compradores.

Em conformidade com o descrito pode considee estar-se perante uma abordagem virada
para a estratificacdo pré-processamento, dado que a Unica utilizacao real dos dados auxiliares no
processo de classificagdo € na producao decama que ira individualizar as areas urbanas de

toda a envolvente.

Em 1996 foi dado um passo importante no sentid optimizar a integracdo de informacao
auxiliar na classificacdo de imagens, utilizando-se o classificad®aybes para conjugar dados
provenientes dos Censos com imagens Landsat,ocmtuito de produzir um mapa de uso do
solo para a cidade ddorwich As probabilidade a priorftabela 4.1) foram calculadas com base
nos dados estatisticos (Censo$¢nentes as 449 unidades estatistiessiheration districts-

equivalentes as subsecc¢des portuguesas) que compdem a cidade [50].

Total de
alojamentos

Alojamentos
isolados

Alojamentos
Semi-isolados

Alojamentos
térreos

Alojamentos

tipo apartamento

Censos

90056

21284

2279

5 2703

0

17013

Probabilidades

1,0

0,424(0

0,302

i 0,239

3

0,0339

a priori

Tabela 4.1 — Probabilidade de ocorréncia dasasses de espaco em NorwicfAdaptado de
[501)

Os valores a que chegaram (probabilidaalgsiori) permitiram, utilizando o classificador de
Bayes, estabelecer a probabilidadeosterioride um pixel pertencer a uma determinada classe,
ou seja, utilizando a vertente da alteracdoatassificadores. Os resultados da aplicagdo desta

metodologia foram bastante encorajadores@ntram-se expressos na tabela 4.2.

Tipos de Censos Maxima Verosimilhanca Bayes
Alojamentos | N (edificios) % N (pixels) % N (pixels)| %
Isolados 37364| 42,40 12486 38,75 13910 4317
Semi-isolados 26675 30,271 10311 32,90 9161 28/43
Térreos 21088| 23,93 8030 24,92 7440 23,09
Apartamentos 2987 3,39 1395 4,38 1712 531
Total 88114 100,00 3222 100,00 322p3 100,00

Tabela 4.2 — Comparacao das performances dos classificadodesBayes e de Maxima
Verosimilhanca. (Adaptado de [50])
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No entanto, apesar dexistir informacao estatistica referenciada a subsea@amgration
districts) as probabilidades a priode ocorréncia de cada classe uso ndo foram calculadas
para cada uma das unidades estatisticas, mgsasara globalidade da cidade (tabela 4.1). Por
outro lado, toda a cidade foi classificada, ndo tendo sido efectuada uma estratificacdo
pré-classificacdo entre espacgo “construidd'h@o construido”, a qual poderia permitir uma
melhoria nos resultados da classificacdad(d que as classes a identificar correspondem na

totalidade a espacos construidos).

Um dos mais recentes desenvolvimentos na integragdo de informacdo auxiliar no processo de
classificacdo de imagens ocorreu em Portugal, no Centro Nacional de Informacéo Geogréfica
(CNIG)}, onde em colaboracdo com o Instituto Nacional de estatistica (INE), foi desenvolvido
um projecto designado por Deteccdo Remota e Estatisticas Urbanas (DREU), cujo objectivo se
centrava na avaliacdo da dinamica da Are&dende Lisboa nas duas Gltimas décadas [10].
Para tal, recorreu-se a informacéo espectral (SPOT) e auxiliar, sendo esta Ultima composta por
dados do Recenseamento Geral da PopulacaoHalitacao (geo-referenciados a subseccao

estatistica), pela rede viaria e pon modelo digital do terreno (MDT).

A metodologia apresentada estende-se ao longr@siéases (figura 4.9), sendo que antes houve
uma pré-fase de preparacdo correspondente a rectificacdo e geo-referenciagdo da imagem de
satélite. Iniciando a primeira fase esteve a estratificacdo da area de estudo por concelho e
seguidamente a classificagdo da imagem coafgoritmo da maxima verosimilhanga [52] e

com algumas aplica¢gBes pontuais de métodos domisX69] para tentar identificar com maior
precisao aeroportos, estadios de futebol, dunas e praias. Na fase de treino do classificador foi
utilizado o MDT para construir um mapa de siagdo dos efeitos topograficos com o intuito de
obviar a uma melhor discriminacdo das classes espectrais. Por fim aplicou-se uma técnica de
pbs-processamento ao nivel do pixel optando-se por uma segmentacao do tipo crescimento de
regides em detrimento dos filtros convenciorjal®] e para concluiestabeleceu-se a ligagédo

entre as classes espectrais individualizadas @sos que efectivamente ocorrem sobre a

superficie, produzindo o SATMAP.

! Actual Instituto Geografico Portugués (IGP).
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Dados Imagens Rede
dos Censos de satélite vidria
Regras Classificador de Regras
pés-processamento Maxima Verosimilhanca contextuais

Regras
contextuais

Mapa bindrio
Urbano/rural

12 Nivel de melhoramento

(oo

22 Nivel de melhoramento /HU_MAP

CENMAP

Figura 4.9 —As trés fases de processamento do DREU. (Adaptado de [10])

Na segunda fase (figura 4.10) foi elaborado pandesignado de RUMAP, através de quatro

etapas:

1 — Estratificagdo da imagem em &reas usBam rurais utilizando a banda SPOT Pan e um
algoritmo contextual de distancia a rede viaria (através da aplicagdo de um filtro
passa-baixo foi criada uma mancha que se veio a verificar corresponder de um modo geral
as areas urbanizadas.

2 — Reclassificacdo das areas urbanas e rurais utilizando um método de crescimento de
regides semelhante ao aplicado no SATMAP.

3 — Separacdo da area urbana em residencial e ndo residencial usando a mascara
urbano/rural e 0 SATMAP.

4 — Identificacdo das classes de uso e ocupacéo do solo.

Para finalizar todo este processo integraram-se, através de regras automaticas, os dados
estatisticos com o0 SATMAP e o0 RUMAP, aaado-se depois a qualidade dos dados obtidos.
Assim, muito embora tenha sido utilizada infagéo contextual no inicio (MDT) e durante

(rede viaria) o processo de classificacdo,daslos estatisticos sé foram utilizados numa
perspectiva de discriminacdo pés-classificacdo, @) esfa informacado serviu para descriminar
melhor algumas classes de uso urbano, zomhssirias e identificar areas que até entdo o nao

tinham sido: servigcos publicos, zonas potiage areas residenciais colectivas.
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B.andas . Imagem Rede
Multispectrais pancromatica Vidria
Regras
Classificador de
Mascara
Urbano/Rural

contextuais
Maxima Verosimilhanga
Estrato
Residencial

Algoritmos Algoritmos
Contextuais Contextuais

Classes Espagos Verdes
Residenciais Urbanos

Florestas incluidas
Em Areas Urbanas

Estrato Urbano
Né&o-Residencial

Estrato
Rural

Classes Urbanas
Nao-residenciais

Classes
Rurais

Figura 4.10— Metodologia utilizada na producdo do RUMAP. (Adaptado de [10])

Por exemplo, estas Ultimas, foram identifias por apresentarem um elevado numero de
alojamentos por edificio residencial mistdo com pixels que correspondem a uma grande
qguantidade de vegetacdo, 0s servicos publtodsgam um elevado nimero de pessoas por
edificio residencial e foram consideradas c@reas portuarias as subsec¢bes adjacentes ao mar
e/ou rio que estavam classificadas como artificializadas mas que ndo apresentavam edificios
residenciais. Sdo apresentados a seguir (tab8)aod.resultados gerais, para os trés mapas

produzidos:

Numero de classes Exactidao GlobalKappa
SATMAP 18 80 78
RUMAP 19 86 85
CENMAP 22 89 88

Tabela 4.3 — Exactiddo dos mapas SATMAP, RUMAP e CENMAP. (Adaptado de [10])

Da analise da tabela3}.para além dos resultados globais da classificagcdo — bastante
positivos - sobressai o facto de a medida que a informacdo contextual foi sendo
introduzida o resultado final foi sendoogressivamente melhor. Deste modo sai
reforcada a ideia que, desde que exista informacéo fiavel sobre a area em estudo, a
classificacdo de imagens de satélite s6 tem a beneficiar com a inclusao desta informacao

nas diversas fases de processamento.
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CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE SATELITE COM RECURSO A
INFORMACAO NAO ESPECTRAL

5.1 INTRODUCAO

Como foi referido no capitulo anterior, ¢ possivel melhorar a qualidade da classificacdo de
imagens de satélite através da utilizacdo de informacao auxiliar, ndo espectral. Neste capitulo,
exploram-se as potencialidades desta vertente da teledetecgao - classificagdo de imagens digitais
obtidas por intermédio de satélites com recurso a informagao dita auxiliar. O objectivo principal
¢ elaborar uma carta de uso e ocupagdo do solo, que posteriormente sera confrontada com
resultados obtidos através de outras técnicas, de forma a aquilatar a viabilidade da metodologia

desenvolvida.

O primeiro passo na persecucdo deste objectivo centrou-se na escolha da area teste, onde a
metodologia foi aplicada. Esta deve ser bastante heterogénea relativamente aos usos, na medida
em que o método proposto visa uma posterior extrapolagdo a toda a Area Metropolitana de
Lisboa (AML, figura 5.1). Optou-se por seleccionar uma area — assinalada com a letra A na
figura 5.1 - correspondente a um rectdngulo com 2300 m de altura por 4000 m de largura,

. , . 2 . .
conduzindo a uma area um pouco superior a 9 km” o que, traduzido em termos de imagem
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SPOT Pan que apresenta a resolucdo espacias ml#a com que se vai operar — se materializa

numa imagem com 230 linhas e 400 pixéis por linha.

Em termos geogréficos, a escolha recaiu no chacdé Oeiras e, particularmente, na zona
envolvente ao Estadio Nacional (figura 5.2). Mwgtabora possa ser considerado um concelho
urbano, Oeiras ainda se encontra sobre a inflaéemntralizadora de Lisboa constituindo uma
periferia desta, embora com bons padroegquididade habitacional e uma economia cada vez
mais independente. Este estatuto permite-lhesaptar uma variedade de usos que ja ndo é

possivel encontrar na capital, onde o tecido urbano ja esta praticamente todo consolidado.
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CONCELHOS DA AML:
1-Alcochete 10— Moita

2 - Almada 11 — Montijo
3-Amadora 12 -OQeiras
4-Azambuja 13 - Odivelas
5 - Barreiro 14 - Palmela
6 — Cascais 15 - Seixal

7 - Lisboa 16 — Sesimbra
8- Loures 17 - Setbal
9 - Mafra 18 - Sintra

19 - Vila Franca de Xira

A - Area de Teste
B - Area de Verificagdo

Figura 5.1 — Enquadramento das areade teste (A) e de verificacdo (B)

Com efeito, no municipio de Oeiras ainda se fazem sentir os efeitos da periurbanizacao,
assistindo-se a uma confluéncia de espacos floreatmisplas, expectantes (livres), industriais,

comerciais e habitacionais, uni e plurifamiéia (figura 5.2), com alguns focos (cada vez

menos) de clandestinos. Felizmente, foi possimeontrar uma &rea onde existiam todas estas

variaveis, o que conduziu de imediato a sua eaa®mo area de teste. Foi ainda escolhida uma

segunda area, para funcionar como verificag@o seja, para constatar se a metodologia
proposta nao seria demasiado adaptada atésé®, o0 que teria graves implicacdes na sua

aplicagdo ao nivel da AML. A escolha incidiubs® uma &rea de iguais dimensdes, mas na

margem Sul, no concelho de Almada, que detém algumas similitudes com Oeiras (clandestinos
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e fendmeno da periurbanizacdoas é, ao mesmempo, suficientemente distinta desta para
poder ser utilizada na validacdo do método.

Figura 5.2 — Perspectiva aérea da area dasstudo (exageracao vertical 3x), com destaque
para as zonas de habita¢do unifamiliar (A) e plurifamiliar (B)

Por udltimo (mas ndo de menos importancidjndeu-se a metodologia a seguir — e que se
encontra esquematizada na figura 5.3 - tend@atmcao toda a base tedrica apresentada nos
capitulos anteriores, e prosseguindo uma linhaab@lho onde tém vindo a ser feitas algumas
experiéncias no campo da integracdo SlG-teledeteccdo [74 - 77]. Os passos representados no
esquema da figura 5.3 correspondem, de umadayenérica, as sec¢des constituintes deste

capitulo.

Na seccéo 5.2, descreve-se a informacéo a utilizar e justificam-se as razdes que estiveram na
base da sua escolha. Beccéao 5.3, especificam-se todsspassos que foram dados no sentido

de preparar a informacdo utilizada de modo aagta seja compativel entre si. Na secc¢éo 5.4,
expde-se a metodologia de classificacdo proposta, a qual é constituida por trés etapas
fundamentais: estratificagdo de pré-classificacdo; utilizacdo defickdsies de Maxima
Verosimilhanca (MV) e dBayes; aplicagdo de regras de pds-processamento. Por fim, na secgéo
5.5, verifica-se a exactiddo dos resultados obtidos na area de teste, comparando-os com a
realidade e aplica-se a metodologia propostaa de verificacdo, para se comprovar que nao

existe uma adaptacao (por parte do método desenvolvido) demasiado grande a area de teste.
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( »Censos
>SPOT (Pan & XS) Informacgé&o Informacgéo »BGRE
>Landsat TM Espectral Auxiliar >PDM

J »Rede Viaria
Pré-processamentd
Classificaga

Estratificacdo de
pré-classificacdo
!
Classificador de
Bayese MV

Discriminacao de
pés-classificacéo

Avaliacao da exactidao
do mapa obtido

Figura 5.3 —Esquema da metodologia desenwadtla para a classiftacdo de imagens de

satélite

5.2 SELECCAO DA | NFORMACAO

Para se atingirem os objectivos propostos, recorreu-se a varias fontes de informagdo que se
podem dividir em dois grande grupos: o da informagdo auxiliar e o das imagens provenientes de
sensores orbitais. No primeiro caso, utilizou-se a informagdo disponibilizada pela Carta de
Ordenamento (ratificada em 1994) do Plano Director Municipal (PDM), pela rede viaria (1998),
e pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE), esta descriminada a subseccdo estatistica
(definida na secgdo 4.5) e correspondente ao Recenseamento Geral da Populagdo de 1991. Esta
ultima, assume também duas identidades, que consequentemente requerem abordagens distintas.
Por um lado, existe a vertente vectorial, materializada na Base Geografica de Referenciacdo
Espacial (BGRE) e que corresponde a delimitacdo espacial das subseccdes estatisticas; por
outro, a informagdo estatistica propriamente dita, referente a cada uma das subsecgdes, que se
divide em quatro grandes subgrupos: “Familias”, “Alojamentos”, “Individuos” e “Edificios”.
Destes dados estatisticos, eliminou-se desde logo o primeiro subgrupo (“Familias™), pelo facto
de ndo conter qualquer informacao relevante para o trabalho em curso. Das restantes, retiveram-
se apenas os campos considerados como fundamentais na persecucdo dos objectivos propostos,

€ que se apresentam na tabela 5.1.
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CAMPOS SIGNIFICADO
Ntimero de Alojamentos Familiares "fl;(;cliﬁisa os alojamentos que albergam pelo menos uma
Numero de Alojamentos Classicos Alojamentos integrados em edificios classicos.

Hotéis e similares, lares de terceira idade, conventos,
hospitais, prisoes, etc.
Todos os individuos que habitam na subseccdo

Numero de Alojamentos Colectivos

Numero de Individuos Residentes (estivessem ou ndo presentes no momento do
recenseamento)
Numero total de edificios cuja estrutura e materiais
Total de Edificios (classicos) empregues sdo de natureza nao precaria (duracdo prevista
de pelo menos 10 anos)
Edificios por data de construgdo Numero de edificios por ano de constru¢ao
Edificios por Numero de Pavimentos Numero de edificios por nimero de Pavimentos
o . . .. Numero de edificios destinados exclusivamente a
Edificios Exclusivamente Residenciais o
habitacgdo
o . . .. Numero de edificios destinados principalmente a
Edificios Principalmente Residenciais o P p
habitac¢do

Numero de edificios destinados principalmente a

Edificios Principalmente ndo Resi iai . ~ o
dificios Principalmente ndo Residenciais actividades que ndio a habitagdo

Tabela 5.1 — Informacéo estatistica refenciada a subseccao e seleccionada em

primeira instancia

A utilizacdo da rede viaria como informacgdo auxiliar deve-se a esta ja existir em formato
vectorial, tornando-se desnecessario recorrer as imagens de satélite para extrair uma informacao
jé disponivel e que podia ser inserida na classificacdo final com uma exactidao de 100%. Para
além disso, a inclusdo da rede viaria permite eliminar do processo de classificacdo a classe “rede
vidria” que tem grandes semelhangas (valores radiométricos semelhantes) com a habitacao
plurifamiliar e que, ao ser retirada, permite classificar com melhor exactiddo esta ultima.
Relativamente ao PDM, este foi seleccionado porque, muito embora as classes de ordenamento
que nele estdo representadas sejam predominantemente indicadoras dos usos de solo permitidos,
também existem classes que representam os usos existentes na altura da elaboragdo do plano,
permitindo a elaboracdo de regras de pds-classificagdo, com o objectivo de melhorar o resultado

da classificagao.

Relativamente aos dados espectrais, optou-se por utilizar todas as bandas SPOT (uma
pancromatica e trés multiespectrais) e Landsat TM (com excepgdo da banda 6 que foi excluida
devido a sua fraca resolugdo espacial), obtidas nos Verdes de 1995 e 1997, respectivamente.
Esta opgao deve-se ao facto de se pretender juntar a melhor resolu¢do espacial das imagens
SPOT, com a maior resolugdo espectral das imagens Landsat. Na grande maioria dos estudos até
agora desenvolvidos, ¢ usual utilizar-se apenas as bandas Landsat TM em conjugagdo com a
SPOT Pan, visto que as bandas SPOT XS nao fornecem uma mais valia, em termos espectrais

relativamente as bandas Landsat TM (estas ultimas tém uma maior abrangéncia espectral).
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Neste estudo optou-se por utilizar as bandas SPOT XS essencialmente por estas fornecerem

informagao espectral razoavel com uma resolugéo espacial superior as bandas Landsat TM.

