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RESUMO

O Sensoriamento Remoto possui diversas técnicas e tecnologias que podem ser
aplicadas na Agricultura. Entre essas técnicas esta a analise de imagens obtidas por
satélites que estdo em Orbita ao redor da Terra. Nesse trabalho foram trabalhadas
imagens orbitais do Satélite Landsat 5 TM e 7 ETM+ dos anos de 2001, 2004 e 2009
de uma regido do municipio de Ponta Grossa, visando analisar o desempenho da
aplicacao de diferentes indices de vegetacdo, como o NDVI, NRVI, SAVI, MSAVI2,
AVI, CTVI e TTVI. Foram também utilizadas analises estatisticas e técnicas de
processamento de imagem, como analise visual, histograma, indice de Qualidade
Universal da Imagem (IQIl) e Erro Médio Quadratico. Dentre as técnicas de avaliagdo
utilizadas, as mais adequadas foram a analise visual em conjunto com o histograma
e a aplicacdo do IQI para verificar as diferencas dos indices na discriminacédo de
ciclos fenologicos de culturas agricolas, vegetacdo natural e solos sem cobertura
vegetal. Os indices que apresentaram os menores desempenhos foram o CTVI,
seguido do TTVI e AVI, respectivamente. A aplicacdo desses indices de vegetacéo
possibilitou o monitoramento do uso do solo da area estudada ao longo dos trés
anos, sem a necessidade de idas continuas ao campo. Embora a resolucao espacial
seja de 30 metros, considerada moderada para o estudo de caso, as imagens do
Satélite Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ foram adequadas para o presente estudo.

Palavras- chave : Sensoriamento Remoto. Landsat. Processamento Digital de
Imagens.



ABSTRACT

The Remote Sensing has many techniques and technologies which are able to be
applied in agriculture. Among these applications are the analysis of images taken by
satellites that are in orbit around the Earth. In this work were used orbital images
from Landsat 5 TM and 7 ETM+ about the years 2001, 2004 and 2009 in order to
analyze the performance of the application of different vegetation indices such as
NDVI, NRVI, SAVI, MSAVI2, AVI and TTVI. Statistical techniques were used as well
as image processing, such as visual analysis, Histogram, Index Universal Image
Quality (IQI) and Mean Square Error. Among the assessment techniques used were
the most appropriate visual analysis in conjunction with the application of the IQI and
histogram to detect differences in rates of phenological cycles of discrimination
agricultural crops, natural vegetation and soils without vegetation. Indexes that
showed the lowest performances were CTVI, followed by TTVI and AVI. The
application of these vegetation indices enabled the monitoring of land use in the
study area over the three years, without the need for continuous trips to the field.
Although the spatial resolution is 30 meters, which is considered moderate for the
case study, the images from Landsat 5 TM and Landsat 7 ETM were appropriate for
this study.

Keywords: Vegetation Indices. Orbital images. Digital Image Processing.
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1. INTRODUCAO

A agricultura é uma das principais atividades da economia brasileira. O
estado do Parana € um dos maiores produtores de grdos do Brasil. Culturas
agricolas como a mandioca, soja, milho, trigo e feijdo se destacam no cenario
paranaense. Todavia, assim como acontece com outras atividades econémicas,
surgem desafios e problemas que precisam ser superados.

O sensoriamento remoto apresenta técnicas e tecnologias com grande
potencial para uso na agricultura. Os satélites foram construidos para adquirir
imagens da superficie terrestre, para entado obter informacgdes relacionadas as areas
ocupadas por florestas, de culturas agricolas, de preservacdo ambiental, e com
ocorréncias de queimadas e desmatamentos.

Os satélites que orbitam ao redor da Terra passam periodicamente em um
mesmo ponto da superficie terrestre. Devido a isso, € possivel coletar dados séo
obtidos varias vezes, durante o ciclo de desenvolvimento da cultura, podendo-se
criar um banco de dados com informac¢des multitemporais (MOREIRA et al, 2004).

Em relacdo ao estudo da vegetacdo, ha varios anos pesquisadores
desenvolveram indices para auxiliar o processo de andlise e interpretacdo de
imagens em atividades como discriminagcéo de solos com ou sem cobertura vegetal,
realce de areas com tipos de culturas diferentes, ocorréncia de pragas e eventos
meteoroldgicos, entre outras.

Partindo desse pressuposto, 0 presente trabalho analisa o desempenho da
aplicacédo de seis indices de vegetacdo em imagens de satélites da Série Landsat
para a mesma regiao em trés diferentes anos (2001, 2004 e 2009).

1.1. Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é avaliar o desempenho de indices de
vegetacdo em imagens orbitais do municipio de Ponta Grossa (PR). Como objetivos
especificos, destacam-se (i) realizar analises temporais com sensoriamento remoto;
(i) testar a aplicacdo dos indices de vegetacao; (iii) comparar a aplicacdo de
diferentes indices de vegetacdo em imagens orbitais em uma area de estudo; e (iv)

validar os resultados obtidos por meio de técnicas estatisticas.
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1.2 Justificativa

Os satélites utilizados no sensoriamento remoto, como o Landsat, ttm como
principal funcdo a aquisicdo sistemética de imagens da superficie terrestre. Desse
modo, as imagens de uma mesma area em periodos diferentes possibilitam
identificar variagdes na cobertura da Terra por meio de técnicas de deteccédo de
mudanca (AGUIAR, 2007). Entre essas técnicas, destacam-se os indices de
vegetacao e andlise por componentes principais (MAS, 1999).

As resolucdes dos satélites sdo importantes no Sensoriamento Remoto. A
resolucdo espacial demonstra a capacidade que o sensor do satélite possui em
separar espacialmente os elementos na superficie terrestre. Desse modo, quanto
maior a resolugdo espacial, maior o nivel de detalhamento dos alvos observados. Ja
a resolucao temporal, demonstra o periodo de tempo de revisita do sensor para um
mesmo ponto da superficie terrestre (CENTENO, 2009).

Apesar de existirem diversos satélites em oOrbita, é dificil obter gratuitamente
imagens com alta resolucdo temporal e espacial. Em geral, quanto maior a
resolucdo espacial, maior o custo financeiro de aquisicdo da imagem. Dessa
maneira, quanto maior a resolucdo espacial, maior sera o tempo que o satélite
demora a retornar a mesma area em funcéo da Orbita de imageamento (MOREIRA,
2005). A resolucéo radiométrica esta relacionada com a qualidade da imagem, ou
seja, com a quantidade de niveis digitais presentes na imagem.

Tendo em vista o elevado custo financeiro das imagens de satélites com
resolucado espacial alta, a presente pesquisa usa imagens orbitais com resolucao
espacial de 30 metros, resolucéo espectral de 7 bandas®, resolucdo radiométrica de
8 bits e resolugéo temporal de 16 dias do Sensor Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+,
com a finalidade de avaliar 0 uso das mesmas para 0 monitoramento de areas

agricolas.

1.3. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado como segue. Além deste capitulo introdutdrio,
existem mais quatro capitulos. No Capitulo 2 € apresentada uma revisédo
bibliografica de imagens orbitais e monitoramento da vegetacdo, com a abordagem

dos principais indices de vegetacdo. J& no Capitulo 3, é apresentada a metodologia

! Bandas espectrais sdo faixas do espectro eletratiag
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a ser utilizada para a avaliagdo de desempenho de indices de vegetacdo em
imagens orbitais. No Capitulo 4 sdo abordados os resultados e as discussdes Por
fim, no Capitulo 5 sdo abordadas as conclusdes e apresentadas as perspectivas de

pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo descreve a fundamentacéo tedrica de imagens digitais, técnicas
de processamento de imagem digital e conceitos relacionados ao sensoriamento

remoto.

2.1 Imagens Digitais

O termo imagem monocromatica, ou simplesmente imagem, refere-se a
funcdo bidimensional de intensidade de luz f(x,y), onde x e y denotam as
coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) é proporcional ao
brilho da imagem naquele ponto (GONZALEZ e WOODS, 2009).

Imagens sao definidas por um plano limitado, onde cada posi¢ao finita e
discreta nesse plano contém a informacdo de cor, ou seja, a imagem digital € um
sinal de cor discreto e finito de duas dimensdes, onde o dominio é o plano e o
contradominio € o espaco de cor (MARQUES FILHO & VIEIRA NETO, 1999).

O pixel é o elemento minimo em uma imagem, sendo que a sua forma é
retangular ou quadrada. Geralmente, imagens digitais sdo matrizes de pixels
organizadas na forma de um tabuleiro de xadrez. Essa organizacdo, com simetria
quadrada, se deve a facilidade de implementacéo eletrdnica, tanto dos sistemas de
aquisicdo quanto dos sistemas de visualizacdo de imagens (ALBUQUERQUE,
2001).

A imagem fotogréafica € adquirida por meio de cameras ou sensores, que
captam luz. Os sensores podem ser do tipo CCD — Charge-Coupled-Device ou
CMOS - Complementary Metal Oxide Semiconductor. Quando a luz refletida pela
imagem incide no sensor, cada elemento da matriz de células semicondutoras
fotosenssiveis é carregado eletricamente e emite um sinal elétrico proporcional a
intensidade da iluminacédo (SCURI, 2003).

2.1.1 Resolucéo e Profundidade

A resolugéo radiométrica de uma imagem consiste no numero maximo de
niveis de intensidade que esta imagem pode apresentar. A Figura 1 apresenta
quatro fotografias da Lena, imagem popularmente utilizada na literatura de

processamento de imagem digital. Podem ser observadas variacoes de
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profundidade entre as Figuras 1(a) e 1(c) e as Figuras 1(b) e 1(d). A Figura 1(a) e a
Figura 1(c) possuem resolugdo radiométrica maior, sendo de 512x512 pixels, ou
seja, 256 niveis digitais de intensidade, enquanto que a Figura 1(b) e a Figura 1(d)
possuem resolucdo de 128x128 pixels e 16 niveis digitais de intensidade. Dessa
forma, havendo menor resolucdo radiométrica, fica evidente a degradagcdo da
imagem, pela menor capacidade em definir detalhes. entre as imagens de cima e
baixo podem ser notadas variacdes de profundidade, a Figura 1(c) e a Figura 1(d)
apresentam profundidade de 256 tons de cinza, enquanto a Figura 1(a) e a Figura
1(b) possuem apenas quatro tons de cinza (GONZALEZ e WOODS, 2009).
128 x 128 pixels 3 7 512 x 512 pixel
tons de cinza "i {#‘} | b 4 tons de cinz

»

128 x 128 pixels | 1 SO 512 x 512 pixels
256 tons de cinzal X 256 tons de cinza

Figura 1 — Diferencas de Resolucéo Radiométrica e P rofundidade de Imagens Digitais
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, 2009.

Geralmente, as imagens coloridas do Sistema de Cores RGB apresentam
resolucéo de 24 bits, formadas por adi¢cdo de trés cores primarias com 256 niveis de
intensidade, ou seja, 8 bits, para cada cor primaria. Por meio de técnicas de
processamento digital de imagens, essas imagens podem ser tratadas

separadamente como trés imagens de 256 niveis digitais.
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2.1.2. Brilho, Contraste e Cores

Duas das caracteristicas mais importantes para a analise e o processamento
de imagens sdo o brilho e o contraste. Quando a imagem €& formada
predominantemente por pixels com valores de niveis digitais de intensidade
préximos ao zero, é percebida como uma imagem escura, ou seja, com baixo brilho.
Ja uma imagem com tons préximos do valor 255, a mesma é considerada clara, com
alto brilho.

O contraste de uma imagem pode ser definido como o desvio padrao dos
niveis digitais de todos os pixels da imagem (WEEKS, 1996).

Ja as cores percebidas pelos seres humanos sao determinadas pela natureza

da luz refletida pelos objetos. Um fato importante € que o olho humano é mais
sensivel as variacbes de cores do que as variacdes de tons de cinza. Devido a
estrutura do olho humano, todas as cores sao percebidas como combinacdes
variaveis de trés cores primarias: (Sistema de Cores RGB): vermelho (R- red), verde
(G green) e azul (B - blue) (FLORENZANO, 2002). .
Neste sistema de cores, toda cor associada a um pixel é representada pela adi¢ao
dos valores primarios (vermelho, verde e azul), mas estas trés cores ndo devem ser
confundidas com cores primarias usadas no mundo das artes. De acordo com
Calixto (2005), os trés valores séo fortemente correlacionados entre si, de modo que
uma variacdo no brilho, sem alterar a cor, implica em uma variacdo ndo-linear em
todos eles.

A representacdo do Sistema RGB é feita por meio de um cubo em trés
dimensdes, conforme ilustra a Figura 2 (GONZALES e WOODS, 2009).
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Figura 2 — Representacéo tridimensional do sistema RGB
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, 2009.

De acordo com a mudanca dos valores atribuidos aos trés canais, novas
cores sdo formadas, como pode ser visualizado na Figura 2. Se os trés valores
forem 0 nesse sistema, sera formada a cor preta, se todos os valores estiverem no

maximo, sera formada a cor branca e assim por diante.

2.1.3. Classificagéo de Imagens Digitais

Imagens digitais podem ser utilizadas para diversas finalidades, como
medicina, biologia, artes, automagao industrial e sensoriamento remoto. Existem
tipos de imagens digitais diferentes como: binarias, monocromaticas e
multiespectrais. Em imagens monocromaticas, cada pixel € associado a um valor
escalar que representa a intensidade. Ja nas imagens binarias, cada pixel apresenta
valor 0 ou 1. As imagens multiespectrais associam a cada pixel um vetor de
dimensao, sendo que no caso de imagens coloridas, o vetor tem trés dimensdes,
associadas ao espaco de cor adotado. Existem diversos espacgos de cor como 0
RGB, IHS, CYM, XYZ, entre outros (mais detalhes podem ser estudados em
GONZALEZ e WOODS, 2009).

A Figura 3 apresenta uma imagem digital monocromatica com destaque para

uma regido de pixels, mostrando o contraste existente entre os niveis digitais.
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Figura 3 - Imagem monocromatica “Goldhill” com dest aque para uma regido de 17x17 pixels.
Fonte: Calixto, 2005.

Conforme Gonzalez e Woods (2009), o processamento de imagens coloridas
€ dividido em duas areas principais: processamento de cores verdadeiras e de
pseudo-cores. Na primeira categoria, as imagens sdo adquiridas com um sensor de
cores reais, como uma camera de TV colorida. Ja na segunda categoria, o problema
€ a atribuicdo de uma cor a uma intensidade monocromatica particular ou a uma
variacdo de intensidades.

A imagem orbital considera a aquisicdo de dados de sensoriamento remoto
por meio de equipamentos sensores coletores a bordo de satélites artificias (IBGE,

2012). A Figura 4 mostra como uma imagem orbital € representada no
sensoriamento remoto, em relacao a pixels e numeros digitais.
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Figura 4- Imagem digital (a) com area em zoom de gr  upo de pixels em valores de cinza (b) e
correspondentes valores digitais (c).

Fonte: Meneses e Almeida, 2012.

A Figura 4(a) mostra como é visualizada a cena orbital no sensoriamento
remoto. A Figura 4(b) ilustra a discretizacédo espacial da imagem por meio dos pixels.
Ja a Figura 4(c) apresenta a intensidade associada a cada pixel como os dados, de
modo que os valores sdo armazenados em forma de uma matriz. Os valores digitais
normalmente sdo armazenados em uma escala de oito bits com valores variando de
0 a 255.