Para terminar, resta referir que foram ainda utilizados um ortofotomapa a escala 1:10 000 ¢ a
Carta de Uso e Ocupacdo do Solo da AML (projecto CartusAML). Esta informag&o, em formato
matricial e vectorial, respectivamente, serviu para: i) no caso do ortofotomapa, corrigir a BGRE
e georreferenciar as imagens de satélite; ii) no caso da Carta de Uso e Ocupagdo do Solo da
AML, validar os resultados obtidos pelos algoritmos de classificagdo (de imagens de satélite)
testados no decorrer desta dissertagdo. Findo este reparo, esquematizou-se a informagao em dois

grandes grupos, tal como se pode observar na figura 5.4.
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USO DO SOLO
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Figura 5.4 — Integrék;éo da informagéo matricial e vectorial

5.3 PRE-PROCESSAMENTO DA INFORMACAO

5.3.1Melhoramento da Informacé&o Espectral e Auxiliar

Antes de se iniciar o processo de extrac¢do de informagdo util a partir de dados espectrais e
auxiliares, ¢ necessario corrigir esses dados de erros decorrentes do processo de aquisicdo e
e 1 . e . ~
optimiza-los” tendo em vista a sua utilizagdo por um utilizador humano. Nesta secc¢io,
descrevem-se as técnicas de correc¢ao/melhoramento aplicadas aos dados utilizados no método

em estudo:
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e melhoramento do contraste de imagens de satélite;
e georreferenciagcdo das imagens de satélite;

e correcgdo da BGRE.

a) Melhoramento do contraste das imagens de satélite

O primeiro passo no tratamento dos dados espectrais foi a alteracdo do contraste das imagens de
satélite. De facto, os sistemas informaticos que operam com imagens funcionam, geralmente,
com base em ficheiros com uma extensao de 256 niveis de cinzento (0 a 255), correspondentes a
amplitude maxima de valores representados num ficheiro de 8 bits. No entanto, é raro uma
imagem abranger todos os niveis de radiancia capazes de serem detectados pelo sensor, uma vez
que dificilmente capta paisagens muito variadas do ponto de vista espectral. Os niveis digitais
ocupam, assim, uma pequena parte do intervalo compreendido entre 0 e 255 (figura 5.5),
originando um contraste pouco perceptivel entre tipos de ocupagdo distintos. Uma vez que as
técnicas de classificacdo utilizadas na metodologia desenvolvida requerem, em algumas das
etapas, a interveng¢do de um operador humano, é necessario melhorar a interpretabilidade das
imagens. Assim, o objectivo da alteragdo do contraste é expandir o conjunto de valores de brilho
presentes na imagem por um conjunto de valores de cinzento mais vasto. O resultado ¢ uma

nova imagem onde o contraste entre os elementos de interesse para o analista ¢ superior

ao da imagem inicial.

Figura 5.5 —Banda SPOT Pan e respectivo histograma

Na chamada expanséo linear do contrastgo conjunto de valores digitais da imagem inicial é
uniformemente expandido, de forma a preencher toda a gama de valores da imagem de saida
(figura 5.6). Depois de realizada esta operagdo, as variagdes, mesmo subtis, dos valores da
imagem inicial, serdo ampliadas na imagem de saida e, portanto, serdo mais facilmente
identificados visualmente pelo operador. Com esta operagdo, as areas de tom claro ficam claras

e as de tom escuro ficam mais escuras. A expansao linear do contraste faz corresponder o menor
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nivel radiométrico da imagem a 0, ¢ o maior a 255, sendo os outros distribuidos de forma linear

pelo intervalo entre estes valores extremos, através da expressao:

R= NR-MIN .5 5.1
MAX — MIN

em que

NR' - nivel radiométrico na imagem final;

NR - nivel radiométrico na imagem inicial;

MIN - nivel radiométrico minimo da imagem inicial;

MAX - nivel radiométrico maximo da imagem inicial.

Figura 5.6 —Banda SPOT Pan apés a ganséo linear do contraste e respectivo

histograma

Uma variante, muito utilizada, desta técnica de melhoramento do contaste é a expansao linear
do contraste com saturag&oEste processo forga um conjunto de valores extremos da imagem
inicial a adquirir o mesmo valor na imagem de saida (figura 5.7). Com a expansdo linear do
contraste com saturacdo, € possivel obrigar uma percentagem especifica dos pixéis a adquirirem
os valores extremos (0 e 255). Geralmente, uma saturacao 2,5% a 5% resulta bastante bem em

termos de contraste da imagem.

Uma desvantagem da expansdo linear do contraste ¢ o facto deste processo atribuir o mesmo
numero de niveis de visualizagdo tanto aos valores digitais de rara ocorréncia na imagem como
aos mais frequentes. Para resolver este problema, recorre-se frequentemente a equaliza¢éo do
histograma Nesta abordagem, os valores da imagem sdo atribuidos aos niveis de visualizagdo,
com base na sua frequéncia de ocorréncia, com o objectivo de atingir um histograma o mais
uniforme possivel (figura 5.8). Em casos onde se afigura dificil obter uma boa visualizacdo da

imagem, este processo revela-se como uma opg¢ao bastante valida.
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Figura 5.7 — Banda SPOT Pan apos expansao linear do contraste com saturacao a

5% e respectivo histograma

Figura 5.8 —Banda SPOT Pan apds equalazao do histograma e respectivo histograma

Em casos especiais, alguns elementos especificos podem ser analisados num maior detalhe
radiométrico, atribuindo-se para o efeito, toda a amplitude dos valores de saida exclusivamente
a um determinado conjunto de valores da imagem inicial. Como exemplo, a banda TM4 do
satélite Landsat apresenta um histograma bimodal (figura 5.9), correspondendo os valores
concentrados a esquerda as zonas de agua. Sendo estas zonas relativamente faceis de identificar,

pode proceder-se a alteracdo do contraste, tendo em ateng@o apenas a restante gama de valores.

Figura 5.9 — Banda Landsat TM4 e respectivo histograma
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Face ao anteriormente exposto, e em virtude de o método da expansdo linear do contraste com
saturagdo ser unanimemente considerado como aquele que melhores resultados obtém, optou-se

por aplicar esta técnica de alteracdo do contraste a todas as bandas espectrais.

b) Georreferenciacdo das imagens de satélite

A segunda etapa corresponde a georreferenciacao das imagens de satélite, relativamente a base
cartografica, processo denominado “correcgdo geométricd. Esta operagdo revela-se necessaria
porque as imagens digitais “brutas” apresentam geralmente distor¢des geométricas tdo
significativas que impedem a sua utilizagdo como mapas. Com efeito, ao ser adquirida, uma
imagem vai originar um ficheiro digital adimensional e “com erros de perspectiva”. Para que se
possa trabalhar e explorar a informacdo contida na imagem, nomeadamente extrair elementos,

medir distancias, areas, etc., € necessario proceder a sua correc¢do geométrica.

A georreferenciagdo pode ser realizada de duas formas: rectificagdo imagem-mapa ou registo
imagem-imagem No primeiro caso, a geometria da imagem ¢ tornada planimétrica. Sempre
que se necessita de medir com exactiddo area, perimetros e distancias, deve utilizar-se este
método'. Quanto ao segundo método, o registo imagem-imagem, pode ser definido como o
processo de alinhamento por translagdo e rotagdo, através do qual duas imagens de geometria
similar e da mesma area geografica sdo posicionadas de forma coincidente relativamente uma a
outra, de forma a que a mesma area de terreno apareca representada na mesma posi¢ao em todas
as imagens registadas. Ambos os processos envolvem, normalmente, a seleccdo de pontos de
controlo na imagem (que sera a imagem de referéncia no segundo caso), a identificacdo das suas
coordenadas pixel (linha e coluna) e, posteriormente, a identificacdo das coordenadas

correspondentes no mapa (primeiro caso) ou na outra imagem (segundo caso).

O registo imagem-imagem ¢ utilizado quando, por exemplo, se pretende comparar duas imagens
obtidas em diferentes datas e avaliar as alteracdes de uso do solo que ocorreram. Muito embora
seja possivel rectificar as duas imagens relativamente a um mesmo sistema de projeccao

cartografica e analisa-las posteriormente (o que ¢ muitas vezes feito), tal operagdo ndo &

necessaria se o objectivo for simplesmente identificar as diferencas entre elas.

Os mesmos principios gerais de processamento de imagem encontram-se na base quer do

registo, quer da rectificag@o. A Unica diferenga reside no facto de, no primeiro caso, a base de

' No entanto, pode ndo ser possivel remover toda a distor¢do provocada pelos acidentes naturais do
terreno.
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referéncia ser outra imagem e, no segundo, um mapa elaborado segundo uma determinada
projecgdo cartografica. Daqui se conclui que, se uma imagem ¢ utilizada como base de
referéncia (ao invés de um mapa), qualquer imagem registada sobre ela ird herdar os erros
geométricos existentes na imagem de referéncia. Devido a estas caracteristicas, a maior parte
das aplicagdes em teledetecgdo faz uso de imagens rectificadas relativamente a um mapa de
referéncia. Contudo, quando se pretende efectuar uma analise das altera¢des de uso e ocupagdo
do solo, ou cruzar informagdo espectral proveniente de diferentes sensores, utiliza-se
frequentemente uma abordagem hibrida, que conjuga os dois métodos que tém vindo a ser

descritos.

No contexto do presente trabalho, optou-se por uma abordagem hibrida, utilizando-se como
referéncia uma imagem, mas que se encontrava georreferenciada segundo o sistema de
projec¢ao Gauss-Kruger (Transversa de Mercator). Esta decisdo assentou principalmente em

trés factores:

1. Elementos como limites de zonas de agua e terrenos ou a intersec¢do de pequenos
ribeiros nao se encontram representados nos mapas, mas podem ser faceis de identificar
nas imagens;

2. Existia uma imagem com uma escala equivalente a 1:10 000, enquanto que o mapa de
maior escala era de 1:25 000, apresentando portanto um nivel de detalhe bastante
inferior;

3. A imagem a escala 1:10 000 ¢ um ortofotomapa, onde foram corrigidos os erros

introduzidos pelos acidentes naturais do terreno.

Tendo em atengdo estes trés aspectos, deu-se o primeiro passo necessario a correccao
geométrica, que consiste na selecgdo de um suporte de referéncia adequado. Considerando que
havia todo o interesse em que a base de referéncia fosse uma imagem com resolucdo espacial
igual ou superior a das imagens a registar, ¢ para evitar que as imagens registadas adquirissem,
conforme ja foi referido, os erros geométricos da imagem de base, optou-se por referenciar
todas as imagens relativamente ao ortofotomapa (embora esta op¢ao ponha outros problemas,
como a identificagdo dos pontos de controlo). Com efeito, se entre o ortofotomapa (resolugdo
espacial de 0,5 m) e a banda SPOT Pan (resolucdo espacial de 10 m) existem evidentes
analogias visuais, 0 mesmo ja ndo acontece em relacdo as bandas SPOT XS (resolucdo espacial

de 20 m) e Landsat TM (resolucdo espacial de 30 m).
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A correcgdo geométrica de imagens envolve o relacionamento das coordenadas espaciais de um
ponto da imagem (as coordenadas em termos de linha e coluna (i, j) de um pixel) com as

coordenadas espaciais correspondentes na superficie terrestre (X, ).

A relagdo entre as coordenadas de um pixel na imagem e o ponto correspondente na superficie

terrestre pode ser expressa por intermédio de uma transformagao geométrica, como:

: (5.2)

onde (i, j) sdo as coordenadas de um ponto na imagem original, (X, y) sdo as coordenadas do
ponto correspondente na superficie e (f, g) sdo as fun¢des que descrevem a transformagio
geométrica. As fungdes f e g dependem do tipo de relagdo que se assume existir entre as
coordenadas na imagem e na superficie. Como a sua forma explicita ndo é conhecida, tomam
normalmente a forma de polindmios do primeiro, segundo ou terceiro grau. Nas situagdes mais
simples, pode-se assumir que estas fungdes (f e g) se aplicam de forma homogénea a toda a
imagem. Em casos com maior distor¢do geométrica, pode ser necessario calcular f e ¢
localmente. Geralmente, para distor¢des moderadas e numa area relativamente pequena de uma
imagem (por exemplo um quarto de uma imagem Landsat TM), uma transformacao linear

(Afim) de primeira ordem ¢ suficiente para corrigir, do ponto de vista geométrico, a imagem.

Esta transformacdo, que foi a utilizada para georreferenciar todas as imagens que serviram de
base ao estudo presente na tese, pode corrigir um vasto conjunto de distorgdes, incluindo

transla¢des, mudangas de escala, rotagdes e obliquidade, sendo formalmente descrita por:

i=a,+aXx+ay
j=h+bhx+ by

(5.3)

Se os coeficientes g e by (i = 0, 1, 2) forem conhecidos, pode-se utilizar a expressdo (5.3) para
relacionar qualquer ponto da referéncia cartografica com o seu correspondente na imagem de
satélite. No entanto, na maioria dos casos, o analista desconhece o valor dos coeficientes, sendo
necessario estima-los com o recurso a um conjunto de pares de pontos correspondentes, ou
pontos de controlo, definidos na imagem a corrigir e na base cartografica (ortofotomapa). Estes
pontos devem ser espacialmente bem definidos, correspondendo muitas vezes a cruzamentos de
estradas, afluentes e efluentes de rios, limites costeiros bem definidos (costas rochosas) e pistas

de aviagdo, entre outros.

- 107 -



Classificacdo de Imagens com Recurso a Informacéo ndo Espectral

O numero de pontos escolhidos deve ser suficiente para que os coeficientes do polindmio sejam
estimados (cada ponto fornece informagao sobre a sua posicdo em X e em Y). Para um polinémio
de primeira ordem sdo necessarios, no minimo, trés pontos. Num polinémio de segundo grau
seriam necessarios seis pares de pontos e, num de terceiro grau, dez pares. Na pratica, ¢
escolhido um numero significativamente maior de pontos (uma regra bastante utilizada é a de
identificar dez vezes mais pontos que o minimo requerido) e os coeficientes sdo estimados com
recurso ao método dos minimos quadrados. Desta forma, um hipotético ponto de controlo que
possua um erro posicional significativo, quer na imagem quer na base cartografica, tera pouco

impacto na qualidade dos coeficientes e consequentemente da georreferenciagao.

Utilizando-se os seis coeficientes expressos em 5.3 € possivel transferir (relocalizar) os valores
de pixel de uma imagem (distorcida) original (X’, y’) para a grelha de uma imagem final

rectificada (X, y):

Y , (5.4)

onde (X, ¥’) sdo as coordenadas da imagem original, e (X, y) as coordenadas da imagem

georreferenciada.

Idealmente, X’ seria igual a X ¢ Y a Yy, mas esta situagdo raramente se verifica. Qualquer
discrepancia entre estes dois conjuntos de valores indica a persisténcia de distor¢des
geométricas na imagem, mesmo depois do processo de georreferenciagdo. Uma forma de medir
estas distorgdes ¢ calcular o Desvio Quadratico (DQ) para cada ponto de controlo, através da

expressao:

DQ= /(%=X +(y-yy (5.5)

Calculando-se o DQ para todos os pontos de controlo ¢ possivel observar qual o ponto com
maior error e¢/ou calcular o Desvio Quadratico Médio (DQM). Normalmente, o analista
especifica um certo valor (limiar) de DQM aceitavel. Se este valor for ultrapassado é comum: i)
apagar o ponto de controlo com maior erro; ii) recalcular os coeficientes; iii) recalcular o DQ
para os restantes pontos de controlo. Este processo repete-se até que o DQM seja igual ou
inferior ao limiar especificado. Assim que ¢ atingido um valor aceitavel de DQM pode-se passar
a fase seguinte que tem por objectivo preencher uma imagem final (X, Y) com niveis

radiométricos encontrados na imagem original (X’, y’).
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Se as coordenadas (X’, ¥’) coincidirem com as coordenadas pixel originais (X’ e Y’ sdo niimeros
inteiros), os valores originais dos pixéis nessa posi¢do sdo automaticamente transferidos para a
posicdo (X, ¥) correspondente na imagem corrigida (figura 5.10-a). Caso contrario (X’ e Yy’ sdo
fracciondrios), € necessario interpolar o valor do pixel a colocar na posi¢ao (X, y) a partir dos
pixéis originais vizinhos da posi¢do (X°, ¥’) (figura 5.10-b). Neste trabalho utilizou-se, como

método de interpolago a técnica do vizinho mais proximo (ou interpolagdo de ordem zero)'.

A
W
/
/
/
/
/
(8]

X
5 X’ 4
4/
6 ®) 3
YV 6
y

Figura 5.10 — Transposicao, da imagem inicigara a imagem rectificada, de pixels com

coordenadas centrais inteiras (a) e decimais (b)

O método do vizinho mais proximo, é o processo de interpolacdo mais simples e mais rapido,
em virtude de utilizar apenas o valor do pixel da imagem original com coordenadas (i, j) mais
proximas das coordenadas obtidas pela transformacdo (X°, y’) (figura 5.11). Este pixel é depois
transferido para a sua posigdo correspondente na imagem final (georreferenciada). Esta técnica é
a ideal quando a imagem georreferenciada se destina a posterior classificacdo, pois preserva os
valores radiométricos da imagem original, redistribuindo apenas a sua posi¢do, de modo a
fornecer uma imagem geometricamente correcta. A desvantagem desta técnica € a producao de

falsas descontinuidades (“degraus”) sobre os contornos da imagem final.

' No anexo 3 descrevem-se outras técnicas usuais para a interpolagdo de imagens.
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¢ - nivel radiométrico dos pixels

#(i.1) L [eGii+)
______________ #(:________
L4
$(i+1]) | g(i+1,j+1)
' nivel radiométrico utilizado

para a posi¢ao (X’, y’*)
Figura 5.11 — Interpolacdo do valor do pixel pelo método do vizinho mais proximo

Resta referir que, aquando do processo de reamostragem, foi requerido que o tamanho do pixel
fosse redimensionado, para que todas as imagens ficassem com a mesma resolucao espacial (10
m), viabilizando assim operagdes com os dados provenientes das duas plataformas orbitais

(Landsat e SPOT).

Assim sendo, comegou-se por georreferenciar a imagem SPOT pancromatica, na medida em que
esta é a que apresenta uma maior resolugdo espacial (10 m), sendo este processo realizado com
a ajuda de um ortofotomapa de 1998. Terminada a georreferenciacdo, o DQM nédo deve ser
superior a 5 m, ou seja, o equivalente a metade de um pixel da imagem em questdo. O processo
foi depois repetido para as imagens SPOT XS (10 metros de erro maximo) e Landsat TM (15
metros de erro maximo), verificando-se que, para estas ultimas, o erro foi um pouco superior ao
maximo estabelecido, em virtude da sua resolu¢do espacial (30 m) condicionar fortemente a
identificagdo de correspondéncias na imagem de referéncia (ortofotomapa). Na tabela 5.2,
apresentam-se o nimero de pontos de controlo utilizados para as varias operacdes de geo-
referenciagdo, bem como o erro médio de cada uma destas operagdes ¢ o erro maximo

encontrado.