2.1.4. Andlise Visual de Imagens

A andlise visual, mais conhecida como fotointerpretacdo ou classificacdo
qualitativa, é o processo de extracdo de informacgdes de alvos da superficie terrestre,
com base em suas respostas espectrais, quando observados nas imagens
(MOREIRA et al, 2004). Na fotointerpretacdo pode ser utilizado o método
comparativo ou o método sisteméatico. O método comparativo consiste de
interpretacédo dos dados realizada com base em uma chave de interpretagdo. Essa
chave é elaborada em funcéo dos diferentes elementos (cores, tonalidade, formas e

texturas) observados na imagem.
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J4 o método sistematico consiste em aplicar uma metodologia em uma
sequéncia logica de etapas de fotointerpretacdo que é dividida em trés fases:

fotoleitura, fotoanalise e fotointerpretacdo. Essas fases séo descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Etapas do Método Sistematico.

Fotoleitura Andlise de fotografias aéreas de uma maneira superficial objetivando

reconhecer as diferentes feicbes da cena.

Fotoanalise Avaliacéo e ordenagéo das partes que compdem a imagem

Fotointerpretagcdo | Processo em que o intérprete utiliza um raciocinio logico indutivo e
dedutivel para entender e explicar o comportamento de cada objeto

contido na foto.

Fonte: Baseado em Moreira, 2005.
A Tabela 2 apresenta os elementos basicos (chamados de chaves de

fotointerpretacéo) utilizados no processo de analise visual de imagens.

Tabela 2 — Elementos de Interpretacédo de Imagens.

Elemento Descricéo

Cor/Tonalidade Representacdo visual do comportamento

espectral dos alvos.

Textura Variacdo da tonalidade, cor ou matiz de cor,

dentro de um mesmo alvo.

Tamanho Indica as dimensdes do alvo. Geralmente

analisado em conjunto com o elemento

Forma.
Forma Pode ser definida geometricamente ou néo.
Limites S&o regulares ou irregulares.
Padréo Também conhecido como arranjamento,

refere-se a organizacao/repeticdo dos alvos

em uma cena.

BN

Sombras Referem-se a presenca de nuvens nas

imagens ou a feicbes do relevo.

Contexto Andlise de aspectos normalmente
associados a determinados alvos,

fornecendo indicacdes sobre os mesmos.

Fonte: Adaptado de JENSEN, 2009.




21

A cor é usada na interpretacdo de fotografias ou imagens orbitais coloridas,
nas quais as variagcoes da cena séo representadas por diferentes cores. A cor do
objeto vai depender da quantidade de energia que ele refletir, da mistura de cores e
da cor que for associada as imagens originais em preto e branco (FLORENZANO,
2002). Em relacdo a tonalidade, em imagens em preto e branco, quanto mais
energia um objeto refletir, mais sua representacdo na fotografia vai tender ao
branco.

A textura refere-se ao aspecto liso ou rugoso dos objetos em uma imagem,
assim, contém informacdes quanto as variacdes dos niveis digitais da imagem.
Florenzano (2002) destaca que a textura também é importante na identificacdo de
relevos. A textura lisa corresponde as areas de relevo plano, enquanto a textura
rugosa corresponde as areas de relevos acidentados e dissecados pela drenagem.

A Figura 5 apresenta uma imagem com diferentes tipos de cobertura vegetal.

(b) (o)
Figura 5 - Fotografia aérea infravermelha na escala  1:20.000 do municipio de Tapera-RS

Fonte: Florenzano, 2002.
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Na Figura 5(a) € possivel observar que o solo exposto, em verde, é
diferenciado pela cor das areas com cultivos de trigo, em vermelho, enquanto as
areas de mata e reflorestamento, ambas em vermelho, diferenciam-se das demais
classes principalmente pela textura. A textura da mata € mais rugosa que a do
reflorestamento, que, por sua vez, € mais rugosa que as das culturas de trigo
(FLORENZANO, 2002). A Figura 5(b) apresenta o solo exposto (em primeiro plano),
o reflorestamento de eucalipto (ao fundo). A Figura 5(c) apresenta a area de cultura

de trigo.

As “chaves de interpretacdo” sao confeccionadas com base nos elementos
que se deseja estudar que estdo contidos na imagem. Elas consistem na descricao
do conjunto de elementos de fotointerpretacdo que caracterizam um determinado
objeto (alvo) da superficie terrestre e tem como objetivo a discriminacéo de alvos da
superficie terrestre de forma mais objetiva. Assim, o uso de chaves de interpretacao
por meio de procedimentos sistematizados tem como objetivo obter o mesmo
resultado com diferentes intérpretes, utilizando o mesmo produto de sensoriamento
remoto (FLORENZANO, 2002).

Um dos tipos de chave de interpretagcdo mais utilizados € o que apresenta
uma descricdo dos objetos conforme sua aparéncia e ocorréncia no terreno, seguido
de uma descricdo de como sédo percebidos nas fotografias aéreas. No entanto, as
chaves variam conforme o produto de sensoriamento remoto utilizado, uma vez que,
em funcdo da resolucdo espacial, espectral e radiométrica do sistema sensor
utilizado, diferentes fatores chaves sdo gerados para auxiliar o fotointérprete
(PEREIRA et al., 1989).

No sensoriamento remoto, técnicas de analise visual sdo empregadas em
diversas atividades operacionais, frequentemente envolvendo processos tradicionais
de inspecdo e interpretacdo de imagens. Na andlise visual de imagens é
fundamental a percepcédo de entes e fei¢cdes, insinuados por meio de caracteristicas
denominadas elementos de analise de imagens. A interpretacdo visual foi muito
utilizada no inicio da consolidacdo do sensoriamento remoto para recursos naturais,
nas décadas de 1970 e 1980. Naquela época, eram utilizadas imagens no formato
analdgico (JENSEN, 2009).
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2.2. Processamento Digital de Imagens

Com o avanco da tecnologia, principalmente dos sistemas computacionais,
houve aumentos significativos da quantidade de imagens geradas e utilizadas por
diversas éareas do conhecimento humano, como medicina, astronomia e o
sensoriamento remoto.

Com o constante desenvolvimento de hardware e software, o processamento
digital permite obter informacgdes precisas dos dados registrados na imagem. Desse
modo, a principal funcdo do processamento digital de imagens é fornecer técnicas e
ferramentas para facilitar a extracdo de informacgOes contidas em imagens, para
posterior interpretacdo (GONZALEZ e WOODS, 2009).

A identificacdo de objetos em imagens produzidas por sensores remotos pode
ser feita mediante interpretagédo visual. Entretanto, € necessario considerar que as
imagens sdo compostas por quantidade grande de pixels, sendo que a visédo
humana permite a extragcdo de informacdes de conjuntos de pixel e ndo dos pixels
de forma isolada (PONZONI e SHIMABUKURO, 2009). Dessa forma, o uso do
computador para tratamento digital das imagens possibilita a andlise de inUmeras
faixas do espectro eletromagnético e de tantos pixels quanto forem necessarios.

No processamento digital de imagens estdo incluidas técnicas de pré-
processamento de imagens, técnicas para o realce visual e também as de

classificacao digital.

2.2.1. Pré-Processamento de Imagens Digitais

As técnicas utilizadas na etapa de pré-processamento de imagens orbitais
visam a melhoria dos dados para interpretacado visual humana, bem como para o
processamento dos dados via software. O principal objetivo nesse processo é
melhorar a imagem de forma a aumentar as chances para 0 sucesso dos
processamentos seguintes (GONZALEZ e WOODS, 2009).

De acordo com Fonseca (2000), as imagens orbitais apresentam distorcoes
gue devem ser corrigidas antes de serem utilizadas nas aplicagcées. O processo de
correcdo dessas distorcdes € considerado um dos pré-processamentos mais
importantes.

A correcdo atmosférica € uma técnica utilizada para eliminacéo dos efeitos de

interferéncias da atmosfera, sobre os niveis digitais, tornando possivel aproximar 0s
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dados das imagens orbitais de caracteristicas biofisicas dos alvos em superficie
(JENSEN, 2009). O método de correcdo atmosférica € realizado por meio de uma
metodologia proposta por Chavez (1988), a qual é conhecida como Correcao
Atmosférica pelo Pixel Escuro. Segundo esse método, em toda e qualquer cena e
em qualquer banda espectral, existem pixels que deveriam assumir o valor “0”, uma
vez que estes poderiam nao receber radiacdo incidente (PONZONI e
SHIMABUKURO, 2009).

De acordo com Chavez (1988), esse método considera que existem “pixels”,
em geral sombras ou nuvens, que ndo poderiam refletir radiacdo ou poderiam estar
relacionados a absorcao de radiacdo. Dessa forma, apresenta valores muito baixos.
Devido ao ruido do préprio sensor, que nao recebe radiancia, é retornado um sinal
como resposta, o valor do “pixel” mais escuro encontrado na imagem superior a
esse valor. Para a corre¢cdo do ruido sdo utilizados pardmetros de engenharia,
fornecidos periodicamente. Ja a correcdo dos efeitos da atmosfera pode ser
realizada por meio da subtrac&o do pixel escuro.

Para a aplicacdo do método de Correcdo Atmosférica pelo Pixel Escuro &
necessario, inicialmente, o valor do pixel escuro da banda de menor comprimento de
onda, podendo ser extraido do histograma de frequéncia (GURTLER et al, 2003). Por
meio do valor desse pixel escuro € identificada a condicdo atmosférica no momento
da obtencdo da imagem, classificada de muito limpa até opaca. Assim, a partir do
modelo de espalhamento relativo, € calculado o espalhamento em cada banda
espectral (CHAVEZ, 1988).

Além das corregcBes apresentadas, € necessario realizar a corregdo dos
dados geométricos da imagem por meio de técnicas como a transformacéo
geomeétrica (CENTENO, 2009). Esse método € um conjunto de operacdes de
processamento de imagens cujo principal efeito € a alteracdo da posicao espacial
dos pixels que a compdem, redefinindo a relagdo espacial dos pontos de uma
imagem.

De acordo com Centeno (2009), a transformacdo geométrica por pontos de
controle consiste em realizar ajustes a partir das coordenadas dos pontos na
imagem e no terreno e aplicar esta transformacéo a todos os pontos na imagem, de
maneira a obter uma imagem livre de erros.

Na imagem original sdo identificados pontos de controle e suas coordenadas

obtidas no sistema de imagem. Os mesmos pontos séo identificados no mapa, cujas
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coordenadas estdo em um sistema de referéncia. O modelo é ajustado a partir
destes pontos e a transformacdo é aplicada a toda imagem, resultando em uma
nova imagem corrigida, no mesmo sistema de referéncia.

Conforme Lopes (1999), o histograma é um grafico de colunas utilizado na
estatistica, que representa a tabela de frequéncias com perda de informacdes
(valores agrupados por classes) de um conjunto de valores. Na escala horizontal,
marcam-se 0s intervalos de classes, e cada intervalo corresponde a base de cada
retdngulo ou barra; na escala vertical, marcam-se as alturas dos retangulos ou
barras, que sao as respectivas frequéncias absolutas das classes.

O histograma de uma imagem diz respeito a quantidade de pixels por nivel
digital da imagem (GONZALEZ e WOODS, 2009). Uma imagem com resolucéo
radiomeétrica de oito bits é formada por pixels distribuidos em linhas e colunas com
valores, situados entre 0 e 255. Cada banda espectral correspondera a uma imagem
em tons de cinza com varia¢gdes de niveis digitais de 0 a 255.

A anadlise de histogramas fornece informacfes sobre aspectos de brilho e
contraste da imagem. A manipulacdo do histograma permite contrastar e melhorar a
qualidade visual por critérios subjetivos ao olho humano (RICHARDS, 1997). Esse
processo ndo aumenta a quantidade de informacéo contida na imagem, porém torna
mais facil a sua percepcao.

A Figura 6 demonstra os quatro casos classicos de histograma. De acordo
com a intensidade, o brilho e contraste de cada uma das figuras, a disposicdo do

histograma muda.
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Figura 6 — Quatro tipos basicos de imagem e seus hi  stogramas
Fonte: Gonzalez e Woods, 2009

A Figura 6(a) apresenta uma imagem visualmente escura. Verifica-se que o0s
niveis digitais de intensidade estdo concentrados proximo ao eixo de origem, ou
seja, 0s niveis digitais de intensidade sao mais proximos de zero. Ja em imagens
claras, caso apresentado na Figura 6(b), os componentes do histograma, além de se
encontrarem distribuidos, apresentam valores proximos a cor branca. Em relacdo ao
contraste, analisando as Figuras 6(c) e 6(d), € possivel concluir que quando ha
distribuicdo dos pixels ao longo de toda a faixa de niveis digitas (0 a 255), ha alto
contraste. JA& quando a maioria de ocorréncias concentra-se em um pequeno
intervalo, a imagem apresenta baixo contraste.

2.2.2. Composicdes Coloridas

As imagens orbitais sdo multiespectrais e cada banda espectral € composta

por niveis digitais e comprimentos de ondas diferentes. Quanto mais baixa a

intensidade apresentada, mais escura é a imagem e quanto mais alta for a
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intensidade, mais clara a imagem. Para facilitar a interpretacdo visual das imagens,
sdo realizadas operacbGes para ampliar o contraste das imagens e criagdo de
composicdes coloridas (FLORENZANO, 2007).

A utilizacdo de composicdes coloridas € fundamentada pelo fato de que o
olho humano é capaz de discriminar mais facilmente cores do que tons de cinza.
Sendo assim, para cada banda espectral, associa-se uma cor denominada primaria
(vermelho, verde ou azul) e, a partir da combinacdo destas, podem ser produzidas
as cores secundarias, tais como: magenta (vermelho + azul), ciano (verde + azul) e
amarelo (vermelho + verde). Conforme a associacao das cores primarias as bandas,
os alvos serdo representados por uma ou outra cor secundaria, gerando diferentes
composicdes coloridas (MOREIRA, 2005).

A Figura 7 apresenta um exemplo de composi¢cado colorida utilizando uma
banda do visivel e duas bandas do infravermelho. Essa composi¢cdo é denominada
de verdadeira falsa cor. Verifica-se que existem diferengas em relacéo ao brilho e ao
contraste das imagens, sendo que na imagem da banda espectral do vermelho, a
area urbana tem tonalidade proxima ao branco, de modo que nas outras duas
imagens a mesma area aparece com tons de cinza. As setas coloridas indicam a
ordem da composicdo colorida, conforme apresentada na paleta de cores da
imagem.

Canal Blue -
Azul

Banda do Vermeho

Banda do hfravarmeio : =
Priaima a1

Canal Green - =,
Verde

Banda da infravermahs
Widio

Composicho oolonda TM 3 4 5

Canal Red -
Vermelho

Figura 7 — Exemplo de Composicdo Colorida.

Fonte: Adaptado de Florenzano, 2002.

Conforme pode ser visualizado, ainda na Figura 7, na imagem da banda do
vermelho percebe-se claramente a diferenca da vegetacdo com a &rea urbana,
existindo um contraste de cores. Assim, quando é feita a composi¢do colorida,
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devem ser utilizadas bandas quem diferem entre si, para que diferentes fei¢cdes
possam ser destacadas.

De acordo com Novo (1992), quando se seleciona a melhor combinacéao de
canais para uma composicdo colorida, € preciso conhecer o comportamento
espectral do alvo de interesse. Sem o conhecer, corre-se o risco de desprezar faixas
espectrais de grande significancia na sua discriminacao. E para extrair informacdes
a partir de dados de sensoriamento remoto, é necessario o conhecimento do
comportamento espectral dos objetos da superficie terrestre e dos fatores que

interferem nesse comportamento.