IMAGENS Numero de Pontos ] DQM DOQM DQ
de Controlo maximo ideal (m) Maximo
SPOT Pan 34 5 2,249 2.3
SPOT XS 18 10 5,850 9
Landsat TM 9 15 19,220 20

Tabela 5.2 — Parametros do processo de geo referenciacdo

c¢) Correccédo da BGRE

Antes de se avangar com qualquer procedimento relativamente a dados estatisticos, foi

necessario preparar a sua base grafica (BGRE), que apresentava alguns problemas de exactidao
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posicional, devido ara processo de digitalizacdo (mesa digitalizadora) pouco preciso, que
actualmente se encontra j& em desuso. Neste processo, corrigiu-se a BGRE sobre um
ortofotomapa, deslocando os limites dasseccbes para os locais onde eles realmente
pertencem (figura 5.12). De notar que, na altdaalaboracdo da BGRE, a opc¢éo tomada pelo
INE era a mais avancada e foi o desenvolmtmeecnoldgico e o consequente aumento das
exigéncias em termos de qualidade que o topmeterido face a outros. Contudo, a nova base
geografica que servira de suporte aos Ce@604 ja foi elaborada segundo os métodos mais
avancados, nomeadamente digitalizagdo no computador sobre ortofotomapas.

Ficheira
Cormigid o

| (c)

Figura 5.12— Correcc¢ao da base de georeferenciacéo espacial do INE: (a) ortofotomapa
correspondente a area de estudo com a BGRBbreposta; (b) ampliacdo de uma area
urbana mostrando a BGRE original ; (c) ampliacdo de uma area urbana mostrando a

BGRE corrigida

Como se pode constatar pela figura 5.12, exigtiversas incoeréncias no mapa disponibilizado
ao publico pelo INE, existindo mesmo subsecc¢des que estendem o seu raio de accédo pelo rio
Tejo. Contudo, os problemas com a BGRE na@mitearam com a elimina¢cdo destes pontos de

friccdo, j& que também ao nivel dos daddanaiméricos se verificaram alguns problemas,
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constatando-se que existiam registos na base grafica sem correspondéncia alfanumérica, e vice-
versa. Mais tarde, veio a verificar-se que, no primeiro caso, se tratavam de subsecgdes que
estavam abrangidas pelo segredo estatistico e que portanto nao tinham informagao referenciada
ou, para a segunda situagdo, simplesmente ndo tinham sido digitalizadas. Todos estes
pormenores tiveram que ser regularizados através de processos de correcgdo e edicdo, tendo por
base tecnologia SIG de procedéncia Intergraph Deste modo, como as subsecgdes que estavam
abrangidas pelo segredo estatistico correspondiam a areas bastante extensas (subsecgdes ndo
urbanas) e com uma ou duas familias residentes (no maximo) foram consideradas como
inabitadas, por outro lado, as subsecgdes que ndo tinham sido digitalizadas foram introduzidas
na BGRE no ambito deste trabalho e de um protocolo entre a AML e os municipios que a

constituem.

5.3.2Processamento da Informacé&o Auxiliar

Corrigida a BGRE, realizaram-se todas as operagdes relacionadas com o tratamento estatistico
da informag@o auxiliar (figura 5.13), nomeadamente: criagdo de um mapa binario que permitiu
diferenciar em todas as imagens, os pixéis “agua” e “ndo agua” (masc_h20); definicdo de um
primeiro mapa binario traduzindo os usos “urbano” e “ndo urbano” (urb 1); calculo das
probabilidades de ocorréncia a priori das classes urbanas; criagdo de uma banda urbana

contextual, a introduzir na etapa de classificagdo propriamente dita.

[ e /[ o /) re ]

Processamento
* dainformagdo |
auxiliar

Probabilidades

“a priori”
Figura 5.13 — Informacao de entrada e saida correspondente ao processamento de
informacao auxiliar

Banda
urbana
contextual
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a) Producéo da mascara “agua’/’ndo agua”’ (masc_h20)

Para produzir a méscara binaria “4gua”/”’ndo agua” identificou-se a area correspondente ao rio
Tejo, ou seja, a unica zona de 4gua na imagem. Foi neste passo que se fez, pela primeira vez,
uso da informacao ndo espectral, através do recurso ao ficheiro grafico corrigido da delimitagdo
das subsecgoes (BGRE), que apresenta o limite de costa perfeitamente definido (ndo existem
subseccoes estatisticas dentro de agua) e que foi transformado num ficheiro matricial binario,
em que a area ocupada por dgua tinha valor 0 e a restante 1. Multiplicando uma imagem por esta

mascara, ¢ possivel extrair a classe “dgua” dessa imagem (figura 5.14).

(b) (c)

Figura 5.14 — Utilizacdo de uma méascara paradar as areas acima do nivel do mar. (a)

imagem original; (b) mascara binaria “agua’/’ndo agua”; (c) imagem final

De notar que muito embora os classificadores tradicionais consigam quase sempre identificar os
pixéis da classe “agua” com uma precisdo de 100% nao resolvem o problema dos que
apresentam uma mistura de varios usos (nomeadamente junto a costa), conhecidos
habitualmente como mixéis. Nestas situagdes, ¢ comum pixé&is correspondentes a linha de costa

serem classificados como agua, e vice-versa.

b) Producdo da mascara “urbano” / “nao urbano” (urb_1)

No passo seguinte procedeu-se a uma analise mais cuidada da informagdo estatistica
seleccionada (tabela 5.1), tendo em ateng@o os objectivos a atingir. Com efeito, a primeira
seleccdo, que conduziu a tabela 5.1, incluia informacdo relativa aos individuos e aos
alojamentos; no primeiro caso (individuos), a op¢do tomada teve por base o trabalho descrito
em [82], onde foi verificada a existéncia de uma forte correlagdo entre os mapas representando a
densidade populacional e as areas classificadas como urbanas na imagem de satélite; no
segundo caso (alojamentos), seguiu-se uma das regras de pods-classificacdo utilizadas no

projecto DREU [10] que estabelecia que as subsecgdes classificadas como urbanas e onde
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existisse um grande niimero de alojamentos colectivos seriam classificadas como areas de

alojamento publico (ex. hotéis).

Estes subgrupos foram considerados desnecessarios, ou mesmo inutilizaveis, para o calculo das
probabilidades a priori, na medida em que a densidade populacional apenas serviria para entrar
na classificacdo das imagens de satélite como banda contextual, com o objectivo de diferenciar
o urbano do ndo urbano e, no ambito do presente trabalho, existe informa¢do com melhor

qualidade para ser utilizada com essa fungdo (como se vera no decorrer desta secc¢do).

Quanto ao método utilizado no projecto DREU, este ndo poderia ser adaptado ao presente
trabalho, porque a informagdo relativa aos alojamentos reporta-se ao interior dos edificios;
assim, permite inferir se existem edificios afectos, por exemplo a hotelaria, mas nao se consegue
avaliar o seu nimero e, consequentemente, qual o seu peso no niamero total de edificios. Como
o classificador de Bayes utiliza como pardmetros as probabilidades (entre outras)a priori de
uma classe ocorrer, e perante a impossibilidade de calcular as probabilidades dos edificios

colectivos, este subgrupo de informacao (alojamentos) foi considerado inutilizavel.

Assim, da primeira seleccdo de dados, apresentada na tabela 5.1, fez-se uma segunda escolha,
optando-se apenas pela informagao relativa ao subgrupo “edificios”, na medida em que neste
caso era possivel calcular as probabilidades de todas as classes que se pretendia identificar e,
dado que se reporta aos edificios, contém informagdo que pode mais eficazmente ser
correlacionada com a reflectancia. Isto porque os satélites, ao registar informagao reflectida pela
superficie terrestre, também recolhem informagdo sobre os edificios, ao contrario do que
acontecia relativamente aos alojamentos que, por se encontrarem no interior dos edificios, sdo

“invisiveis” para os satélites.

O tratamento propriamente dito dos dados estatisticos comecou com a identificagdo das
subsecgoes onde ndo existiam edificios e, que, portanto, ndo sdo urbanas. As subsec¢des ndo
urbanas foram imediatamente excluidas da BGRE, uma vez que como se pretendia aplicar o
algoritmo de Bayes apenas as areas urbanas, ndo fazia sentido elas estarem representadas no

mapa (BGRE) que iria servir de base ao calculo das probabilidades a priori.

Retirando da BGRE as subsecgdes ndo urbanas (ou rurais) deu-se o primeiro passo no sentido
de criar um ficheiro que constituisse uma diferenciagdo entre o urbano e o rural (figura 5.15-a).
O ficheiro com as subsecg¢des urbanas (figura 5.15-a) foi intersectado com a rede viaria (figura

5.15-b), que esta integrada no tecido urbano, mas efectivamente ndo o ¢, dando origem a
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primeira mascara urbano-rural (figura 5.15-c), indicada no esquema metodologico como urb_1

(figura 5.16).

De seguida, seleccionaram-se as classes que poderiam ser calculadas com recurso ao
classificador de Bayes, e para as quais as probabilidades de ocorrénciaa priori podiam ser
estimadas. As classes consideradas foram “Nucleo Urbano Antigo”, “Habitacdo Unifamiliar”,
“Habitagdo Plurifamiliar” e “Comércio e Servigos”. A razdo da escolha destas quatro classes
deve-se a analogia que elas permitem entre a informagdo espectral e estatistica (condicdo

essencial para a aplicagdo do classificador de Bayes).

Com efeito, para além do facto de ser possivel calcular as probabilidades a priori para estas
quatro classes, as trés primeiras (“Nucleo Urbano Antigo”, “Habitacdo Unifamiliar” e
“Habitagdo Plurifamiliar’”) também podem ser identificadas com base na informacdo espectral:
O “Nucleo Urbano Antigo” corresponde a edificios construidos antes de 1945 e cuja cobertura,
para além de estar envelhecida (o que ja de si permite a distingao relativamente ao mesmo tipo
de material mais recente), foi elaborada com recurso a materiais actualmente ndo utilizados; a
“Habitagdo Unifamiliar” ¢ inteiramente caracterizada por edificios com cobertura de telha
(argila) e a “Habitagdo Plurifamiliar” é composta, na sua maioria, por edificios com cobertura
de betdo, existindo alguns casos pontuais em que a cobertura ¢ de telha (fonte de erro que, no
entanto, pode ser atenuada com o recurso a informacdo estatistica). A classe “Comércio e
Servigos” ndo ¢ identificavel com recurso a informagao espectral mas, como sera explicado na
sec¢do seguinte, as caracteristicas da informagdo estatistica permitem per Sia identificacdo
desta classe. Posto isto, foi necessario estabelecer as formulas de calculo das probabilidades de
ocorréncia a priori das quatro classes acima mencionadas, através de um processo que sera

descrito na proxima secgao.
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Figura 5.15 — Produgéo da mascara urb_1(a) BGRE sem as subsecg¢fes ndo urbanas (ou
rurais); (b) rede viéria; (c) BGRE sem as subsecg¢6es ndo urbanas (ou rurais) e sem a
rede viaria (c = a x b) - Mascara urb_1 (a area presumivelmente urbana corresponde

ao preto e a branco esta o que de certeza é nao urbano)
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c) Calculo das probabilidadesa priori

Uma vez seleccionada a informagao estatistica a usar, foi necessario estabelecer formulas para o
calculo das probabilidades de ocorréncia (a priori) das quatro classes urbanas atras
mencionadas. Os edificios com mais de dois pisos (pavimentos) foram considerados habitacao
plurifamiliar; os edificios de um ou dois pisos foram considerados habitagdo unifamiliar. O
nucleo urbano antigo foi estabelecido como o conjunto de edificios construidos até 1945,
inclusivamente. Esta op¢ao deveu-se ao facto de ser esta a data utilizada na elaboragdo da Carta
de Uso do Solo da AML para 1991 (que poderia servir de ficheiro de valida¢do) e de nesta
década ter havido uma alteracdo no tipo de materiais de construgdo utilizados, facto que também
¢ perceptivel através das imagens de satélite e que, permite uma grande correlagao entre os dois
tipos de dados (estatisticos e espectrais). Os edificios principalmente ndo residenciais (Gltima
linha da tabela 5.1) foram considerados afectos ao comércio e servigos, independentemente da

data de construcdo e do nimero de pisos.

As probabilidades de ocorréncia a priori referentes a uma subsec¢ao, sdo dadas por (no anexo 4

existe uma explicagdo mais pormenorizada de como se chegou a estas expressoes):

p("Habitagdo plurifamiliar”) = p(HP)=HP/TE, (5.6)
p('Habitagdo unifamiliar ) = p(HU)=HU/TE, (5.7
p('Nucleo urbano antigo’) = p(NUA)=NUA/TE, (5.9)
p(’Comércio e servicos’) = p(CS)=CS/TE, (5.9)

com

HP - ntimero de edificios plurifamiliares, construidos depois de 1945;

HU - ntimero de edificios unifamiliares, construidos depois de 1945;

NUA - numero de edificios (exclusivamente ou principalmente) residenciais, construidos antes
1945;

CS - numero de edificios predominantemente ndo residenciais;

TE - nimero total de edificios, relativos a subseccao.

Naturalmente, a soma destas quatro probabilidades tem que ser igual a um. Note-se, no entanto,
que alguns dos indices requeridos (nomeadamente o HP, HU e NUA) ndo podem ser obtidos
directamente da tabela 5.1. Por exemplo, esta tabela fornece o numero de edificios

plurifamiliares e o numero de edificios construidos depois de 1945, mas ndo o nimero de
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edificios plurifamiliares construidos depois de 1945, como ¢ requerido. Tendo este facto em

consideragdo, adoptou-se a seguinte estratégia para calcular as probabilidades a priori:

1.Compute p(CS)=CS/TE
2.1f
p(CS)>0,8
then
P(CS)=1, p(HP)=p(HU)=p(NUA)=0
else
p(CS)=0
3.If
p(CS)=0
then
pP(NUA)=NUA/TE
p(HP)=(HP; — o NUA)/TE
p(HU)=(HU, — BNUA)/TE

com
HP; - nimero de habitag¢des plurifamiliares;

HU; - nimero de habita¢des unifamiliares.

Devido a distribuicdo assimétrica da classe “Comércio e Servicos”, ou seja, ao facto de
existirem subsec¢des com baixas probabilidades a priori (< 0,05) de possuirem edificios
exclusivamente afectos ao “Comeércio e Servigos” e, em antitese, haver outras onde essa mesma
probabilidade ¢ bastante elevada (>0,8), ndo se verificando a existéncia de probabilidades
intermédias, optou-se por classificar todos os edificios existentes nas subseccdes onde
p(CS)>0,8 como de “Comércio e Servicos” e todos os edificios das subsec¢des onde p(CS) <0,8
como de habitacdo (englobando as classes “Nucleo Urbano Antigo”, “Habitacdo Unifamiliar” e
“Habitagdo Plurifamiliar”), considerando-se neste caso P(CS)=0 e assumindo-se o erro dai

resultante.

A classe “Nucleo Urbano Antigo” engloba edificios plurifamiliares e unifamiliares, por isso a
sua probabilidade de ocorréncia a priori foi calculada antes das probabilidades das classes
“Habitagao Unifamiliar” e “Habita¢do Plurifamiliar” de forma a garantir a sua prevaléncia sobre
estas ultimas duas classes. Por fim, a probabilidade de ocorréncia a priori das classes
“Habitacdo Unifamiliar” e “Habitacao Plurifamiliar” é calculada retirando-se do numero total de

edificios a percentagem de edificios antigos que sdo unifamiliares e plurifamiliares. Os
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parametros o ¢ B (a+P=1) representam essa percentagem. Na fase de processamento, face a

idéntica (baixa) correlacdo apresentada por estas duas variaveis relativamente ao nimero de

edificios anteriores a 1945 (figura 5.16) utilizou-se a==0,5.

NUCLEO ANTIGO

NUCLEO ANTIGO

Unifamiliares vs. Nucleo Antigo
Nucleo Antigo = 0,15948 + 0,02685 * Unifamiliares
Correlagéo: r = 0,03568

1.2
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Antigo =0,16814 + 0,01680 * Plurifamiliares
Correlagéo: r = 0,02184
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Figura 5.16 — Regressdllinear e correlacdo etre os edificios unifamiliares (a) e os

edificios plurifamiliares (b) com os edicios anteriores a 1945. As ordenadas

representam a probabilidadea priori da classe “Nucleo Urbano Antigo” e as

abcissas as probabilidadea priori das classes “Habitacdo Unifamiliar” (a) e

“Habitacao Plurifamiliar” (b). Os pontos representam as subseccoes.
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d) Célculo da banda ontextual

O ultimo passo a dar relativamente ao processamento da informagao auxiliar ¢ a criagdo de uma
banda urbana contextual (figura 5.17-a). Esta banda estabelece trés grandes grupos de
subseccoes — subseccdes fortemente urbanizadas, subsecgoes pouco urbanizadas e subsecgdes
com pouca probabilidade de terem edificios. Isto foi conseguido com recurso a uma simples
técnica de clustering (figura 5.17-b), utilizando como varidveis a densidade populacional
(nimero de individuos/km?), a densidade de edificios (nimero de edificios’km®) e a
percentagem de edificios unifamiliares e plurifamiliares relativamente ao nimero total de

edificios.

Os algoritmos de clustering operam sobre dois tipos fundamentais de tabelas de dados: o
primeiro tipo apresenta as entidades (subsecgdes) sob a forma de uma matriz de dimensao n x p,
correspondendo as n linhas as subseccdes e as p colunas as caracteristicas (variaveis)
seleccionadas para a andlise; o segundo tipo consiste numa matriz de dimensdo n x n cujos

elementos correspondem a medida de proximidade entre cada duas subsecgdes do conjunto.

Quando se esta a realizar uma analise fazendo o algoritmo operar sobre uma matriz do segundo
tipo, o problema estatistico das unidades de medida ndo se coloca. De facto, uma medida de
similitude ou distancia é por defini¢do adimensional, ou, caso ndo o seja, essa semelhanga ou
distancia esta representada na mesma escala de unidades para cada par de subsecgdes
representadas na matriz. Todavia, quando a matriz inicial sobre a qual se vai efectuar a
abordagem ¢ uma matriz que contém variaveis expressas em diferentes escalas de medida, o
problema deve ser discutido: qualquer medida de semelhanga ou distancia ira reflectir, em maior
ou menor medida, o peso, por um lado, das variaveis com maiores escalas de medida e por isso
com maiores valores e, por outro, das variaveis com maior dispersao. E aconselhavel, portanto,
que se proceda a uma estandardizacdo prévia das variaveis de modo a que tenham todas o

mesmo peso analise.