2.3. Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto permite obter informacdes de objetos fisicos da
superficie terrestre a distancia. Isso é feito pela correlacdo dos dados radiométricos
com parametros biofisicos da vegetacdo, por meio da quantificacdo e analise da
energia eletromagnética refletida, absorvida, transmitida ou emitida pelos objetos
fisicos da superficie terrestre.

A principal fonte de energia para as imagens de sensoriamento remoto
passivo é a energia solar. Ondas eletromagnéticas sdo consideradas ondas
senoidais que propagam energia na velocidade da luz (GONZALEZ e WOODS,
2009). Considerando a onda como um fluxo de particulas sem massa, cada particula
contém uma quantidade de energia denominada foton. A Figura 8 apresenta o
espectro eletromagnético, que contém regiées agrupadas por nivel de energia.
Como visualizado, os raios com mais energia Sao 0s raios gama e as ondas menos
energéticas sdo as de radio, que se encontram no outro extremo do espectro. Em
geral, as bandas s&o expressas em comprimentos de onda, sendo que 1um equivale

a 10°m.
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Figura 8 — Esquema do espectro eletromagnético.
Fonte: Adaptada de Jensen, 2009.

Segundo Ponzoni e Shimabukuro (2009), o uso de sensoriamento remoto no
estudo da vegetacdo, no Brasil, teve inicio na década de 40 com mapeamentos
tematicos, realizados por meio de fotografias aéreas. Os autores acreditam que o
marco foi o Projeto RADAMBRASIL, que representou espacialmente classes
fisionbmicas da cobertura vegetal, assim como aspectos fundamentais ao meio
ambiente, recursos naturais e 0 uso de solos. Entretanto, apenas 40 anos depois
teve inicio aos mapeamentos extensivos da vegetacdo, incluindo as culturas
agricolas de feijdo e cana-de-acUcar, inventarios florestais, mapeamento de
nascentes da Mata Atlantica, estimativas do desmatamento da Floresta Amazonica,
entre outros. Conforme os mesmos autores, as imagens orbitais sdo base para
identificacdo de areas a serem amostradas em campo e para quantificacdo de

superficies.

2.3.1. Sensores e Imagens Orbitais
Os sensores, de uma maneira genérica, sao dispositivos capazes de

transformar energia refletida ou emitida por uma superficie qualquer em um sinal
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passivel de ser convertido em informacdo na forma de dados digitais diversos
(NOVO,1992).

A maioria das imagens que sao utilizadas € gerada pela combinacdo de uma
fonte de iluminacdo e a reflexdo ou absorcdo da energia dos elementos de uma
cena, cuja imagem esta sendo gerada. Na pratica, a energia que entra no sensor é
transformada em tenséo, pela combinacdo da eletricidade com o material do sensor.
De acordo com o nivel de tensédo obtido, um valor digital correspondente é gerado
por meio da digitalizacdo realizada pelo circuito interno do sensor (GONZALEZ e
WOODS, 2009). Cada tipo de sensor detecta uma regido especifica do espectro
eletromagnético.

As imagens orbitais sdo obtidas por satélites ao redor da Terra. Devido a
problemas, tais como efeitos de rotacdo e esfericidade da Terra, altitude e
velocidade do satélite, as imagens orbitais precisam ser transformadas
geometricamente (RUDORFF et al, 2005).

De acordo com as especificacbes de cada satélite, as resolucdes sao
diferentes (Tabela 2):

Tabela 2 — Resolugdes e suas descricdes

Resolucéo Descricao

Resolucéo temporal Numero de dias que o satélite leva para
revisitar um mesmo ponto da superficie
terrestre.

Resolucéo espacial Area real abrangida no terreno em cada
pixel correspondente na imagem

Resolucéo espectral Quantidade e largura das faixas do espectro
eletromagnético que o sensor é sensivel

Resolucéo radiométrica Esta vinculada com a qualidade da imagem,
guanto maiores forem os niveis digitais de
intensidade, tanto maior ser4 a resolucéo
radiométrica

Fonte: Adaptado de Novo, 1992.

As resolucdes sao aspectos para a definicdo das imagens a serem utilizadas
para monitoramento de alvos na superficie terrestre. Conforme a Tabela 2, a
resolucdo temporal esta relacionada ao tempo que o sensor leva para obter
novamente a cena imageada. Existem satélites que demoram 16 dias para adquirir a
imagem da mesma area novamente, como € o caso do Landsat 5 TM.

Conforme Novo (1992), a resolugao espacial mede a menor separacao linear
entre dois objetos na mesma cena. Sendo assim, quando um sensor possui uma

resolucao espacial de 30 metros, isto significa que objetos ou areas menores que 30
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metros n&o serdo discriminados pelo sensor. Quanto melhor a resolucéo espacial de
um sensor, maior o nivel de detalhes visualizados nas imagens.

A resolucao espectral esta relacionada ao niumero de faixas espectrais e suas
larguras, isto é, relaciona-se a sensibilidade do sensor em distinguir entre dois niveis
de energia do sinal, conforme a Tabela 2. Por exemplo, um sistema que opera na
faixa de 0,4 a 0,5 pm possui uma resolucdo espectral maior que um sensor que
opera na faixa de 0,4 a 0,6 um. Desse modo, 0 primeiro sensor sera capaz de
registrar pequenas variagcdes no comportamento espectral em regides mais estreitas
do espectro eletromagnético (NOVO, 1992). Portanto, verifica-se que uma imagem
pancromatica 0,4 a 0,9 um possui menor resolucéo espectral se comparada a uma
imagem multiespectral 0,4 a 05 um /0,5 a 0,6 um e 0,6 a 0,7 um. Portanto, devido a
existéncia das faixas espectrais, encontram-se disponiveis imagens orbitais
monocromaticas, pancromatica, multi e hiperespectrais.

A importancia da resolucdo espectral deve-se ao fato que os indices de
vegetacao sao calculos realizados utilizando bandas espectrais diferentes. Portanto,
a resolucédo espectral permite aos intérpretes utilizar técnicas importantes para o

estudo dos diferentes alvos da superficie terrestre.

2.3.2. Série de Satélites Landsat

Os satélites mais utilizados no Brasil e mundialmente para a obtencao gratuita
de imagens sado os satélites da série Landsat (PONZONI e SHIMABUKURO , 2009) .
Essa série foi iniciada pela NASA - National Aerospace and Space Administration e
fornece imagens para avaliagao dos recursos terrestres.

Em relacdo ao sistema de imageamento, o Sensor TM — Thematic Mapper
possui um sistema eletro-Optico do tipo de varredura mecanica. Os detectores do TM
estdo arranjados em forma matricial de 16 X 6 fotodetectores de silicio (Bandas 1, 2,
3, e 4) e de antimoneto de indio (Bandas 5 e 7) e ainda 4 detectores termais de
telureto de mercurio-cadmio (HgCdTe) para a banda 6 (MARQUES, 2009).

O Landsat 5 TM possui Orbita polar e circular heliossincrona, encontrado a
uma altitude de 705 Km, possui um sistema de funcionamento por meio da utilizacao
da energia solar, captada por painéis solares. Também, detém dispositivos de auto
correcdo de Orbita e posicionamento, a fim de garantir produtos geometricamente
constantes. Tem um periodo de 98,9 minutos, dando 14 voltas diariamente ao redor

da Terra. A area de imageamento corresponde a uma faixa de 185 km, recortada em
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cenas de 185 km x 185 km, sendo cada uma composta por 6000 linhas e 6600
colunas. Ele possui dois subsistemas: o satélite (aquisicdo de dados) e o apoio
terrestre (processamento dos dados) (NOVO,1992).