Assim, devido ao facto das variaveis utilizadas neste processo possuirem caracteristicas
diferentes (densidades e percentagens), foi necessario estandardiza-las, de modo a torna-las
compativeis entre si ¢ com o processo de clustering propriamente dito. O processo mais
utilizado para este efeito, o qual ¢ relativamente simples uma vez conhecidas as médias e
desvios-padrao das variaveis, consiste na transformacgdo dos dados em novas variaveis com
média nula e desvio-padrdo igual a unidade. Deste modo, as variaveis estandardizadas (Z) foram

calculada através da expressao:
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z_N—H# (5.10)

com
N - valor inicial do registo;
M- média da variavel;

o - desvio padrdo da variavel.

A técnica de clustering adoptada foi ahierarquica. O ponto de partida desta técnica baseia-se
na constru¢do de uma matriz de semelhangas ou diferengas entre as subsecgdes, que
corresponde inicialmente a n grupos, igual ao nimero de subsecgdes em analise e que descreve
o grau de semelhanga ou diferenga entre cada dois pares de subsecgoes. Portanto, a analise de
clusterscomec¢a com uma matriz de dados, onde as linhas representam as subsecgdes e as
colunas as variaveis. A partir desta primeira matriz é construida uma segunda em que as
subsecgOes sdo representadas quer em linha, quer em coluna (cada elemento da matriz é uma
medida de semelhanca ou dissemelhanga entre cada duas subsecgdes). A distancia euclidiana
(descrita na secgdo 4.2.2) ¢ aquela, das varias medidas que podem ser utilizadas para calcular a
distancia ou dissemelhanga entre os elementos da matriz de dados, que tem sido mais utilizada e

portanto foi a aplicada no processo de clusteringque visa a criagdo da banda contextual.

Ap6s a construcao da matriz de distincias, o passo seguinte € agrupar as subsecgdes com base
nessa mesma matriz. O método mais utilizado (e aquele que foi adoptado) ¢ o aglomerativo,
onde as subsecgdes sdo sucessivamente agregadas até se atingir um tnico grande grupo (com n
elementos). O método de agregacao das subsecgdes em grupos recebe a designagdo de algoritmo
de clustering ou amalgamation ruleO critério de agregacdo mais utilizado — e portanto
seleccionado — é o do vizinho mais proéximo (Single Linkage), o qual define como semelhanga
entre dois grupos a distdncia entre as suas subsecgdes mais proximas. Dados dois grupos, a
distancia entre os dois ¢ a menor das distdncias entre os elementos dos dois grupos. O
agrupamento vai sendo feito através de um “relaxe sucessivo da proximidade absoluta”: cada
subseccdo ¢ agregada a que lhe esta mais proxima; depois, cada grupo resultante é agregado ao
que lhe estad mais proximo e assim sucessivamente até se atingir o(s) grupo(s) cuja hierarquia ¢é

mais elevada (dai a designag¢do de método hierarquico aglomerativo).

Os resultados da aplicagdo do algoritmo de clustering estdo representados no dendograma (ou
arvore binaria) da figura 5.17-b. As subsecgdes sdo representadas nas abcissas (nds) e os
ramos ilustram o momento em que o algoritmo junta dois subgrupos. O tamanho de cada ramo ¢

proporcional a distancia de agregagdo dos subgrupos (coeficiente de fusép
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Figura 5.17— (a) Banda contextual urbana proveniente do processo dkistering(a) onde:
preto - subsecg¢des fortemente urbanizadacinzento escuro - subseccdes pouco
urbanizadas; cinzento claro - subsec¢desmaopouca probabilidade de terem edificios(b)

dendograma da classifica¢éo dos indices através dastering
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5.4 METODOLOGIA DE CLASSIFICACAO

A metodologia de classificagdo desenvolvida segue uma abordagem por niveis (layers), sendo
composta por trés fases principais: 1 — Estratificagdo de pré-classificagdo; 2 — Aplicacao dos
classificadores de Bayes e de Maxima Verosimilhanga: 3 — Aplicagdo de regras de
pos-classificagdo. As abordagens tradicionais utilizam a informagao auxiliar apenas numa destas
fases. O método proposto, destaca-se da generalidade dos métodos existentes como um método
onde a informagdo auxiliar (ou informagdo dela extraida) ¢ utilizada em todas as fases de

classificacdo.

5.4.1Estratificacéo de pré-classificagédo

O objectivo principal desta fase ¢ disponibilizar, para utilizagdo no classificador, trés estratos
principais de informacdo — ‘“4gua”, “areas urbanas” e “areas ndo urbanas” — que serdo
processados individualmente. Na fase de pré-processamento ja tinha sido criada uma mascara
binaria “agua/terra”, que permitiu isolar em todas as bandas (imagens de satélite e a banda
urbana contextual) a classe “4gua”, e uma primeira aproximac¢ao a mascara binaria “urbano/ndo
urbano” (urb_1). Nesta fase ¢ produzida uma versdo mais precisa da mascara binaria

“urbano/ndo urbano” (urb_fim).

O procedimento de pré-classificacdo, que se encontra esquematizado na figura 5.18, consiste na
aplicagdo do algoritmo ISODATA (descrito em 4.3), que tem como dados de entrada: as bandas
espectrais, a banda urbana contextual, e duas bandas TVI (Transformed Vegetation Index
obtidas a partir de cada um dos grupos (SPOT e Landsat) de imagens de satélite; o propdsito da
mascara “agua” (masc_h20) ¢ meramente excluir, da restante informagio de entrada, a classe
“agua”. As bandas TVI, calculadas de acordo com (5.14) e (5.15), representam a quantidade de
biomassa existente a superficie, apresentando uma forte correlagio com a densidade de
construgdo e, consequentemente, permitindo uma maior diferenciagdo entre o espago construido

e nao construido [1, 36].

TVI(LANDSAT) = \/M+ 0,5, (5.11)
TM4+TM3
TVI(SPOD:\/M+O,5 . (5.12)
XS+ X
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O resultado das expressoes (5.11) e (5.12) pode apenas tomar valores compreendidos entre 0 e
1. Em consequéncia, os indices TVI foram ainda sujeitos a uma transformagao linear para que

os seus valores cobrissem a gama de valores compreendida entre 0 e 255.

masc_h2o0
(1/0)
A4
Banda | Classificador AND
contextual ISODATA
X 1

Dados Calculo Bandas
Espectrais TVI TVI

urb 1

(1/0)

Figura 5.18 — Diagrama esquematico dos processos efectuados na fase de estratificacédo
pré-classificacao

No segundo passo, foi aplicado o algoritmo de classificagcdo ndo supervisionada ISODATA para
classificar os dados de entrada em diversas classes espectrais, tendo sempre como objectivo bem
definido a estratificagdo ‘“urbano/ndo urbano”. Na figura 5.19 apresentam-se os resultados

obtidos para trés valores de niumero de classes.

A razdo para a escolha do algoritmo ISODATA para esta classificagdo deveu-se a dois factores
principais: i) a inteng¢@o de, nesta fase, ndo definir classes de uso e ocupacdo do solo; ii) o
conhecimento de trabalhos anteriores, comprovando que a conjugacgdo deste algoritmo com uma
banda contextual (semelhante a utilizada neste trabalho) pode melhorar os resultados da
classificagdo [27, 28]. O melhor resultado, tendo em consideragdo a discriminagdo entre as areas
urbanas e ndo urbanas, foi obtido pela classificagio em seis classes (figura 5.19-a).
Reclassificando esta imagem de forma a criar uma imagem bindria onde os valores
correspondentes as classes presumivelmente urbanas, seriam reclassificados como 1 e os
restantes como 0, criou-se a mascara urb_2 (figura 5.20-b) que, ao ser intersectada (operacao
AND) com aurb 1 (figura 5.20-a), deu origem ao mapa de espacos urbanos (urb_fim) que serve

de base a aplicagdo do algoritmo de Bayeg(figura 5.20-c).
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(c) 12 classes

Figura 5.19 — Exemplos de classificagGes obtidas pelo ISODATA
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Figura 5.20 — Mascaras binarias “urbano” / “ndo urbano”: urb_1 (a), urb_2 (b) e urb_fim

(c): O preto corresponde a classe ‘urbano’.
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As trés mascaras criadas permitiram aumentar a diferenciagdo urbano/rural, como se pode
observar pelas medidas de exactiddo expressas na tabela 5.3 (explicadas de forma detalhada na
seccdo 5.5), nomeadamente o aumento progressivo da exactiddo global: 45,4% para a urb_1,
84,7% para a urb_2 e 91,8% para a urb_fim. Na urb 1 todas as areas assinaladas como ndo
urbanas eram-no efectivamente, mas existia uma grande percentagem de areas assinalas como
urbanas que ndo correspondiam a essa classe. Com a criagdo da urb_2, identificaram-se as areas
espectralmente tidas como urbanas. Neste caso aumentou-se de um modo geral, a distingdo
entre o urbano e o ndo urbano, mas perdeu-se algum pormenor em certas areas, o que fez baixar
a exactiddo do utilizador (EU). A ultima méascara (urb_fim) apresenta melhores resultados que a
anterior (urb_2) em virtude do seu cruzamento com a urb 1 ter permitido a extrac¢do da rede
vidria e das areas que, embora espectralmente sejam classificadas como urbanas, ndo o sejam
seguramente, pois possui-se o conhecimento prévio de que 14 ndo existem edificios. O exemplo
mais pertinente ¢ o do areeiro situado a Noroeste, que estava classificado como urbano na

mascara urb_2 e que foi praticamente excluido na mascara urb_fim.

EO EC PP | PC KIA indice EG
(0-1) 01) [(%) | (%) (0-1) | Kappa (0-1) | (%)
Urb 1
0 — Nao Urbano 0,61 0,00 | 38.6 100,0 1,00
1 - Urbano 0 0,83 | 100 16,97 0,01 0,40 454
Urb 2
0 — N&o Urbano| 0,11 0,10| 88,5 89,7 0,64 0.63 Q4.7
1 - Urbano 0,24 0,271 75,3 72,9 0,61 ’ ’
Urb fim
0 — N&o Urbano| 0,10 0,00 | 89,5 99,9 0,73 0.75 91.8
1 - Urbano 0,00 0,27 99,9 72,9 0,72 ’ ’

Tabela 5.3 — Erros de omissédo (EO), erros dmmisséo (EC), exactidao do produtor (EP),
exactidao do utilizador (EU), KIA (Kappa Index of Agreemeitindice Kappa e
exactidao global (EG).

Ainda relativamente a qualidade dos dados, refira-se que a mascara urb 2, calculada sem a
banda contextual, atingiu uma exactidao global de 83,4%, ¢ a mesma madscara, estimada sem
recurso as duas bandas TVI, alcangou apenas uma exactiddo global de 76,2%. Neste caso, a
utilizacdo do indice de vegetagdo constituiu efectivamente uma mais valia para a metodologia
desenvolvida e a banda contextual, introduzindo um melhoramento marginal, pode nao
constituir uma op¢do valida quando se entra em consideragdo com a dualidade “tempo de

(pré)processamento/qualidade dos resultados”.
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5.4.2Aplicacao dos classificadores delaxima Verosimilhanca e deBayes

A segunda fase do procedimento de classificagdo encontra-se esquematicamente representada na
figura 5.21. As mascaras bindrias, obtidas nas fases anteriores, relativas aos usos “agua”

3

(masc_h20) e “urbano” (urb_fim), foram cruzadas com todas as bandas espectrais, dando

. : L . ~ (13 99
origem a duas novas imagens por cada original: uma com as classes ndo urbanas (“Floresta”,
“Mato”, “Solo a Nu”, “Area Agricola”, “Vias”, “Praia” e “Grandes Equipamentos”) e outra com
os usos urbanos (“Comércio e Servigos”, “Nucleo Urbano Antigo”, “Habitagdo Plurifamiliar”,

“Habita¢ao Unifamiliar”, “Industria” e “Grandes Equipamentos”).

Probabilidades urb_fim Informago
“a priori’ (1/0) Espectral
A
Classificador Classificador
Bayes MV

‘Floresta’, ‘Mato”
“Solo a Nu’
“Area Agricola’

‘"Comércio e Servigos’ !
"Nucleo Urbano Antigo” classes classes
"Habitagdo Plurifamiliar’ Urbanas Nio-urbanas
"Habitacao Unifamiliar’

Figura 5.21 - Esquema metodolégico doprocessos de classificagdo recorrendo aos

algoritmos de Maxima Verosimilhanca (MV) e de Bayes

As classes “Floresta”, “Mato”, “Solo a Nu” e “Area Agricola”, pertencentes as imagens nio
urbanas, foram extraidas utilizando um classificador de méaxima verosimilhanga. Note-se que,
como foi referido anteriormente, o uso “Vias” ja se encontrava disponivel através da informagao
auxiliar (Rede Viaria). As classes “Praia” e “Grandes Equipamentos” nao urbanos sdao obtidos
na fase seguinte, recorrendo a regras de pos-classificagdo produzidas a partir do Plano Director
Municipal (PDM) e a duas imagens que, para cada pixel, representam a distancia entre esse

pixel e o pixel mais proximo classificado como “agua” ou como “rede viaria”, respectivamente.

As imagens urbanas e as imagens correspondentes as quatro probabilidades a priori (calculadas
na secgdo 5.3.2 e representadas na figura 5.22) constituem a base de aplicagdo do classificador
de Bayes Estas probabilidades permitem discriminar quatro classes urbanas (“Comércio e

Servigos”, “Nucleo Urbano Antigo”, “Habitacdo Plurifamiliar”, “Habita¢do Unifamiliar”) que,
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devido a similaridade das suas respostas espectrais, seriam mal classificadas se fosse aplicado
um algoritmo de maxima verosimilhanga. Os usos “Industria” e “Grandes Equipamentos”
urbanos sdo identificados na proxima fase de classificagdo, utilizando regras de
pos-classificagdo, obtidas com base no Plano Director Municipal (PDM) e numa imagem de

distancia a rede viaria.

A

i
/

-

o

1
(c) Nucleo Urbano Antigo (d) Comércio e Servigos [ o Urbano

Figura 5.22 — Probabilidadesa priori para quatro classes de uso urbano

Como ja foi referido, as imagens espectrais urbanas foram integradas com as quatro
probabilidades a priori através do classificador de Bayes, utilizando-se para o efeito um
pequeno programa desenvolvido no ambito desta dissertagdo e baptizado de IDECIS
(Integragdo de Dados Estatisticos na Classificacdo de Imagens de Satélite). A aplicacdo em
questdo esta estruturada em dois modulos, sendo o primeiro designado SIG (figura 5.23-a), na
medida em que ¢é nele que s@o apuradas as probabilidades finais de cada pixel pertencer a uma
determina classe; o segundo modulo (figura 5.23-b), referenciado como calculadora, transforma
o algoritmo de Bayes num classificador rigido, ou seja, numa analise pixel a pixel vai atribuir a

cada pixel a classe com maior probabilidade de ocorréncia.
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L s B

Moda SIG | Modo Caleuladora | Modo 516 Modo Calculadora |

= Ficheitos de probabilidads estatistica ii Classe | estatistica | Piobahiidade espectral | Probabiidade p/ classe |4
Classe 1 1 com_ser_e com_sel_esptit 00
Classe 2 2 uib_antig_e.tif nuih_anlig_esp.tif 10
Classe 3 3 hab_plu_efit hab_phy_esptit 00
Classe 4 4 haby_uni_e.tf hab_uni_esp.i 0.0

Classe 5 =l |
(=) | Prohaiidade 0.1 ii
1.0

1

2 habitacas_plifamiliar2 tf 0%
3 habitacan_pluifamiliar3 tf 03
4

5

Ficheiros de distribuicdo de classes
arniliar] it

habitacan_plifamiliard i 08 I

habitacas._ursmiiss 08 =]
N -t E‘ X Limpar ... Classe de maior probabiidade: [4
[ | bonecto? | su & | e/ | Iwemacie 7 | sar |
(a) modulo SIG (b) moddulo calculadora

Figura 5.23 — Programa IDECIS

As areas de treino, necessarias a implementacdo, tanto do algoritmo de Bayes como do
algoritmo de maxima verosimilhanga, foram delimitadas sobre a composicdo colorida que

oferecia uma melhor discriminagdo visual dos usos (figura 5.24-b). Esta composi¢do foi obtida

através dos seguintes passos': 1 — criagdo de uma primeira composicio atribuindo as bandas TM

7,4 ¢ 1 aos canais R (Red — encarnado), G (Green — verde) e B (Blue — azul), respectivamente;

2 — transformacdo do espaco de cor de RGB para IHS (Intensity — intensidade; Hue —

tonalidade; Saturation — saturacdo); 3 — substituicdo do canal I pela banda SPOT Pan;

transformacgdo do espago de cor de IHS para RGB.

Optou-se por esta abordagem para tirar partido das diversas resolucdes espaciais e espectrais das
imagens de satélite disponiveis. Uma das principais vantagens da transposi¢do de uma
composi¢do colorida do sistema RGBpara o IHS, e vice-versa ¢ a de possibilitar a fusdo das
imagens que constituem a composi¢do colorida inicial (frequentemente bandas Landsat TM)
com uma quarta de maior resolugdo espacial (geralmente a SPOT Pan), obtendo-se um novo
produto em que os varios padrdes espectrais fornecidos pelo Landsat sdo dispostos em
diferentes tonalidades ¢ onde o SPOT Pan fornece dados maior resolucdo espacial que

permitem, por seu turno, identificar a textura da superficie.

U As imagens digitais sdo tipicamente visualizadas através de composi¢des coloridas aditivas, utilizando
trés cores primadrias: encarnado (Red), verde (Green) e azul (Blue). Este sistema de visualizagdo ¢
conhecido por RGB, sendo bastante utilizado no processamento digital de imagens para visualizar
composigdes coloridas arbitrarias, em cor verdadeira ou falsa cor .