A Figura 9 apresenta o esquema de varredura mecanica do satélite Landsat 5

TM.
espelho rotativo Primme i
ﬂ.-
=
FOV S .w__;gfr
— grade
1FOI dicroica
pixel
Figura 9 - Configuragéo esquematica do mecanismo de imageamento pixel a pixel de um

sensor multiespectral Landsat 5 TM de varredura mec  anica.

Fonte: Meneses e Almeida, 2012.

A principal caracteristica deste tipo de sensor é o imageamento do terreno
pixel a pixel ao longo de uma linha de varias dezenas ou centenas de quildmetros de
extensdo. O sensor possui um espelho rotativo. Por meio do movimento oscilante do
espelho, o sensor varre o terreno em linhas perpendiculares a direcdo de voo. Este
movimento oscilatério permite que o “scanner” realize a medida da radiacao refletida
de um lado a outro da faixa do terreno, ao longo da orbita da plataforma.

O angulo de oscilacao do espelho plano é denominado de FOV (Field of View
— campo de visdo), determinando a largura da faixa imageada no terreno. A medida
que a plataforma avanca, linhas sucessivas séo varridas, até compor uma imagem.
Para que possa ser construida uma imagem pixel a pixel da superficie do terreno, ao
longo de cada linha imageada o espelho rotativo se detém por milésimos de
segundo e “enxerga”, pela éptica do telescépio, a radiancia que deixa o pixel na
direcdo definida por um angulo conico de visada [, chamado de IFOV
(Instantaneous Field of View — campo de visao instantanea). Como 3 é um angulo

pequeno em relacdo a altitude, milhares de pixels individuais sdo observados
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sucessivamente a cada incremento de rotacéo do espelho, ao longo de uma linha de
imageamento. Em resumo, os angulos FOV e IFOV séo responsaveis pela varredura
da area imageada e pela direcao da érbita do satélite. Desse modo, conclui-se que
nos imageadores mecéanicos a taxa de amostragem ¢€ feita pixel a pixel ao longo de
uma linha (MENESES e ALMEIDA, 2012).

A primeira geracdo da série Landsat é composta por trés satélites. Os
principais sensores foram o MSS - Multispectral Scanner System e o RBV - Return
Bean Vidicon, sendo que devido a sua superioridade técnica, o MSS foi mais
utilizado. A segunda geracdo foi composta por outro sensor, o TM - Thematic
Mapper, sendo mantido o MSS com algumas modificacdes, até ser desligado em
1995 (ZARATTINI, 1989).

A Figura 10 apresenta a linha do tempo da Série Landsat, come¢ando com
seu lancamento na década de 70.

Lot & 1954

Lot 81 VPR 19

2000
2005
2010
2015

Figura 10 — Linha do tempo da série de satélites La  ndsat.
Fonte: NASA, 2012.

Ao analisar a linha cronolégica, pode-se visualizar que os Satélites 5 e 7
permanecem em Orbita. O langamento do oitavo satélite da série, o LDCM, foi
realizado com sucesso no més de fevereiro de 2013.

A adicao de uma banda espectral pancromatica, ou seja, uma banda mais
larga incorporando as faixas espectrais mais estreitas e as melhorias nas
caracteristicas geométricas e radiométricas, “permitem qualificar o Landsat 7 ETM+ -
Enhanced Thematic Mapper , como o satélite adequado para a geracdo de imagens
pancromaticas com aplicacdes diretas até a escala 1:150.000, em areas rurais.”
(LIU, 20086).
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2.3.3. Reflectancia dos Alvos

Segundo Ponzoni e Shimabukuro (2009), a reflectancia € uma propriedade de
um determinado objeto em refletir a radiacao eletromagnética sobre ele incidente e é
expressa pelos chamados Fatores de Reflectancia. Esses fatores sdo calculados
utilizando a intensidade da radiacéo refletida por um objeto com a intensidade de
radiacdo incidente em uma dada regido espectral.

Os objetos da superficie terrestre interagem de maneira diferenciada com a
eletromagnética incidente, devido a presenca de diferentes propriedades fisico-
guimicas e biolégicas. De acordo com Florenzano (2002), essas diferentes
interacOes possibilitam a distingdo e o reconhecimento dos diversos alvos naturais,
devido a variacdo da porcentagem de energia refletida em cada comprimento de
onda.

Os espectros de reflectancia de objetos frequentes nas imagens de
sensoriamento remoto como, A&gua, solo, areia, vegetacdo e nuvens sdo

apresentados na Figura 11.

ESPECTRO ELETROMAGNETICO
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Figura 11 — Reflectancia espectral de alvos naturai  s.
Fonte: Moreira, 2005

As caracteristicas basicas observadas no comportamento espectral destes
objetos (Figura 11) s&o as que seguem (MOREIRA, 2005):
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A vegetacdo sadia apresenta reflectancia normalmente baixa, na faixa do
vermelho, e elevada na faixa do infravermelho préximo. Na faixa do visivel, a
clorofila da planta absorve a radiacéo solar para o processo de fotossintese. Ja na
faixa do infravermelho préoximo, o tecido foliar reflete essa radiacédo, sendo essa a
explicagcéo para o aumento de reflexao na reflectancia da vegetacéo (Figura 11).

O comportamento espectral do solo depende da absorcdo de seus
constituintes, sendo que os principais fatores sdao a constituicdo mineral, a matéria
organica, a umidade, a textura e a estrutura do mesmo. Cada regido espectral é
indicada para o monitoramento de um tipo de solo, conforme apresentado na Tabela
3.

Tabela 3 — Regides do espectro mais adequadas ao es tudo de propriedades fisico-quimicas de
solos

Regides Espectrais Banda Propriedades

0,57 um Vermelho Monitoramento de matéria
organica em solos sem

cobertura vegetal

0,7 um e 0,9 um Infravermelho Monitoramento do
Préximo conteudo de compostos

de ferro férrico

1,00 pm Infravermelho Monitoramento do
Médio conteudo de compostos

de ferro ferroso

2,2 um Infravermelho Monitoramento de
Médio umidade do solo

Fonte: Novo, 1992.

As nuvens apresentam reflectancia em torno de 70%. Na faixa entre 0,3 e 1,2
MM, a agua se apresenta na natureza em trés estados fisicos, 0s quais apresentam
comportamento espectral totalmente distinto (NOVO, 1992). Na fase liquida, a agua
apresenta baixa reflectancia, na faixa de 0,38 a 0,7 um. Acima de 0,7 pm, no
infravermelho préximo, a agua absorve toda a radiacao.

Os numeros digitais existentes nas imagens orbitais sdo proporcionais aos
valores de reflectancia que foram medidos por cada um dos detectores, em cada
banda que o sensor atuou. Desse modo, um objeto que ofereca valores elevados de

reflectancia, em uma determinada banda, apresenta também niveis digitais de
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intensidade igualmente elevados em uma imagem, isto é, tem um padréo “claro’ na

imagem.

2.4. Indices de Vegetacio

As bandas do visivel do espectro eletromagnético sdo as mais utilizadas e
apresentam diversos tipos de aplicacdo. Na composicdo de imagens € comum 0 uso
das bandas azul, verde e vermelha em conjunto com a banda infravermelha. As
areas que mais utilizam essas bandas sdo microscopia otica, astronomia, industria,
policiamento e sensoriamento remoto (GONZALEZ e WOODS, 2009).

A Tabela 4 apresenta as bandas tematicas do Satélite Landsat 5 TM da
NASA.