Outro dos sistemas de cor ¢ o que utiliza a intensidade (Intensity), a tonalidade (Hue) e a saturagio
(Saturation) para definir uma cor. Neste sistema (IHS) a intensidade corresponde ao brilho de uma cor, a
tonalidade refere-se ao comprimento de onda dominante, ou médio, da luz que contribui para a cor ¢ a
saturacdo especifica a pureza de uma cor relativamente ao cinzento.
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(c) TVI + TM4 (d) TVI + SPOT Pan

Figura 5.24 — Exemplos de composic¢des coloridas criadas para a delimitacdo de areas

treino (resolucéo espacial de 10 m)

5.4.3 Regras de pos-classificacdo

A ultima fase do método envolve a aplicagdo de regras bastante especificas para reclassificar
alguns pixéis que tenham sido atribuidos a classes erradas nas fases anteriores e que possam ser
corrigidos com o uso de regras contextuais e/ou com conjunto de informacao auxiliar disponivel
(rede viaria e PDM). Neste contexto, foram consideradas quatro classes de uso: “Vias”, “Praia”,
“Industria” e “Equipamentos Desportivos” (uma subclasse dos “Grandes Equipamentos”). A
rede viaria, como ja foi anteriormente referido, estava disponivel em formato digital e as
restantes classes resultam da informagdo disponivel no PDM ou, na auséncia desta, das

seguintes regras contextuais:

e “Praia” - pixéis que, embora pertencendo a area urbana (valor 1 na mascara urb 2),
ndo foram classificados em nenhuma das classes urbanas, e que estdo situados a menos
200 m da linha de costa (limite estabelecido por lei que define o dominio publico
hidrico);

e “Indlstria” - pixéis classificados como urbanos (valor 1 na mascara urb_fim), mas

assinalados como industria no PDM (figura 5.25-a);
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e “Equipamentos Desportivos”- pixéis classificados como mato ou solo a nu, fazendo
parte de uma regido homogénea com uma area ¢ um perimetro tipicos dos campos de
futebol e ténis e que distem menos de 500 m da estrada mais proxima (figura 5.25-b).
Para este caso, foram ainda confrontados os resultados da classificagdo das imagens de
satélite com a planta de ordenamento do PDM, com o intuito de averiguar se este
acrescentaria algo mais a classificagdo. No entanto, no caso de Oeiras, este plano ¢
composto por classes bastante abrangentes, de modo que ndo foi possivel optimizar a
utiliza¢do desta informacdo. Os “Grandes Equipamentos” restantes foram retirados da

classe do PDM, “equipamentos existentes”.

Todas as classes apuradas foram entdo integradas num mapa de classificagdo final mediante a

aplicagdo do seguinte algoritmo:

o A classificagdo dos pixéis ¢ levada a efeito com base numa perspectiva classe a classe,
sendo orientada da classe com maior nivel de confianga para a com menor,

nomeadamente:

1. “Vias” (retiradas directamente da rede viaria)

2. “Agua’” (retirada da mascara masc_h20)

3. “Comércio e Servigos” e “Nucleo Urbano Antigo” (obtidos através do
classificador de Bayes)

4. “Grandes Equipamentos” (resultantes do PDM e/ou regras contextuais — incluem
os equipamentos desportivos) e “Praia” (resultante da mascara urb 2 e regras
contextuais)

5. “Industria” (resultante da mascara urb_fim e do PDM)

6. Outras classes “urbanas’(obtidas através do classificador de Baye$

7. Outras classes “ndo urbanas”(obtidas através do classificador de Maxima

Verosimilhanga)

Assim que uma classe é atribuida a um pixel, ndo podera ser sobreposta por outra classe. O

mapa final de uso e ocupacdo do solo encontra-se representado na figura 5.26.
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ENOEEEOO00OEEO0EECE

(b)

Figura 5.25 -Exemplos de informacdo auitiar: Planta de Ordenamento do PDM de
Oeiras (@) e distancias relativamente a redé@aria (b). No mapa (b) a rede viaria esta
representada a preto e as distancias daores frias (azul) para as cores quentes

(encarnado)
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Bl Agua [ Mato B Industria
[] Praia B vias @ Comércio e Servigos
[ Floresta [] SoloaNu [l Nucleo Urbano Antigo

Habitagdo Plurifamiliar
Habitagdo Unifamiliar

Area Agricola

BOCH

Grandes Equipamentos

Figura 5.26 — Carta de uso e ocupacao do saksultante da aplicacdo do método proposto

5.5 VALIDAGCAO DOS R ESULTADOS

Chegado o epilogo de todo o processo de investigacdo descrito, resta aferir a validade da
metodologia desenvolvida o que, apesar de ser o Ultimo procedimento, acaba por se assumir
como um dos mais importantes. Para proceder a validacdo dos resultados ¢ necessario efectuar
duas operagdes: i) delimitar as areas de testeou seja, definir o conjunto de pixéis, onde sera
feita a correspondéncia com a realidade; ii) escolhere aplicar as medidas e/ou métodos de

validag&o(avaliagdo do errg as areas de teste.

5.5.1Delimitacdo das areas de teste

As areas de teste deverdo ser uniformes e representativas de uma classe de ocupagdo do solo.
Também sdo diferentes (tém outra localizagdo) das areas de treino e devem ser
consideravelmente mais extensas. Muitas vezes, as areas de teste sdo localizadas aquando da
fase de treino da classificagdo supervisionada, delimitando-se para o efeito mais areas de treino
do que aquelas que efectivamente seriam necessarias para calcular os parametros estatisticos a

usar pelo classificador. Um subconjunto destas areas de treino seria depois “suspenso”, de
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forma a ndo integrar o processo de classificagcdo e entraria na avaliacdo da exactiddo como a
informagdo de referéncia conhecida (ground truth). A exactiddo obtida através deste método
representa, no minimo, uma primeira aproximac¢do a exactiddo global (para toda a imagem).
Contudo, sendo homogéneas, as areas de teste podem ndo permitir verificar com rigor a
exactiddo da classificacdo relativamente a variabilidade de cada classe de ocupacdo do solo ao

nivel do pixel.

Uma forma de garantir uma avaliagdo adequada a especificidade da analise ao nivel do pixel é
comparar todos os pixéis da imagem classificada com a verdade do terreno. No entanto, se ao
nivel da investigagdo esta avaliagdo total detém um grande valor, na pratica, recolher
informacdo de referéncia para toda a imagem classificada é bastante oneroso e subverte o
proposito de se efectuar uma classificagdo de uso/ocupagdo do solo com recurso a imagens de

satélite.

A recolha, ao acaso, de valores de pixel para amostra, resolve o problema acima enunciado mas,
por outro lado, também tem alguns problemas intrinsecos. Em primeiro lugar, a recolha de
informagdo para um grande numero de pontos distribuidos ao acaso €, muitas vezes, dificil e
dispendiosa. Em segundo lugar, a validade deste processo depende fortemente da qualidade da
georreferenciacdo da imagem classificada, pois o erro de uns metros pode implicar que um
determinado pixel va ser validado relativamente a verdade do terreno de um local a que ele na
realidade ndo corresponde. Uma forma de tentar resolver este problema ¢ recolher valores de

amostra (pixéis), o mais longe possivel das regides de fronteira entre classes de uso.

Outro factor a ter em consideracdo ¢ o de os pixéis recolhidos serem geograficamente
representativos da imagem em analise. Uma simples distribuicdo de pontos de recolha ao acaso
(recolha sistematica), tende a menosprezar areas pequenas, mas nem por isso menos importantes.
Por isso, recorre-se geralmente a uma recolha estratificada de pontos, onde cada categoria de
ocupagdo do solo ¢ considerada individualmente. Cada amostra deve ter em atengdo a area em
estudo e o tipo de uso que ai se observa. Isto porque, a quantidade de observagdes por unidade
de superficie ndo € necessariamente a mesma para todos os sectores de um mapa, na medida em
que esta directamente relacionada com as caracteristicas da area em estudo. Objectivamente,
uma area homogénea requer necessariamente um numero de validagdes menor que uma outra
onde se observe um ‘“rendilhado de usos”, como se pode presenciar nas areas peri-urbanas. Na
maioria das situagdes reais, para obter uma avaliagdo fidvel da qualidade da classificacdo deve

optar-se por uma abordagem mista, combinando o método de recolha sistematico e estratificado.

O numero real de pixéis a ser referenciado no terreno e utilizado para calcular a exactiddo das

categorias individuais nos mapas de classificagdes de imagens de satélite ¢ muitas vezes dificil
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de determinar. Para resolver esta situacdo, alguns especialistas usam uma equagdo baseada na
distribui¢cdo binomial ou na aproximag@o normal a distribui¢do binomial para calcular o tamanho
da amostra requerido [42, 58]. Estas técnicas avaliam estatisticamente o tamanho da amostra
necessario para calcular a exactiddo global de uma classificagdo. As equagdes sdo baseadas na
propor¢do das amostras comuns classificadas (ex. pixéis, clustersou poligonos) ¢ em alguns
erros admissiveis. Por exemplo, o tamanho da amostra N a ser utilizado para aferir com
exactiddo o mapa da classificagdo do uso do solo pode ser determinado pela féormula para a

Teoria das Probabilidades Binomiais:

N = Z(pXa)

= (5.13)

onde p ¢ a percentagem esperada de exactiddo, g = 100-p, E é o erro permitido (assumido), e Z
= 2 para um desvio padrdo normal de 1.96 e um nivel de confianga de 95% (acima ou abaixo).
Numa amostra para a qual a exactiddo esperada ¢ de 85% e o erro admitido de 5%, o ntimero de

pontos necessarios para obter resultados crediveis é:
2
N =&2)(15)=204, (5.14)

Com uma exactiddo do mapa esperada de 85% e um erro aceitavel de 10%, o tamanho da
amostra seria de 51. Quanto maior for o erro admissivel, menos pontos serdo necessarios para

avaliar a exactidao da classificagao.

Este método, embora permita estimar o numero total de pixéis de teste necessarios, ¢ pouco
usado na validagdo da classificacdo de imagens de satélite, devido a grande dimensdo destas
imagens. Com efeito, uma amostra de 0,5% de uma tinica banda TM contém cerca de 300 000

pixéis.

Normalmente, aponta-se para que existam, na matriz de erro, pelo menos 50 amostras por cada
categoria de uso e ocupagdo do solo; contudo, se a area em analise for extensa (mais de 4000
km?) e/ou existam muitas classes (mais de 12) entdo a amostra devera ser aumentada para 75 ou
mesmo 100 pixéis por categoria. O nimero de amostras também pode ser ajustado com base na
importancia relativa de cada categoria, tendo em conta os objectivos do projecto, ou pela
variabilidade inerente a cada classe. Pode ser util retirar menos amostras das categorias que
mostram menos variabilidade, tais como dgua ou mato, e aumentar a amostragem nas categorias

que sdo mais variaveis, tais como areas urbanas. O objectivo ¢ equilibrar os parametros
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estatisticos, de modo a obter uma amostra adequada para gerar uma matriz de erro apropriada,

com o tempo, custo, ¢ limitagdes praticas associadas ao projecto de deteccio remota.

Neste caso, visto estar disponivel para a area de estudo a cartografia de uso e ocupacdo do solo
obtida através da interpretacao de fotografia aérea vertical (figura 5.27) e considerando que por
muito correctos que sejam os métodos de recolha de amostras estes podem sempre distorcer os

factos, optou-se por uma verificagdo exaustiva, pixel a pixel, de toda a imagem.

B Agua B Mato B Indastria B Habitagdo Plurifamiliar
[] Praia B Vias [ Comércio e Servigos [C] Habitagio Unifamiliar
[ Floresta [] SoloaNu Bl Nucleo Urbano Antigo 1  Area Agricola

B Grandes Equipamentos

Figura 5.27 - Uso do solo para 1998 obtido por foto-interpretacéo

5.5.2Avaliacao do erro

Como primeira abordagem, comparou-se a realidade do terreno (imagem obtida por
foto-interpretacdo, figura 5.27) com o resultado obtido pelo método desenvolvido (figura 5.26) e
pelos classificadores paramétricos tradicionais, nomeadamente o do paralelepipedo (figura 5.28),
da minima distancia com distancias normalizadas (figura 5.29) ¢ de maxima verosimilhanca
(figura 5.30). Para o efeito, utilizou-se um método estatistico discreto multivariado conhecido
como tabela de contingénciasmatriz de confusdoou matriz de erro, que permite avaliar a
exactiddo seméntica do mapa tematico produzido. As tabelas de contingéncia (figura 5.31)
comparam, categoria a categoria, a relacdo entre os dados de referéncia (ground truth) e os

resultados correspondentes a classificagdo das imagens de satélite.
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Agua B Mato B Inddstria
Praia B Vias [ Comércio e Servigos
Floresta [] SoloaNu Bl Nucleo Urbano Antigo

Habitacdo Plurifamiliar
Habitagdo Unifamiliar

Area Agricola

BOCMN

Grandes Equipamentos

Figura 5.28 - Uso do solo obtido pe classificador do paralelepipedo

Agua B Mato Bl Indbstria
Praia Bl vias @ Comércio e Servigos
Floresta [] SoloaNu [l Nucleo Urbano Antigo

Figura 5.29 - Uso do solo obtido pe classificador da
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Bl Agua I Mato Bl Inddstria
[] Praia B Vias [ Comércio e Servigos
[ Floresta [] SoloaNu Bl Ncleo Urbano Antigo

Habitagdo Plurifamiliar
Habitagdo Unifamiliar

Area Agricola

BO0ON

Grandes Equipamentos

Figura 5.30 - Uso do solo obtido pelolassificador de méaxima verosimilhanga

Estas matrizes sdo quadradas, apresentando um ntimero de linhas e colunas igual ao numero de
categorias cuja exactidao de classificacdo estd a ser avaliada. Para o efeito, dispoem-se as classes
correspondentes a classificacdo em linhas e as relativas a realidade em colunas. Os elementos
bem classificados encontram-se representados ao longo da diagonal da matriz ¢ todos os
elementos situados fora da diagonal correspondem a erros de classificagdo. Deste modo, ¢
possivel contemplar as classes que foram adjudicadas a cada pixel, identificando-se dois tipos de
erros: os de comissao(EC) que ocorrem quando se atribui um pixel da imagem a uma classe a
qual ele ndo pertence (inclusio) e os de omissdo(EO), que se traduzem em ndo atribuir a
determinada classe um pixel que lhe pertence (exclusdo). Na matriz, os erros de omissao
correspondem aos elementos nao diagonais de cada coluna (ex. os 16 pixéis, na figura 5.31, que
deveriam ter sido classificados como “praia” ndo o foram) e os erros de comissdo aos elementos
ndo diagonais de cada linha (ex. na figura 5.31, 38 pixéis correspondentes a classe “urbano” e 24

pertencentes a categoria “mata” foram incorrectamente classificados como “agricolas”).
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CLASSIFICACAO
CLASSES DE USO

1 1. Agua
o 2 2. Praia
% 3 3. Mata
O 4 4. Urbano

5 5. Agricola

Total

Figura 5.31 — Exemplo de Tabela de contingéncias

A exactiddo globalé obtida dividindo o numero total de pixéis correctamente classificados (a
soma dos elementos da diagonal) pelo numero total de pixéis existentes na imagem de
referéncia. Da mesma forma, a exactiddo de cada categoria pode ser obtida através do quociente
entre os pixéis correctamente classificados de uma categoria e o numero total de pixéis da linha
ou coluna correspondente. Desta medida podem extrapolar-se dois outros indicadores
conhecidos como exactiddo do produtor (EP) e exactiddo do utilizador (EU), os quais
consideram que o primeiro esta mais interessado na exactiddo do processo de atribuicdo e o

segundo na qualidade do mapa produzido, sendo calculados através das expressoes:

EP=(1-EO0)x100 e EU=(1-EC)x100. (5.15)

Depois de calculadas, estas medidas de exactiddo sdo normalmente sujeitas a uma interpretagdo
mais detalhada e analises estatisticas posteriores. Com efeito, mesmo uma atribuigdo dos pixéis
as classes feita totalmente ao acaso pode resultar numa percentagem ndo nula de resultados
certos. Para fazer face a esta situagdo ¢ costume recorrer-se a outro método para aquilatar a
exactiddo da classificac¢do. Este método avalia a concordancia entre o resultado da classificagao,
obtida através da aplicagdo do método desenvolvido (designada por exactiddo observadae
uma atribui¢do puramente aleatoria de classes aos pixéis (designada por concordancia devido
ao acaso). Esta medida de concordancia ¢ designada porindice Kappa (x), KHAT ou KIA
(Kappa Index of Agreemgntendo definido em termos dos elementos (x;) da tabela de

contingéncias. Designado por:
X, =D % (5.16)
j

o somatorio de todas as colunas para a linha i, e por:
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Xy =2 % (5.17)

o somatorio de todas as linhas para a coluna j, o indice Kappa ¢ definido por:

_Ngxi—Z(xmi)

=l (5.18)

N* =2 (%, %)

i=l1

K

onde
| - nimero de linhas na matriz de erro;
Xi - elemento na linha i e coluna i da matriz;

N - nimero total de observag¢ées incluidas na matriz .

A medida que a exactiddo observadase aproxima de 1 e a concordancia devido ao acaso se
aproxima de 0, o indice Kappa tende para 1. No entanto, o valor 1 representa uma situacao
ideal, poucas vezes observada. Como exemplo, um Kappa de 0,67 pode ser entendido como
uma indicacdo de que a classificacdo realizada ¢ 67% melhor que uma efectuada ao acaso.
Seguindo a mesma linha de raciocinio, um Kappa de 0 sugere que o resultado da classificagdo
em analise ndo ¢ melhor que uma classificagdo dos pixéis feita ao acaso. Se a concordancia
devida ao acaso for bastante elevada, o Kappa pode tomar valores negativos — uma indicagéo de
uma classificagdo com um desempenho bastante mau. E também possivel calcular os

coeficientes de concordancia condicionais (para cada classe), a partir de:

K, :M (5.19)
NX+ - X+ xri

Os valores de Kappa sdo geralmente inferiores aos obtidospela exactiddo global. Esta diferenca
¢ esperada, em virtude de cada indice recorrer a diferentes tipos de informagdo existente na
tabela de contingéncias. A exactiddo global apenas utiliza os dados que se encontram ao longo
da diagonal da matriz, excluindo os erros de omissdo e comissdo. Por outro lado, o indice
Kappa incorpora os elementos ndo diagonais da mdriz como um produto dos valores marginais

das linhas e colunas.

Nao ¢ possivel apontar de uma forma inequivoca que medida deve ser aplicada e quando.