Tabela 4 — Bandas tematicas no satélite Landsat5 T M (GONZALEZ e WOODS, 2009)

Numero Nome Comprimento de | Utilizagdes

da banda onda (um)

1 Azul visivel 0,45-0,52 Méaxima
penetracéo na
agua

2 Verde visivel 0,52-0,60 Bom para

mensuracao do
vigor de plantas

3 Azul visivel 0,60-0,69 Discriminacado de
vegetacao

4 Infravermelho proximo 0,76-0,90 Mapeamento de
biomassa e linha
costeira

5 Infravermelho médio 1,55-1,75 Conteudo de

umidade do solo
e vegetacao

6 Infravermelho termal 10,4-12,5 Umidade do solo,
mapeamento
térmico

7 Infravermelho médio 2,08-2,35 Mapeamento
mineral

Conforme indicado na Tabela 4, as bandas do visivel e do infravermelho
proximo e médio sdo utilizadas para analise e monitoramento da vegetacdo. Ja a
banda do azul visivel é utilizada para o monitoramento da agua, devido a maxima
penetracdo da radiacdo eletromagnética na agua nessa faixa espectral. O
infravermelho termal e o médio sdo mais adequados para o estudo da reflectancia

de solos e rochas.
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Desde a década de 60, pesquisadores vém estudando e modelando diversos
parametros biofisicos da vegetacdo por meio de técnicas de sensoriamento Remoto,
e grande parte deste esfor¢co envolve o uso de indices de vegetacdo. Os indices sdo
medidas radiométricas adimensionais, que indicam a abundancia relativa e a
atividade da vegetacdo verde, incluindo indice de area foliar, porcentagem de
cobertura verde, teor de clorofila, biomassa verde, radiagao fotossinteticamente ativa
absorvida, entre outros (mais detalhes sobre os indices supracitados podem ser
vistos em JENSEN, 2009).

Os indices de vegetacdo sdo operagdes entre bandas para realce de fei¢es.
As bandas mais utilizadas para operacdes de realce séo a banda do vermelho e a
banda do infravermelho préximo. Desse modo, o emprego de indices de Vegetacéo
para o monitoramento pode distinguir diferentes tipos de vegetacdo e detectar
problemas de crescimento (LIU, 2006).

A base fisiolégica utilizada para o desenvolvimento dos indices de vegetacao
€ apresentada na Figura 12.
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Figura 12- Base fisiolégica para o desenvolvimento de indices de Vegetacdo. Fonte: Jensen,
2009

De acordo com a curva de reflectancia em cada faixa do espectro
eletromagnético, podem ser diferenciados os alvos da superficie terrestre, como a
vegetacdo e o solo. Analisando a curva da vegetagao, nota-se que a reflectancia

comeca com valor baixo, devido a absorcao de energia para a fotossintese, indicado
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pela primeira seta da Figura 12. ApOs a segunda seta, nota-se que existe a faixa de
transicdo, onde h& crescimento da reflectancia na faixa do infravermelho proximo.
ApoOs a terceira seta, existe 0 momento de transicdo da curva, e entdo reduz-se
novamente a reflexdo devido a absorcdo da radiacdo pela agua liquida contida na
vegetacao.

J& a curva do solo é mais uniforme em comparagdo a curva da vegetacao,
sendo que a reflectancia do solo inicial € maior se comparada a da vegetacao.
Entretanto, entre as regides de transicdo, nota-se que a curva da vegetacdo possui
reflectancia maior que aquelas do solo. Desse modo, € possivel afirmar que devido a
essa grande diferenga da curva, torna a regido do infravermelho préximo ideal para
a distincao desses dois alvos.

Entre as muitas aplicacGes existentes dos indices de vegetacao, as principais
sao as que seguem (ELVIDGE & CHEN,1995; LIU, 2006):

- Discriminar o que € e o0 que ndo é vegetacao;

- Realce de fei¢oes;

- Avaliar as condi¢cbes de crescimento das culturas;

- Avaliar ocorréncia de doencas, pragas, secas e geadas; e
- Monitorar eventos catastroficos meteoroldgicos.

Os indices sdo divididos, basicamente, em dois grupos (OLIVEIRA et al,
2007): de razéo e ortogonais. Os indices de razdo sdo baseados no contraste entre
a resposta da vegetacdo na banda do vermelho e do infravermelho proximo. Ja os
indices ortogonais utilizam o padrao de respostas das duas bandas e fazem uso do
conceito de linha do solo, com o objetivo de calcular a distancia entre a linha do solo
e da vegetacéo.

A linha do solo é a equacéao linear que descreve a relacdo entre valores de
refletancia no canal do vermelho e do infravermelho para pixels de solo exposto.
Essa linha € produzida por uma regressdo linear simples entre o canal do
infravermelho proximo e o vermelho de uma amostra de pixels de solo exposto
(ROSENDO, 2005). Uma vez conhecida essa relacdo, todos os pixels
desconhecidos de uma imagem que possuam a mesma relacdo nos valores de
refletdncia no vermelho e infravermelho sdo assumidos como solo exposto. Os
pixels desconhecidos que se distanciam da linha de solo por terem valores de
refletdncia mais elevados no infravermelho s&o assumidos como vegetacao

baseados no padrao de resposta espectral da vegetacdo em que as refletancias no



39

infravermelho s&o elevadas em relacdo ao vermelho. Os pixels que se distanciam da
linha de solo porque as suas refletancias no vermelho séo altas séo frequentemente
assumidos como agua, baseado nas caracteristicas da agua, que tomam valores de
reflexdo elevados para o vermelho em relacdo ao infravermelho. A linha do solo

pode ser visualizada na Figura 13.
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Figura 13 — Distribuicao de Pixels no Espaco Espect ral Vermelho e Infravermelho Préximo(a) e
Trajetoria de um Pixel no Espaco Espectral Vermelho x Infravermelho Proximo durante o Ciclo
Fenologico da Vegetagao(b)

Fonte: Jensen, 2009.

A Figura 13(a) apresenta a distribuicdo na area sombreada de todos os pixels
no espaco multispectral do vermelho versus infravermelho préximo. Areas de solos
expostos umidos ou molhados localizam-se ao longo da linha do solo. Quanto maior
a biomassa e/ou fechamento do dossel?, maior o valor de reflectancia no
infravermelho préximo e menor no vermelho.

J& a Figura 13(b) apresenta a migracédo de um pixel de vegetacao agricola no
espaco vermelho versus infravermelho proximo ao longo do ciclo fenoldgico. Jensen
(2009) afirma que apés a emergéncia das plantas, ha um afastamento da linha do
solo até atingir o completo fechamento do dossel. Apds a colheita, o pixel sera
encontrado sobre a linha do solo novamente, mas num local correspondente as

condi¢gbes mais secas.

%2 Dossel - A floresta pode ser dividida em extra@sextrato superior é chamado de dossel , que @astm
pelas arvores mais altas, adultas, que recebenmatodansidade da luz solar que chega na supeditcdaneta
(CARLESSO, 1995)
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2.4.1. indices de Vegetacido baseados em Razdo

Os indices de vegetacdo baseados em razdo mais conhecidos sdo o RVI -
Ratio Vegetation Index e o NDVI - Normalized Difference Vegetation Index
(PEARSON e MILLER, 1972). O RVI foi formulado com a divisdo da reflectancia da
banda do infravermelho préximo pela reflectancia da banda do vermelho. Anos
depois, surge o indice de vegetacdo da diferen¢ca normalizada — NDVI, o qual utiliza
a diferenca da reflectancia entre a faixa do infravermelho proximo e a reflectancia da

faixa de visivel.
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Figura 14— Valores NDVI de uma planta saudavel e de  uma doente.

Fonte: Earth Observatory, 2011

A Figura 14(a) apresenta a diferenca de reflectancia da vegetacao saudavel e
da vegetacdo doente (Figura 14b). A vegetacdo saudavel absorve a maior parte da
luz visivel e reflete grande parte da luz infravermelha. Analisando a Figura 14a, a
planta saudavel reflete 50% da radiacdo na faixa do infravermelho préximo e apenas
8% na faixa do visivel, devido a intensa atividade da fotossintese. Na parte inferior
da figura, visualiza-se que o valor resultante da formula do NDVI é alto, acima de
0,70. Isso acontece devido a grande diferenca entre os valores das duas bandas. Ja

em relacdo a planta doente, visualiza-se na Figura 14(b), que o valor refletido na
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banda do visivel diminui 10%, enquanto o valor da banda do infravermelho proximo
aumenta consideravelmente. Isto ocorre porque a vegetacao doente absorve menos
energia, onde o processo de fotossintese € menor ou quase inexistente. Analisando
o valor final do NDVI da planta doente, o valor € menor, devido a pequena diferenca
entre as reflectancias utilizadas na soma e na diferenca.