Normalmente, ¢ desejavel que se calculem e avaliem as duas.
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Antes de terminar, ha ainda que focar dois aspectos bastante importantes. O primeiro relaciona-
se com o facto de a qualidade do calculo de qualquer exactiddo corresponder a qualidade dos
dados utilizados como “ground truth”. Assim, sempre que possivel, a estimativa dos erros
inerentes aos dados de referéncia deve ser incorporada no processo de calculo da exactiddo. E
comum a exactiddo dos dados de referéncia ser afectada por factores como a ma delimitagdo de
areas, erros de foto-interpretacdo, erros de entrada dos dados e alteragdes no uso e ocupacao do
solo entre a data da imagem de referéncia ¢ a data das imagens classificadas. O segundo ponto a
focar é que o processo de avaliagdo da exactiddo deve ser formulado de maneira a reflectir os
objectivos da classificagdo. Isto é, um pixel classificado como sapal no interior de um campo de
milho pode ser pouco significativo se o objectivo for o desenvolvimento de um PDM. Por outro
lado, este mesmo erro pode ser importante se o intuito da classificagdo for fornecer uma base

para o calculo das taxas a aplicar aos agricultores.

Relativamente ao presente estudo, e observando os resultados apresentados pelos classificadores
testados (tabela 5.4), sobressai a superior prestacdo do método desenvolvido. Como seria de
esperar, o método do paralelepipedo foi o que piores resultados apresentou, registando-se um
certo equilibrio entre os da minima distdncia e maxima verosimilhanga, com uma ligeira

vantagem para o primeiro, face ao caracter assimétrico da distribui¢ao dos dados.

Classificador indiceKappa (0 - 1) Exactidao Global (%)
Paralelepipedo 0,18 20,2
Minima Distancia 0,35 37,8
Méaxima Verosimilhanca 0,33 36,5
IDECIS 0,67 70,5

Tabela 5.4 — indiceKappa relativo a cada um doslassificadores

Analisando os resultados numa perspectiva classe a classe (tabelas 5.5 e 5.6), verifica-se que o
IDECIS obtém globalmentemelhores resultados, com a excep¢do das classes 4 (“Mato”) e 7
(“Indutstria”). O método proposto falhou completamente a classificacdo das areas industriais
porque, neste caso, a classificacdo dependia exclusivamente das regras de pos-classificagao.
Como a qualidade da informagdo existente no PDM que sustentava essas regras era deficiente,

nao permitiu identificar as areas em questao.
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Paralelepipedq l\/?inima' Méxi'ma IDECIS
Classe Distancia |Verosimilhanca

EO EC | EO | EC EO EC | EO | EC
0. N&o Classificados 0,25 | 0,00 |0,00| 0,00 | 0,00 0,00 | 0,00 10,00
1. Agua 0,57 | 0,00 |0,03|0,02| 0,11 0,00 | 0,00 10,00
2. Praia 0,63 | 0,84 [0,84| 091 0,29 0,81 | 0,01 10,01
3. Floresta 0,99 | 0,06 [037]0,26 | 0,49 0,13 | 0,29 0,24
4. Mato 0,91 0,23 |0,63|0,19| 0,70 0,27 | 0,34 10,24
5. Vias 0,25 | 0,51 [0,77]0,73 | 0,80 0,68 | 0,00 | 0,00
6. Solo a Nu 0,82 | 0,97 [0,64]092 | 0,42 0,92 | 0,45 10,78
7. Inddstria 0,84 | 0,97 [0,88]096 | 0,82 0,91 | 1,00 | 0,00
8. Comércio e Servicos 0,99 | 0,97 (0,80 098 | 0,96 0,98 | 0,00 | 0,01
9. Ndcleo Urbano Antigo 0,88 | 0,73 [0,830,70 | 0,83 0,68 | 0,01 {0,01
10. Habitac¢éo Plurifamiliar | 0,64 | 0,78 |0,81| 0,80 | 0,70 0,76 | 0,42 0,60
11. Habitacdo Unifamiliar 0,81 0,73 0,68 | 0,66 | 0,57 0,68 | 0,46 0,45
12. Area Agricola 0,33 0,99 [0,80]099| 048 0,98 | 0,73 |0,65
13. Grandes Equipamentos | 0,85 | 0,87 [0,84| 0,72 | 0,82 0,79 | 0,68 (0,02

Tabela 5.5 — Erros de comisséo (EC) e omisséo (EO) apresentados pelos quatro

classificadores relativamente a cada uma das classes

Minima Distancia IDECIS
Classes KIA] EG | EP | EU |KIA|EG | EP | EU
1. Agua 0,94] 98,5] 94,9 98,6[099] 999] 99,9 99,9
2. Praia 0,19] 12,8] 21,6] 12,8]0,98] 99,0] 98,9] 99,0
3. Floresta 0,65 13,4 70,3 70,0| 0,65| 75,0 70,2| 75,0
4. Mato 0,29| 84,6| 38,6 84,6|0,54| 759| 651| 759
5. Vias 0,15 26,8 23,6 26,8| 1,00|100,0| 100,0|100,0
6. Solo a Nu 0,18 14,8 25,1 | 14,8]0,48| 21,7| 54,3| 21,7
7. IndUstria 0,07 3,61 11,9 3,6 0,00 0,0 0,0 | 100,0
8. Comércio e Servigcos 0,17 2,0 21,5 2,010,999 98,5 99,1| 98,5
9. Nucleo Urbano Antigo 0,13 25,7| 17,0 25,7|0,98| 989| 98,7 98,9
10. Habitacéo Plurifamiliar | 0,14| 23,0| 18,0 23,0| 0,53 | 39,3| 57,6| 39,3
11. Habitacdo Unifamiliar 0,25| 35,4| 33,1| 354|047| 54,8| 53,1| 54,8
12. Area Agricola 0,13 0,5 22,3 0,5]0,26| 34,2 26,9 34,3
13. Grandes Equipamentos | 0,12 24,6| 14,6| 24,6| 0,30| 97,3 31,8 97,3

Tabela 5.6 — indiceKIA, exactiddo gbbal (EG), exactiddodo produtor (EP) e exactiddo do

utilizador (EU) por classe
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Ainda relativamente ao IDECIS, observa-se que este melhorou a precisdo global (superior a
97%) das classes onde havia informagao estatistica disponivel, nomeadamente as classes 1, 2, 5,
8, 9 e 13. De referir ainda que a classe 5 (“Rede Viaria”) tem um resultado de 100%, porque ja
existia em formato digital, tendo-se procedido apenas a sua conversdo de vectorial para
matricial. Por fim, resta referir que o classificador desenvolvido permite identificar com boa

fidelidade, classes que sdo “invisiveis” para os satélites (ex. “Comércio ¢ Servigos”).

Para avaliar a adaptabilidade do método desenvolvido a novas situagdes repetiu-se, para o
efeito, todos os passos expostos ao longo deste capitulo (figura 5.32), mas para uma area
diferente, situada na margem Sul do Tejo, mais propriamente no Concelho de Almada e que
corresponde, grosso modo, ao arco Almada-Cacilhas. Os resultados foram bastante animadores,

apresentando o IDECIS uma exactiddo na ordem dos 92% (tabela 5.7).

Classificador | indice Kappa Exactiddo Global (%)
Minima distancial 0,46 47,8
URBANOS 0,89 92,1

Tabela 5.7 — Coeficient&appa e exatidao global relativos a cada um dos classificadores

para a area de verificagédo

A primeira hipdtese avangada como justificacdo para estes resultados, superiores aos obtidos
para a area de estudo inicial, foi a informagdo contida no PDM de Almada, cujo grau de
desagregacdo, bastante superior ao seu homénimo de Oeiras, permitiu a elaboragdo de regras
mais eficazes. Contudo, este resultado poderia estar viciado pela area de verificagdo, ou seja,
esta area ao ser mais homogénea do que a area de teste poderia promover um resultado
necessariamente melhor, dando a nocdo artificial de um bom desempenho por parte do
classificador. Para salvaguardar esta situagdo, aplicou-se igualmente o classificador da minima
distancia, que, embora também tenha apresentado melhores resultados (cerca de 48% como

exactidao global), ndo teve uma melhoria tdo evidente como o IDECIS.

Numa observagdo categoria a categoria (tabela 5.8), é possivel observar-se que ambas as
classificacdes (obtidas pelos dois métodos) melhoram em relagdo a area de teste. O IDECIS
esteve sempre “um passo a frente” dos classificadores tradicionais; manteve a sua grande
coeréncia para as areas onde existe informagdo estatistica e obteve bons desempenho sem
classes como a 7 (“Industria”), 2 (“Militar”) e 13 (“Grandes Equipamentos”) devido a
discriminag¢do semantica do PDM de Almada, que permitiu criar regras de pds-classificagdo

mais eficientes.
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Figura 5.32 — Aplicacdo da metodologia propda a area de verificagcao: (a) composicao
colorida SPOT XS; (b) sobreposi¢cdo da BGREobre o ortofotomapa; (c) extrac¢cao das

areas “urbanas; (d) probabilidades a priori; (f) PDM; (e) classificacao final.
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Minima Distancia IDECIS
Classes KIA] EG | EP | EU |KIA|EG | EP | EU
1. Agua 0,94 985]| 949| 98,6]0,99| 99,9 99,9 99,9
2. Militar 0,30 38,8| 31,6/ 40,8|0,90| 90,9 90,9 90,9
3. Floresta 0,75 23.4| 80,3| 80,1|0,65| 75,0| 70,2( 75,0
4. Mato 0,36| 86,6| 42,6| 90,6| 0,54| 759| 65,1 759
5. Vias 0,17 28,8| 254| 30,8| 1,00|100,0| 100,0 | 100,0
6. Solo a Nu 0,20 20,8 35,1| 24,6]0,60| 71,7 63,2 71,9
7. Industria 0,50 62,6 70,9| 58,7(0,99| 99,9 99,9 99,9
8. Comércio e Servicos 0,17| 20,0 21,5 20,0|0,97| 97,5| 99,1| 98,5
9. Ndcleo Urbano Antigo 0,52| 60,7 57,01 62,7/ 0,99| 99,9| 99,7|998.,9

10. Habitag&o Plurifamiliar | 0,14| 23,0| 18,0 23,0|0,75| 85,0| 80,2| 85,0
11. Habitag&o Unifamiliar 0,25| 354 33,1| 354|064 859| 751| 859

12. Area Agricola 0,18| 223 22,6| 21,2|0,26| 34,2| 26,9| 343
13. Grandes Equipamentos | 0,12 24,6| 14,6| 24,6| 0,96| 96,3 95,4 97,8
14. Praia 0,19| 12,8 21,6 12,8]0,99| 99,0 98,6 99,0

Tabela 5.8 — indiceKIA, exactiddo gbbal (EG), exactiddodo produtor (EP) e exactidéo do

utilizador (EU) por classe

Noutras classes, como a “Habitagdo Plurifamiliar” (10) e a “Habitacdo Unifamiliar” (11) a
melhoria deveu-se ao facto de na zona de validagdo a grande maioria dos edificios afectos a
primeira classe apresentarem cobertura de betdo e os adstritos & segunda serem cobertos por
telha; como tal, estas classes sdo espectralmente mais homogéneas do que na area de teste onde,
principalmente no caso da “Habitagdo Plurifamiliar”, existia uma grande mistura de materiais.
Por fim, refira-se que a classificagdo das “Areas Agricolas” foi bastante mais exacta na imagem
de verificagdo do que na imagem inicial porque o tipo de cultura que ocorria nesta ultima
(cereais e vegetais) ¢ diferente do que se verificava na primeira (pomares), o qual se confundia
espectralmente com a classe 3 (“Floresta”). Outras classes, como a “Praia” (14) e o “Solo a Nu”
(6), também apresentaram melhores resultados na classificagdo da imagem de verificagdo, ndo
necessariamente porque foram melhor classificados, mas porque a sua importancia relativa na

imagem diminuiu, face a realidade existente na imagem inicial.

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Numa primeira perspectiva, a exactiddo global obtida (principalmente na area teste) pode parecer
insuficiente para considerar o método desenvolvido como uma opgao valida. No entanto, ha que

ter em consideragdo que todos os factores incidiam no sentido de prejudicar a prestacao do
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IDECIS. Com efeito, 0 mapa de uso do solo que serviu para validar os resultados corresponde ao
ano de 1998 ¢ as imagens de satélite sdo apenas de 1997 (Landsat) e 1995 (SPOT), havendo logo
ai uma margem de erro a considerar, decorrente de possiveis alteragdes de uso durante esse

desfasamento temporal.

Um outro problema que esta metodologia pode apresentar prende-se com o caracter ciclico (dez
em dez anos) dos censos podendo estar-se a trabalhar, numa situagdo Optima, com dados do
proprio ano ou, em oposicdo, com dados que apresentam um desfasamento de 10 anos
relativamente a fase de recolha. No presente caso, a informagdo apresenta diferencgas que vao de
4 a 7 anos, aproximando-se da situacdo mais critica. A distancia, em anos, entre os dados
estatisticos e as imagens a classificar assume uma faceta critica em casos de grandes renovagoes
urbanas, como a que teve lugar aquando da EXPO ‘98, podendo apenas minimizar-se os danos
provocados por esta situacdo com o auxilio do PDM, caso este preveja a situagdo (o que em

Lisboa se verificava).

Para além da condicionante temporal, também ha que contar com a qualidade dos Censos, pois
certamente que esta informagao nao esta isenta de erros, os quais serdo incluidos no processo de
classificacdo, com todos os efeitos nefastos que dai advém para o resultado final. Também os
PDM influenciam bastante a classificagdo, pois algumas regras de pds-classificagdo dependem
deles e, por sua vez, ha classes cuja exactiddo da classificagdo depende quase integralmente
dessas regras. Uma vez que ndo ha uma legislacdo que fornega directivas eficazes do modo
como se devem elaborar estes estudos, ¢ possivel encontrar, de concelho para concelho, varias
formas de entender a figura legal que um PDM representa, verificando-se uma grande
incompatibilidade de conceitos, metodologias e sobretudo contetidos. Este factor conduz a outro
dos problemas do IDECIS: as limitagdes geograficas. Com efeito, o método assenta nas
subseccOes estatisticas, estas fazem parte das seccdes, as secgdes das freguesias e assim
sucessivamente. Logo, qualquer analise relativa a uma area que ndo corresponda a uma area
delimitada estatisticamente envolve um grau de erro acrescido nas areas limitrofes, onde seriam

usadas subsecg¢des incompletas.

As classes escolhidas também funcionam como entrave a uma melhor classificagdo. A op¢ao
por uma carta de ocupag@o e uso do solo €, no minimo, arriscada, tendo em atencdo que o
conceito de uso do solo esta ligado a carga social (e econémica) associada a nogao de territorio;
sO existe uso do solo quando existe uma sociedade organizada; caso contrario, falar-se-a4 de
ocupagdo do solo, que nao implica “usufruto” dos espagos funcionais (na acepg¢do mais lata do
termo). A grande maioria das aplicagcdes cinge-se unicamente ao plano da ocupacao do solo,

operando assim unicamente ao nivel da reflectancia onde a informagdo proveniente das imagens
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de satélite ¢ suficiente. Na pratica, isto significa que ¢ relativamente facil distinguir entre
edificios com cobertura de telha e de betdo, mas tudo se complica quando a divisdo se refere a
edificios plurifamiliares e unifamiliares, onde os segundos tém unicamente cobertura de telha

mas os primeiros podem apresentar qualquer um dos dois tipos de cobertura.

Por fim, para terminar este rol de condicionantes, refere-se novamente a base de validag@o.
Efectivamente, esta foi realizada sobre um ortofotomapa a escala 1:10 000, a qual permite um
nivel de detalhe bastante superior ao das imagens de satélite; por outro lado, a analise foi
manual, o que implicou uma interpretacdo por parte do operador, traduzida numa generalizagdo
implicita a no¢do de area minima cartografada. Em termos globais, o que se passa ¢ que o
foto-intérprete ao analisar, por exemplo, uma area edificada de 5000 km* com um espago verde
de 300 m’ incluso, tem tendéncia a considerar tudo como mancha urbana, enquanto na
classificacao automatica de imagens de satélite, mesmo que exista um sé pixel com reflectancia

diferente, ele é adjudicado a outra classe.
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As areas urbanas englobam classes de usrcteaimmente heterogéneas, inviabilizando uma
classificacdo (correcta) com recurso unicamentdgoritmos de classificacdo pixel-por-pixel,

sem ter em atencao as caracteristicas dos pixels vizinhos.

Uma das hipoteses adiantadas para resolverpesblema foi a utilizagdo de classificadores
contextuais (espaciais) quepresentam um método relativarntersimples de examinar a
variagdo espacial da ocupagdo do solo namgéms de satélite, sendo portanto de facil
implementagéo. Estes modelos utilizam o contexto espacial de cada elemento de imagem no
processo de reconhecimento, ou seja, utilizarelagdo espacial entre elementos de imagens
adjacentes para classificar um determinado elemento. Mesmo assim, nenhum desses métodos
conseguiu resolver de forma satisfatéria ppeblemas apresentados pela classificacao de
imagens de satélite em meio urbano. Deste muglanalistas e investigadores que se debrucam
sobre esta matéria tentaram desenvolver métatho mais eficientes. E neste contexto que
surge a integracdo entre SIG e teledeteccamitdiedo maximizar a quantidade de informacéo

disponivel e as capacidades de analise, ehlitsgsido a combinacdo entre dados espectrais e
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dados néo spectrais, viabilizando a utilizacate informacdo auxiliar nos processos de

classificacao.

Neste trabalho apresenta-se precisamentengwa metodologia de integracdo de informagéo
ndo espectral na classificacdo de imagenssadilite. Esta metodologia assenta numa
classificagdo por niveis, fazendo uso da rimiacdo auxiliar nas trés fases do processo de
classificacdo: estratificacdo de pré-classificacalicagfio dos classificadores, discriminacdo de
pos-classificacdo. Depois de concluidos todoprosessos de investigacdo e experimentacao

retiraram-se algumas conclusdes, queepo ser esquematizadas em quatro pontos:

1) A estratificacdo pré-classificacdgpermitiu uma clara separacdo das classes terra/agua e
urbano/ndo urbano, ao passo que a utilizacadatsificador de Bayegossibilitou, per sia
obtencdo de melhores resultados do que os classificadores classicos. Por fim, com este conjunto
de dados foi possivel estabelecegras de pés-classificacague, mediante a sua aplicacao,
permitiram uma zonagem mais eficaz. Ao niglal cidade estas regras consistem em definir

restricdes que apontam pana determinado uso.

2) Oresultado final do método desenvolvido conduziu aaumelhoria de cerca de 34% na
exactiddo geral da classificagdo, medidos através do iKdippa relativamente a outros
processos de classificacdo (mimidfistancia e maxima verosimilhanca). Além disso, provou-se

ndo ser dependente da area de trabalho pois ao ser aplicado a uma outra area de teste obtiveram-
se ainda melhores resultados, correspondendo a um aumento de cerca de 45% na exactiddo
global, relativamente ao desempenho demomdtrpelos classificadores tradicionais na mesma

area e 20% face ao que o0 mesmooa@tconseguiu na primeira zona.

3) O principal problema centrou-se nantegracdo SIG-Teledeteccdona medida em que o
primeiro opera preferencialmente em formataterial e o segundo é eminentemente matricial,
obrigando a uma conversdo entre formatos gpesar dos avancos que se tém feito sentir,
ainda coloca alguns problemas, nomeadamentdvab da perda de informacado e/ou preciséo.
Um outro aspecto que podera condicionar plémentacdo desta metodologia prende-se com a
(in)disponibilidade da informac&o e com o selcusto; se no caso dos dados dos censos, a
informacao esta disponivel mas é demasiada jgara o comum dos utilizadores ja a planta do
PDM é pertenca de cada municipio e s6 poderautilizada mediante autorizacao (que pode
nao ser concedida). Foi ainda, possivel ctastajue o método estd muito dependente da

gualidade da informacao auxiliar, como provamesslltados obtidos na area de verificacéo.
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Conclusao

4) Em termos defuturo, prevé-se que a inclusdo da mm@acdo ndo espectral nas suas trés
vertentes (pré-processament@ssificagdo e pos-classificacd@ntinuara na vanguarda, ja a
vertente espectral tendera a ser avaliada através da aplicacdo de classificacdo com incerteza
(fuzzy), em detrimento dos métodos até aquismssados, como o da minima distancia e
maxima verosimilhanga. Por fim, toda a imfcao disponivel, bem como as regras de pds-
classificacdo serdo integradas com tecnologia proveniente do camg@stdozas periciais

sejam modelos de bases de conhecimeagic@ de predicados) ou redes neuronais.
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ANEXO 1

POSICAO DO SATELITE NA ORBITA

A posigdo de um satélite na sua Orbita, especificada pela anomalia verdadeira (entre -n/2 e

+1/2), esta relacionada com o tempo (t) desde que o satélite passou pelo perigeu (T) através da

equagao:

t 1 (1- e)tanAg[) e V1-&sen Alt)

— = —arctan

—_—— . 1
T 1-¢€ 2 1+ecosA(t) M)

No entanto, a equagdo (1) apresenta o inconveniente de fornecer o tempo em funcao da posigdo
e os analistas estdo, normalmente, mais interessados em saber a posi¢do em fungdo do tempo.
Infelizmente, esta equagdo ndo ¢ analiticamente invertivel, ou seja, ndo pode ser rescrita em

funcdo de A(t). Pode, no entanto, ser invertida numa expansdo em série que € bastante util
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quando se trabalha com baixos valores de excentricidade, como se encontra representado na

equacao (2):

2
A(t):z—ﬂtJrZesen 2 +5isen i 4o 2)
T T 4 T

A utilizacdo dos trés primeiros termos da equagdo (3.11) resulta num erro maximo de A(t) na

ordem dos 4€’/3 radianos.

A maioria dos satélites artificiais utilizados em teledetecgdo sdo colocados em Orbitas
nominalmente circulares. Essas oOrbitas apresentam valores de excentricidade bastante baixos,
tipicamente inferiores a 0,01, o que permite assumir (para simplificar os calculos) que e = 0.

Assim sendo, as equagdes (1) e (2) mostram que T aumenta uniformemente com o tempo.

A posicdo do satélite no espago costuma ser especificada por seis variaveis, também conhecidas
como os elementos Keplerianos da orbitaDestas, as trés primeiras (€, i, ®) sdo angulos e
determinam a posi¢do da orbita face ao sistema de coordenadas celestes (figura 3.8), pelo que
sdo denominados angulos de orientacdo. Os quarto (&) e quinto (€) parametros (semieixo maior
e primeira excentricidade, respectivamente) determinam as dimensdes da orbita e o sexto (T)
indica o periodo orbital [12]. Para orbitas circulares, o nimero de pardmetros necessarios para
determinar a posicao do satélite na sua orbita passa a ser quatro, pois a excentricidade € zero e a
orbita ndo tem perigeu. Assim, ¢ tendo sido ja definido o periodo orbital (T), resta definir a

ascensao recta do nodo ascendeni®), a inclinacdo orbital (i) e o argumento do perigeu

(D).

Para definir com clareza os angulos de orientagdo torna-se necessario introduzir alguns
conceitos de astronomia. Desta forma, a circunferéncia resultante da interseccdo entre o plano
orbital terrestre e a esfera celeste', a qual corresponde ao caminho aparente do Sol na esfera
celeste ao longo do ano, segundo o qual este se desloca do hemisfério sul para o hemisfério
norte, sera doravante referida como eclitica (assim chamada por que os eclipses ocorrem

quando a Lua, cheia ou nova, se encontra sobre essa linha).

1 Considera-se a esfera celeste um modelo de céu formado pela superficie de uma esfera, imaginaria,
centrada na Terra. Todos os astros (Sol, Lua, planetas, estrelas, cometas, etc.) estdo localizados sobre a
esfera celeste. O seu raio é considerado muito maior do que as dimensdes da Terra. Apesar das distancias
de diferentes astros a Terra variarem, todos sdo considerados como situados sobre a esfera, tendo,
portanto, uma posi¢do aparente sobre esta.
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O plano da eclitica faz um angulo de aproximadamente 23,5° (23° 29”) com o equador celeste
(interseccdo do plano do equador terrestre com a esfera celeste). Este angulo varia ligeiramente
ao longo do tempo, sendo designado por obliquidade da eclitica(e). A intersecg¢do entre os
dois planos referentes ao equador celeste e a eclitica forma uma recta de direccio
aproximadamente constante ao longo de cada periodo orbital da Terra, vulgarmente conhecida
por linha dos equinéciogfigura 1). Os dois pontos de intersec¢do entre a linha dos equindcios
e a esfera celeste sdo chamados pontos equinociais.O ponto obtido através da intersec¢do no
sentido da constelagio de Aries (Carneiro) é conhecido por primeiro ponto de Aries, por
equindcio vernal ou ainda por ponto vernal (y). A intersec¢@o da linha dos equindcios com a
esfera celeste, no sentido oposto ao do ponto vernal ¢ vulgarmente designada por ponto Libra
(Q). A linha aproximadamente paralela a linha das aspides da orbita terrestre, perpendicular a
linha dos equindcios e que passa pelo centro de massa da Terra, é chamada de linha dos
solsticios Por fim, para a definicdo dos pardmetros orbitais ¢ ainda necessario entrar em
consideragdo com a linha dos nodos da 6rbita que ndo é mais que a linha que une os pontos
de interseccdo do plano equatorial celeste com o plano da orbita do satélite. Estes pontos de
intersec¢do chamam-se nodos da Orbita diferenciando-se em nodo ascendente e descendente

onde o satélite passa para de Norte para Sul e de Sul para Norte do equador, respectivamente.

Linha dos Solsticios

Figura 1 — Orbita terrestre

Posto isto, € agora possivel definir os trés angulos de orientagdo de uma forma mais

pormenorizada. Assim tem-se (figura 2):
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1) Ascenséo recta do nodo ascendent®) — angulo medido no plano equatorial entre o eixo
dos xx (linha dos equindcios) e o nodo ascendente. E pois o dngulo contado positivamente e no
sentido inverso ao dos ponteiros do relogio entre o ponto vernal e a direc¢do do nodo

ascendente.

2) Inclinagéo orbital (i) — angulo formado pelo plano da orbita (normal a orbita orientada de
forma a que se veja o satélite a avangar no sentido directo) e o plano do equador (linha dos
polos), contado positivamente a partir do equador e podendo variar entre 0° ¢ 180°. Este valor
serd inferior a 90° se a Orbita do satélite se processar no sentido directo (mesmo sentido que a
direc¢do da Terra — Orbita progressiva) e superior caso a orbita se efectue no sentido inverso
(6rbita retrograda). Uma orbita polar exacta, em que o satélite passa exactamente sobre os
polos terrestres, tem uma inclinacao de 90°. As drbitas equatoriais exactas sao aquelas com uma
inclinagdo de 0°, considerando-se como quase equatoriais as que tém uma inclinagdo inferior a
40° e quase polares as cuja inclinagdo varia entre 50° e 130°. As oOrbitas quase polares sdo as que
permitem uma maior cobertura da superficie da Terra, sendo frequentemente associadas a
orbitas de baixa altitude. Contudo, ¢ normalmente mais dispendioso colocar um satélite numa
orbita quase polar do que numa orbita progressiva, porque neste ultimo caso se pode tirar

vantagem (durante a fase de lancamento) do efeito de rotagdo da Terra.

3) Argumento do perigeu(®) — angulo observado sobre o plano orbital entre a linha dos nodos
e a linha das aspides da orbita, ou seja é contado positivamente na mesma direcgdo do
movimento orbital (movimento do satélite) e estd compreendido entre o nodo ascendente e o
perigeu, variando entre 0 e 360°.

Satélite

Figura 2 — Parametros orbitais
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Para calcular o ponto da superficie terrestre que se encontra exactamente por baixo do satélite
(nadir), recorre-se frequentemente a trigonometria esférica (considerando-se para tal a Terra
como uma esfera perfeita). Assim, considerando como ¢ o angulo formado pelo centro de massa

das terra, o nodo ascendente e o satélite, a latitude (@) e a longitude (1) do nadir sera dada por:

sen @ =sen ¢ sen i (3)
e =4, +atan2(cos¢ tango] @)
cos @ tani

onde A, corresponde a longitude instantdnea do nodo ascendente e atan2 ¢ uma fungdo
trigonométrica inversa que evita a ambiguidade subjacente a utilizacdo de senos, cosenos e

tangentes inversas. Esta fun¢do inversa ¢ definida de forma a que atan2 (x, y) corresponda ao

12 1/2

angulo cujo coseno seja x/(x” +y?)"* e o seno y/(x* +y?)
No entanto, mesmo que o plano da orbita do satélite fosse fixo no espago, devido ao movimento
de rota¢ao da Terra o trago do satélite(linha imaginaria tragada sobre a superficie terrestre ao
longo de uma orbita do satélite e definida pela unido de todos os pontos nadir dessa mesma
orbita) ndo descreve um circulo. Efectivamente, quando o satélite completa uma orbita, a Terra
tera rodado em direc¢@o Este de modo que a orbita parecera deslocar-se para Oeste, tanto para
oOrbitas progressivas como para Orbitas retrogradas. O efeito de rotagdo da Terra pode ser tido

em conta na equacdo (4) atendendo-se a que corresponde a uma taxa constante de alteragdo de

Ao.

Até este momento tem sido assumido que a Terra possui uma forma esférica perfeita, quando na
realidade ela é achatada nos polos. A forma mais conveniente de descrever matematicamente o
efeito desta “ndo esfericidade” no movimento de um satélite € expressar o potencial
gravitacional como um somatério (possivelmente infinito) de fungdes harmonicas esféricas.
Como seria de esperar, as variagdes longitudinais sdo diminutas quando comparadas com as
latitudinais, o que faz com que normalmente sejam desprezadas para simplificar os célculos.

Nesses casos o potencial gravitacional - V(t) - por unidade de massa é dado por:

GM(, _ aJ,

r)( 2r(t)’

V(t)=- (3sen’p—1)+--- |, (3.5)
onde @ representa o raio equatorial da Terra (8. = 6 378 135 km), e o termo adimensional J,,

vulgarmente designado de factor dindmico da forma da Terra, expressa o bulgo equatorial (J,
~ 0,00108263).
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O factor dindmico de forma tem trés efeitos importantes na oOrbita do satélite. Em primeiro
lugar, aumenta o periodo orbital relativamente ao valor T dado pela equagdo (1). Nestas
circunstancias o periodo nodal (tempo medido entre sucessivos nodos ascendentes os

descendentes) ¢ dado por:

3 2 2
T, =27 & 14208 )| 3ea¢ip 23008 LY ©6)
GM| = 4a (1-¢)

o que implica que nem mesmo o tempo em que uma Orbita circular ¢ descrita seja uniforme. Em

segundo lugar, faz com que o plano orbital do satélite rode em torno do eixo polar da Terra
(efeito conhecido por precessa® de modo a que o plano ndo ¢é fixo no espago. A precessdo

ocorre a uma velocidade angular de:

P__3J2\/GMa§a%cosi .
o 2(i-e) "

onde valores positivos indicam uma precessao progressiva. Devido ao sinal negativo no inicio
da equagdo a precessdo progressiva apenas se verifica quando o cos i € negativo, ou seja,
quando a Orbita ¢ retrograda. Por fim, em terceiro lugar, se a Orbita for eliptica a nao
esfericidade da Terra vai obrigar a elipse a rodar sobre o seu proprio plano. A velocidade

angular desta precessao ¢ dada por:

3J,J/GMa’a” (I—SCos2 i)

Pw= >
4(1-¢)

; (®)

onde tal como no caso anterior valores positivos indicam uma precessao progressiva.

Como seria de supor, a precessao vai ter efeitos sobre a orbita dos satélites e, consequentemente,
sobre as suas posicoes (coordenadas). Relativamente aos trés angulos de orientagdo,
fundamentais para localizar o satélite na sua Orbita, a variagdo da ascensdo recta do nodo

ascendente da orbita por periodo orbital, designada precesséao orbital, ¢ dada por:

2 3

& 2 12 Benileoti
a(l—ez) a(l—ez) (1 4sen chotlsenCD+ . (9

A variagdo da inclinagdo da orbita por periodo orbital ¢ dada por:

AQ =-37], cosi+3rel,



Integracdo de Dados Estatisticos nas3ificacdo de Imagens de Satélite

Al =37el, 2 (l—l—ssenzijcotisenCDJr---. (10)
a(l-¢) 4

A variacdo do argumento do perigeu por periodo orbital ¢ dada por:

2

a 5 . .
AD® =67, | ——— | | 1—==sen’i |cosi +
2 a(L—é) ( 4 j

. . (11)
a 5 2- -
1——sen-l [senisen ® +---
é) 4

a(i-¢)

Por fim, ¢ possivel obter da variacdo da inclinacdo orbital a variagdo da excentricidade por

+3rel,

periodo orbital, através de:

1_
Ae=—-—F

Altani . (12)



ANEXO 2

CARACTERISTICAS ORBITAIS DOS LANDSAT1,2E3

Na figura 1 apresenta-se a configuracdo esquesndtis Landsat 1, 2 e 3. Estes satélites, em
forma de borboleta, tinham trés metros de akutss m de diametro, apresentando dois painéis
solares com cerca de quatro metros de alDraeu peso era de 815 kg e foram langados em
Orbitas circulares a uma altitude nominal de 900 km (o valor real varia entre 880 e 940 km), que
passam a 9° dos Pdlos. Relativamente ao periditalpeste é de 103 minutos, o que equivale a

14,5 drbitas diarias e a uma velocidade na superficie terrestre de 6,46 km/s.
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<4— Painel Sola

-«— Multispectral scanne(MSS)

—— Camaras RBV

Figura 1 — Repreentacdo esquematica dos Landsat1,2e 3

Na figura 2 podem observar-se as O6rbitas didrias (de Norte para Sul) do satélite. Estas orbitas
cruzam o equador com um angulo de 9° greslativamente a normal e 6rbitas sucessivas
distam, sobre o Equador, 2760 km umas dasasu€omo os sensores a bordo destes satélites

tém um campo de visdo de apenas 185 kincloi-se que entre as o6rbitas diarias existem
enormes extensdes de terreno que ndo sao cobertas. No entanto, a cada dia que passa a Orbita do
satélite desloca-se ligeiramente para Oesteepobdo-se ligeiramente ao padrao orbital do dia

anterior.

Esta sobreposicao (figura 3) atinge o valor méxte 85% a latitudes superiores a 81° (Norte e

Sul) e o valor minimo sobre o Equador (14®gsta forma, € possivel obter uma cobertura
completa de todo o globo a cada 18 dias (20 vezes por ano). As 6rbitas do satélite sdo corrigidas
ocasionalmente para compensar os efeitosathns pelo movimento de precesséo, assegurando-

se assim que os centros das imagens se encontram a uma distdncia maxima de 37 km dos

centros de imagens equivalentes, mas obtidas noutras datas.
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Figura 2 — Percurso da érbita héliosincrona diaria do Landsat

Orbita 16, Dia 2

Orbita 2, Dia 1

Orbita 15, Dia 2

Orbita 1, Dia 1

185 km de Largura

/ 2875 km no Equador /

«— 159 km

Figura 3 - Cobertura das imagens Landsat

O periodoorbital de 103 min e a distancia entre érbitas de 2760 km no equador fazem com que

0 satélite acompanhe com precisdo o movimelg rotacdo da Terra, cruzando o equador
exactamente a mesma hora solar (as horas variam de acordo com a zona do globo), sendo por
isso que este tipo de oOrbitas sdo designadas de heliossincronas. Os Landsat 1, 2 e 3 foram
colocados em orbitas que atravessam o equed®h 42min, hora local, mas este valor pode ser
ligeiramente alterado em virtude das perturbacées que afectam a 6rbita dos satélites. Esta hora

foi escolhida para tirar partido do céu matinal, ggeencontra normalmente mais limpido (sem

nuvens) que o do fim de tarde.

Latitude| Sobreposic¢éd
o° 14,0 %
10° 15,4 %
20° 19,1 %
30° 25,6 %
40° 34,1 %
50° 44.8 %
60° 57,0%
70° 70,6 %
80° 85,0 %




Anexo 2

A importancia da 6rbita heliossincronamtea ver com a manutencdo das condicfes de
iluminac&@o durante periodos especificos, ospiorna fundamental quando o objectivo é criar

mosaicos de imagens ou comparar imagens de datas diferentes.

SENSORES ABORDO DOSLANDSAT 1,2, E3

Os satélites Landsat 1 e 2 foram lancados dois sensores idénticos a bordo (tabela 1); um
sistema de trés canais RBV e um MSS de quatro canais. O sistema RBV consistia em trés
televisbes, semelhantes as utilizadas em televiséo, projectadas para observar simultaneamente a
mesma porcao de terreno (185 x 185 km). A resolespacial destas camas era de cerca de

80 m e a resolucado espectral situava-se nos 0,475 a (b{pEerde) para a banda 1, nos 0,580

a 0,680um (vermelho) para a banda 2 e 0,690 a 0830(infravermelho préximo) para a

banda 3. O sistema RBV néo utilizava um filmMs. imagens eram addgidas através de uma
superficie fotossensivel existente em cada cdmaeaeram por sua vez analisadas com recurso

a um feixe de electrbes interno, produzindo umalsile video idéntico ao criado pelas camaras

convencionais.

Resolucdo Resolucdo Faixa de Resolucdo Resolucao
Sensor Espectral Espacial Varrimento Radiométrica | Temporal
RBV 0,475 -0,575m 80m 185 km - 18 dias
Return Bean | 0,58 —0,68m 80m 185 km - 18 dias
Vidicon 0,69 — 0,83um 80m 185 km - 18 dias
0,5-0,6um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
MSS
0,6 — 0,7um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
Multispectral : __ _
0,7 -0,8um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
Scanner
0,8 -1,1um 80 m 185 km 6 bits (64 niveig) 18 dias

Tabela 1 — Caracteristicas dos sensores a bordo dos Landsat 1 e 2

Como o sistema RBV obtinha uma imagem completa instantaneamente, as suas imagens
continham uma maior precisdo geométrica do que as adquiridas pelo sistema MSS. Além disso,
o RBV continha uma grelha de correccdossu plano de imagem, de forma a facilitar o
processo de correccdo geométrica (cf. 4.3.1). O resultado prético desta grelha € uma matriz de
cruzes distribuidas por toda a imagem e coma localizacao precisa. Conhecendo a localizacao

da imagem observada e a posicao tedrica dasdagecruzes, é possivel, durante o processo de

georreferenciacdo eliminar praticamente todas as distor¢cdes.
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As cé&maras RBYV instaladas no Landsat 1 captaemre 23 de Julho e 5 de Agosto de 1972,

um total de 1690 imagens. Findo este periodoprohlema no sistema de troca de gravadores
provocou a inoperacionalidade do sistema. Quanto as camaras RBV a bordo do Landsat 2, estas
foram concebidas primordialmente com o intuit® avaliar problemas de engenharia, sendo
raramente utilizadas para fins cartograficos enap em regides remotas. No Landsat 3 (tabela

2), foram introduzidos dois grandes melhoramentos no sistema RBV: o sistema passou a captar
informacdo numa Unica banda (0,505 a 0,iB0— do verde ao infravermelho préximo) e ndo

em modo multiespectral como anteriormente,resalucdo espacial foi melhorada num factor

de cerca de 2,6 (passou a cifrar-se nos 30 m) relativamente a dos sensores a bordo dos Landsat 1
e 2. A melhoria da resolucao espacial fdidd através da duplicacdo do comprimento focal do
sistema de lentes da camara, diminuindonapte de exposicao e reduzindo o movimento da
imagem durante esse periodo, e garantindo wpase&do adequada e estavel, gracas a remocgao

dos filtros espectrais que equipavam 0s sistemas anteriores.

s Resolucéo Resolucéo Faixa de Resolucdo Resolucéo
ensor
Espectral Espacial Varrimento Radiométrica | Temporal
RBV
Return Beam| 0,5-0,75um 40 m 185 km - 18 dias
Vidicon
0,5-0,6um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
0,6 — 0,7um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
MSS
. 0,7 —0,8um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
Multispectral
0,8—-1,1um 80m 185 km 6 bits (64 niveis 18 dias
Scanner
10,4 — 12,6um ) o _
. 120 m 185 km 6 bits (64 niveis) 18 dias
(térmico)

Tabela 2 - Caracteristicas dos sensores a bordo do Landsat 3

Para conpensar a diminuigdo da area de terreno coberta, provocada pelo aumento da distancia
focal, optou-se por uma configuracdo de duas camaras, colocadas lado a lado. Estas camaras
estavam alinhadas de modo a registarem duas imagens adjacentes (figura 4) com 98 km de lado

e uma sobreposicao lateral de 13 km, o queasieiz num par de imagens com 183 x 98 km.

Semque tenha sido premeditado, os sisteRBY a bordo dos trés primeiros satélites Landsat
acabaram por passar para um plano secundario face aos MSS. Dois factores fundamentais
contribuiram para esta situacéo; a panéplia de problemas técnicos que se registavam nos RBV e,
principalmente, o facto dos MSS terem sido 0s primeiros sistemas capazes de recolher

informacao multiespectral em formato itkd) (podia ser processada em computador).
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Figura 4 — Configuragdo do sistema RBV a bordo do Landsat 3

Os sensores MSS a bordo dos satélites Lardidsae 3 cobriam uma area de terreno com 185
km de largura em quatro bandas (desigsadle bandas 4, 5, 6 e 7) do espectro
electromagnético: duas no visivel, dos 0,5 aosuhGverde) e dos 0,6 aos r (vermelho),

e duas no infravermelho préximo, dos 0,7 aoui& dos 0,8 aos 1m. O MSS incorporado

no Landsat 3 dispunha ainda de banda térmiaadd 8) que operava entre os 10,4 e os 12,6
um, mas que devido a problemas operacionaisodeile funcionar logo apés o lancamento do

satélite. As quatro bandas que nunca tivegawblemas continuaram a ser utilizadas nos

Landsat 4 e 5, mas com a designacao de banda MSS 1, 2, 3 e 4.

A configuracdo de operacéo do sistema MSS encontra-se representada na figura 5. O campo de
visdo doscanner é quadrado e resulta numa resolucéo espacial equivalente a um pixel com 79 m
de lado medido sobre o terreno. O campo de visdo é de aproximadamente 11,56°, o que é muito
pouco quando comparado com o0s valores possiveiscammers montados a bordo de avibes

(de 90 a 120°). Para resolver esta desvantagiérou-se um espelho de varrimento oscilatorio,

em substituicdo do tradicional sistema de rota€i@spelho oscila a cada 33 ms e, em cada
oscilacdo sdo adquiridas seis linhas contiguas de dados. Esta caracteristica implica a existéncia

de quatro matrizes (uma por cada banda) com seis detectores cada uma (um por cada linha).
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Uma das seis linhas
adquiridassimultaneament
em cada oscilagdo do espelho

+185 km
3240 colunas
(niimero nominal. O rea
varia entre 3000 e 34

2340 linhas

Figura 5 — Método de funcionamento do Landsat MSS

O sinal analdégico proveniente de cada detector é convertido para formato digital através de
guatro conversores analégico-digitais (A/D) internos (um para cada banda), utilizando-se para o
efeito 64 niveis discretos de amplitude (6 Ipits amostra). Estes valores sdo posteriormente
expandidos para outras amplitudes durante o processamento terrestre da informacéo;
normalmente a banda 7 continua a apresentaregtbgitais entre 0 0 e 0 63, e as bandas 4, 5 e

6 passam a variar entre 0 e 127. Os cowvessA/D efectuam uma amostragem dos dados
provenientes dos detectores a uma frequéncia proxima de 100000 amostras por segundo, o que
se traduz num espacamento de 56 m no tereatre cada leitura e consequentemente numa
imagem onde cada pixel apresenta uma dimensédo de 56 x 79 m (figura 6). No entanto, o valor
de brilho de cada pixel é efectivame calculado a partir do pixel de 79 x 79 m (area a cinzento

na figura 3.10).
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Célula de resolucao Largura do pixel (definida
no solo (definida pelo IFOV) pela taxa de amostragem)
A
a I e N

— 79m —

|<—56m—>|<-‘» 56m —> | «— 56m — | «— 56m — | «— 56m —

«— 9Mm ——

Figura 6 — Resolucdo no solo versus tamanho do pixel

O sistema MSS adquire os dados @este para Este, sendo o movimeatong track
providenciado pelo movimento orbital do satélf®rte-Sul). Cada imagem MSS é retirada dos
dados continuos fornecidos pelos detectoresnaeeira a formar uma area de 185 x 185 km

com 10% de sobreposicao.
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CALCULO DAS PROBABILIDADES A PRIORI

Os edificios com mais de dois pisos (pavimentos) foram considerados habitagao
plurifamiliar, e os de 1 ou dois pisos habitagdo unifamiliar. O nutcleo antigo foi
estabelecido como o conjunto de edificios construidos até 1945, inclusivamente. Esta
opcdo deveu-se ao facto de ser esta a data utilizada na elabora¢ao da Carta de Uso do
Solo da AML para 91 (que poderia servir de ficheiro de validagdo) e de nesta década ter
havido uma altera¢do no tipo de materiais de construcdo utilizados, facto que também ¢
perceptivel através das imagens de satélite e que, portanto, permite uma grande

correlacdo entre os dois tipos de dados (estatisticos e espectrais).
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Na sequéncia do exposto, os edificios de mais de 2 pisos (EMP) calculam-se,

teoricamente, através da equacao:

EMP = EMP}' + EMP' + EMP,"* + EMP"* (1)

onde:

EMP" = numero de edificios de habitagio (niimero de edificios exclusivamente e
principalmente residenciais) com mais de dois pisos e construidos antes de 1945
(antigos). EMP"= numero de edificios de habitagio (nimero de edificios

exclusivamente e principalmente residenciais) com mais de dois pisos e construidos

depois de 1945 (novos).
EMP,"*= ntimero de edificios de habitacio, e comércio e servigos (nimero de edificios

principalmente ndo residenciais) com mais de dois pisos e construidos antes de 1945
(antigos).
EM ans= numero de edificios de habitagcdo, e comércio e servigos (nimero de edificios

principalmente ndo residenciais) com mais de dois pisos e construidos depois de 1945

(novos).

Da mesma forma o niimero de edificios com 1 ou 2 pisos (EPP) correspondem a:

EPP=EPP" + EPP" + EPP™® + EPP"* )

onde:

EPP" = nimero de edificios de habitacdo (nimero de edificios exclusivamente e
principalmente residenciais) com um ou dois pisos e construidos antes de 1945
(antigos).

EPP" = ntimero de edificios de habitagdo (nimero de edificios exclusivamente e

principalmente residenciais) com um ou dois pisos e construidos depois de 1945

(novos).
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EPPah+$ = numero de edificios de habitagdo e, comércio e servigos (nimero de edificios

principalmente nao residenciais) com um ou dois pisos e construidos antes de 1945
(antigos).

= numero de edificios de habitagdo e, comércio e servigos (nimero de
EPP™* de edificios de habit , d

edificios principalmente ndo residenciais) com um ou dois pisos e construidos depois de

1945 (novos).

A classe comércio e servicos (EPNR) obtém-se através de:
EPNR= EMP" + EPE" + EMP" + EPP" 3)
onde:

EMP" = numero de edificios com mais de dois pisos, principalmente ndo residenciais e

construidos antes de 1945 (antigos).

EPP" = nlimero de edificios com um ou dois pisos, principalmente nio residenciais e
a s

construidos antes de 1945 (antigos).

EMP" = numero de edificios com mais de dois pisos, principalmente ndo residenciais e

construidos depois de 1945 (novos).

EPP" = nimero de edificios com um ou dois pisos, principalmente ndo residenciais e

construidos depois de 1945 (novos).
Por seu turno a classe ntcleo antigo (ECA) define-se como:

ECA= EMR + EPF + EMP"* + EPR" (4)
Voltando um pouco atras, pode retirar-se de 4.4 que:

EMP" + EMP"** = EMP—(EMP" + EMP"*) (5)

onde EMP! + EMP*® ¢ a quantidade de edificios com mais de dois pisos antigos, os

quais correspondem a uma percentagem (o) de edificios que fazem parte do nucleo

antigo (EMP" + EMP,"® = ¢ECA). Assim pode-se simplificar 5:
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EMP" + EMP* = EMP—aECA (6)

Continuando nesta linha de raciocinio, ¢ possivel estabelecer a equagdes que permitem
calcular a probabilidade (p) de ocorréncia dos edificios plurifamiliares novos (EMPN),
obtendo-se:

EMP—-aECA

HEMPN) = — (7)

onde:
TE = niimero total de edificios.

Da mesma, forma consegue-se obter as probabilidades de ocorréncia de edificios
unifamiliares novos (EPPN), dos edificios de comércio e servigos novos (EPNRN e dos

edificios antigos (ECA):

_ EPP-fECA
[:(EPPN)_—TE (8)
_ EPNR-ECA
QEPNRN)——TE )
ECA
F(ECA)—E (10)

com:

p = percentagem de edificios unifamiliares que fazem parte do nucleo antigo.
y = percentagem de edificios principalmente ndo residenciais que fazem parte do

nucleo antigo.

No entanto, esta situacao, tida como ideal, ndo pode funcionar na pratica, na medida em
que algumas variaveis, como o niimero de edificios (principalmente ou exclusivamente
habitacionais) unifamiliares ou plurifamiliares construidos antes de 1945, ndo podem
ser extraidos directamente da tabela 4.1. Isto porque os dados disponibilizados pelo INE
embora permitam calcular todas estas variaveis individualmente, ndo viabilizam o seu
cruzamento no nivel de desagregacao desejado. Para fazer face a este problema

adoptou-se a seguinte metodologia de classificacao.
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p('Habitacao plurifamiliar’) = p(MFB)=MFB/TE
p("Habitacao unifamiliar ") = p(SFB)=SFB/TE
p("Nucleo urbano antigo”) = p(ECA)=ECA/TE
p("Comércio e servigos’) = p(CS)=CS/TE

1.Compute p(CS)=CS/TE

2.1If 3.If
p(CS)>0.8 p(CS)=0
then then
p(CS)=1, p(ECA)=ECA/TE
p(MFB)=p(SFB)=p(AUN)=0 p(MFB)=(MFB t—a ECA)/TE
else p(SFB)=(SHB _t—BECA)/TE
p(CS)=0
com

MFB _t =ntmero de habitagdes plurifamiliares;

SFB_t =numero de habita¢cdes unifamiliares;

CS = ntimero de edificios predominantemente nao residenciais;

TE = ntimero total de edificios;

MFB = ntimero de habita¢des plurifamiliares, construidas depois de 1945;

ECA = numero de edificios (exclusivamente ou principalmente) residenciais,

construidos antes 1945.

Os parametros a e B (a+p=1) representam a percentagem de edificios antigos que sdo
unifamiliares e plurifamiliares. Na fase de processamento, face a idéntica correlacdo
(fraca) apresentada por estas duas varidveis face ao numero de edificios anteriores a

1945 utilizou-se 0=p=0,5.



ANEXO 4

METODOS DE INTERPOLACAO

1) Vizinho mais proximo — é o processo mais rapido, em termos de célculo, visto que utiliza
apenas o valor do pixel mais préximo, isto €, escolhe o pixel que tenha o centro mais préximo
do ponto p) localizado na imagem inicial (figura 1).tEsixel é depois transferido para a sua
posicdo correspondente na imagem final (geaeatéada). Esta técnica € a ideal quando a
imagem geo-referenciada se destina a posterior classificacdo, pois preserva os valores
radiométricos da imagem original, redistribuindo apenas a sua posicao, de modo a fornecer uma
imagem geometricamente correcta. A des\garta desta técnica é quetroduz distor¢des

geomeétricas localizadas.
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¢ - nivel radiométrico dos pixels

4(0.1) i
x=1(ii) i )
y=g(ii) [ |

#i+1D),__ p(i+1,j+1)

nivel radiométrico utilizado

Figura 1 —Interpolag&o do valor do pixel pelo método do vizinho mais préximo

2) Interpolacéo bilinear — utiliza trés interpolacfes lineares sobre os quatro pixels que
circundam o ponto inicial, que é correspondentana dada posicao de destino (figura 2). O

processo encontra-se ilustrado na figura ondebserva que sao feitas duas interpolacdes ao

longo das linhasg (i, j ') e4(i +1j ), as quais sdo dadas por:

¢(I'J'):J'¢(|’J +1)+(1—j )¢( } ) 1)
p(i+1j)=] 9 +1j ++(Lj )p( + 1)

onde ¢ € o nivel radiométrico do pixel &,(j") é a posicdo em que € necessario um valor
radiométrico interpolado. Esta ji¢@o é medida relativamenteiajf e assume um espacamento

da matriz (imagem) equivalente a unidade em ambas as direc¢Bes. O passo final consiste em

fazer uma interpolacéo linear engf¢i, j ) e¢(i + 1] )de forma a obter:

#(i%3) =10 )0 90T +3+(3) )g(i )] o
+i{j'o(+1j +D+ (2 Yp( + 3 )}

A interpolacdo bilinear corrige com grandeécétia as distorcdes geométricas mas, de uma
forma geral, produz uma imagem final de apa@suavizada, que é bastante utilizada em casos
gue o0 seu proposito seja o0 de servir para foto-interpretacdo. Por outro lado, como o nivel
radiométrico atribuido aos pixels da imagdéimal resulta de uma interpolacdo dos niveis
radiométricos dos pixels da im&m inicial (actua como filtro), este método ndo é indicado para

criar imagens que ainda venham a ser objectolatsificacdo, na medida em que 0s niveis
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radiométricos dos pixelsopem ser ligeiramentdiferentes dos niveis de radiancia detectados
pelos sensores dos satélites. Este método canstitibbom compromisso entre o dispéndio de

tempo e a fidelidade dos resultados.

nivel radiométrico
utilizadog(i",j ")

#(i+1,]) /¢(i+1,j +1)

Figura 2 — Reamostragem do nivel radiométdo de um pixel por interpolacao bilinear

3) Convolucao cubica— utiliza os 16 pixels circundantes do ponto inicial. Neste método séo
ajustados polinémios cubicos as linhas cqoeslentes aos quatro pixejge envolvem o ponto
inicial (figura 3), de modo a obter quatro muelacdes. De seguida, ajusta-se um quinto
polinébmio cubico ao longo dos quatro anteriodss forma a sintetizar o nivel radiométrico da

localizagéo correspondente na imagem finakif, o algoritmo utilizado para proceder é:

p(i,) =10 (i ToCi +3-0(3 +2+4(J +3-d(i,)]
+[p(i,i+2) -0 +3- 20§ + 3+ 2(})])
Ho(i.i+2) -9 0)])
+o(i, ] +1)

(3)

Esta expressdo é avaliada para cada umsagdatro linhas correspondentes aos quatro pixels
mais proximos de maneira traduzindo-se em quatro interpolag@e®, (i + 1,j"), # i + 2,

iNe @i+ 3,j). Aseguir, os valores obtidos sdo interpolados verticalmente segundo:

$(00)=1 {0 +3i V=40 +3 )+o( + 1 )-4(i, )]
Ho(i+2.)) -0 +3] )- G+ )+ (] )])
Ho(i+2.))-¢0.0 )]}
+p(i+1,j)

(4)
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Estemétodo € o que apresenta melhores refodtana componente geométrica. No entanto, €
bastante mais lento do que os restantes e bastais exigente em termos de capacidade de
processamento. De resto, partilha dosittefe virtudes da interpolacao bilinear.

interpolacdes
polinomiais cubicas

#(i,i) | )
i )
|’i o] interpolacdes
T '"t' """ - polinomiais cubicas
k «
g #(i+3,j+3

Figura 3 - Reamostragem do nivel radiométrico de um pixel por convolugao cubica
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