O indice NRVI (Normalized Ratio Vegetation Index) é um indice de vegetacéo
que visa a reducado dos efeitos de iluminacdo topografica, efeitos atmosféricos e
criando uma distribuicdo normal estatisticamente desejavel. Utilizando os valores de
reflectancia da banda espectral do vermelho e do infravermelho proximo mostrados
na Figura 14, para o indice NRVI tem-se:

(55)-1

NRVI = (w) ) = —-0,72
0,5
0.3\ _

v = 0071
o) +1

Desse modo, verifica-se que os valores resultantes do indice NRVI foram os
mesmos que o do indice NDVI, porém, o NRVI resultou em valores negativos.

2.4.2. indices de Vegetacio e a Linha do Solo

Uma das técnicas classicas de realce de feicbes € a “Tasseled Cap”,
conhecida como “KT” ou “TCAP” (KAUTH & THOMAS, 1976). Esse realce descreve
a trajetéria espectro-temporal dos pixels de uma cena agricola resultando num
desenho semelhante a um capuz, dai o nome. O primeiro estudo dos autores
utilizava dados do sensor MSS, que tinha uma banda na regido do verde, uma na
regido do vermelho e duas bandas na regido do infravermelho préximo. Os
componentes gerados foram denominados de ‘“brigthness”, *“greenness”,
“yellowness” e “non-such”.

Com o langamento do Landsat 4 e a inclusdo do sensor com 6 bandas
espectrais refletivas, Crist e Cicone (1984) relataram novos componentes no espaco
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hexadimen sional, dos quais os trés primeiros, “brightness” (BR), “greenness” (GR) e
“wetness” (WT) tinham significado pratico, enquanto que as trés componentes
restantes, denominadas simplesmente de quarto, quinto e sexto, ndo (GLERIANI et al,
2003). A Figura 15 ilustra o formato bidimensional tipico da transformacao espectral
KT.

Floresta

1‘;

GREENNESS

A floramento rochoso,

Agua Wl concreto

limpa pirbida

S
BRIGHTNESS

Figura 15 - Formato tipico do grafico “tasseled cap " com a localizacdo espectral de algumas
classes de alvos.

Fonte: Adaptada de Crist e Cicone (1984, p.259).

Conforme a Figura 15 mostra os pontos (a) solo exposto, (b)
desenvolvimento do dossel, (c) apice do dossel e (d) senescéncia, descrevem a
trajetoria temporal dos pixels de uma cena agricola.

Apos o estudo de Crist e Cicone (1984), Huete (1988) observou que o0s
valores da reflectancia de um dossel sobre diferentes solos de fundo ndo eram
corretamente descritos pelo NDVI. Para minimizar os efeitos da interferéncia da
presenca de solo na caracterizacdo do dossel das plantas, o autor desenvolveu o
indice de Vegetacao Ajustado para o Solo, 0 SAVI — Soil-Adjusted Vegetation Index.
A linha do solo é uma dunica linha onde as reflectancias do vermelho e do
infravermelho estédo diretamente relacionadas.

A adicdo de uma constante de 0,5 e extracdo da raiz quadrada do NDVI deu
origem ao indice denominado de TVI — Transformed Vegatation Index (DEERING et
al,1975). Conforme Santos et al. (2010), a constante de 0,5 foi adicionada para
transformar os resultados obtidos por esse indice em valores positivos , de modo
que a extracdo da raiz quadrada é realizada para introduzir uma distribuicdo normal

aos valores resultantes.
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Em 1978 o indice AVI (Ashburn Vegetation Index) indicou que bastava
multiplicar 2 ao valor espectral do infravermelho préximo para eliminar o efeito do
solo (ASHBURN, 1978). Esse indice é o antecessor do SAVI.

Ja em 1984 foi apresentado por Perry e Lautenshlager o CTVI (Corrected
Transformed Vegetation Index). Esse indice superestima a vegetacdo verde, sendo
mais indicado para regides com baixa cobertura vegetal (MATSUMOTO &
BITTENCOURT, 2001).

Alguns anos depois, Thiam (1997) simplificou o CTVI e apresentou o TTVI
(Thiam’s Transformed Vegetation Index) (MROZ e SOBIERAJ, 2004). Esse indice
faz uso do valor absoluto do NDVI. Valores resultantes menores que 0,71 estdo
relacionados a areas nao vegetadas e valores acima de 0,71, as areas com
cobertura vegetal.

Alteracbes do SAVI foram propostas, como o MSAVI2 (THENKABAIL et al,
2000). Esse indice foi desenvolvido para corrigir uma limitacdo do SAVI selecionado
em a resposta da vegetacdo ao afastamento da linha do solo.

Nessa Dissertacdo sdo usados os indices AVI, NDVI, NRVI, SAVI, MSAVI2,
TTVI e CTVL.

2.5. Medidas de Avaliagcao

De acordo com Centeno (2009), a partir dos valores de cada banda podem
ser calculadas diversas medidas estatisticas nas imagens digitais descrevendo a
variacdo dos valores presentes como: valor médio, valor minimo, valor méaximo,
mediana, variancia e desvio padrao.

Outra medida bastante utilizada no processamento digital de imagens € a
correlacdo entre as imagens. A correlacdo descreve o grau de similaridade entre os
valores de um mesmo pixel em ambas as imagens. Para isso sao utilizados os
valores da variancia das imagens. Quando duas imagens sdo muito parecidas, a
correlacdo calculada sera alta. Por outro lado, imagens diferentes resultam em
valores baixos de correlacdo. Além da correlacéo, os resultados dos indices seréo
avaliados por andlise de histograma, erro quadratico, erro médio quadratico e
mediante o indice 1QI - Image Quality Index (WANG e BOVIK, 2002).



44

No célculo do IQI é possivel confrontar os resultados obtidos, por meio da
comparacdo das imagens da mesma area, em trés anos distintos. Para tanto &
utilizada a combinacéo de trés fatores entre as imagens a serem testadas: perda da
correlacdo, distorcdo da luminosidade e distorcdo do contraste, sendo que o
resultado final é o produto destes trés fatores.

Conforme Wang e Bovik (2002), o IQI difere de outras técnicas de avaliagdo da
qualidade porque ndo emprega o sistema de visdo humano, mas sim critérios
matematicos. No trabalho desses autores, os resultados demonstraram que o QI
teve desempenho melhor que o erro quadratico médio. As principais vantagens do
uso desse indice sdo a facilidade de calculo e a baixa complexidade computacional.
Além disso, embora condicbes de visualizacdo sejam importantes, os indices
definidos matematicamente ndo sao afetados por observadores individuais, de modo
que quanto maior o numero de condi¢des visuais, maior € o nimero de resultados
diferentes para a mesma imagem. Desse modo, indices independentes de
condi¢cbes visuais bem estabelecidas apresentam valores que qualificam quanto &
boa uma imagem.

Wang e Bovik (2002) definiram o IQI como universal porque o mesmo pode
ser utilizado em diversos tipos de aplicacées de processamento de imagem e prové
comparacoes significativas entre diferentes tipos de distor¢éo de imagem.
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3. MATERIAL E METODOS

Esta pesquisa foi desenvolvida no Municipio de Ponta Grossa, Parana,
localizado no segundo planalto paranaense, na Regidao dos Campos Gerais, com
coordenadas 25°12'16"S e 49%57'47"W. A Figura 16 ap resenta a localizacdo do
Municipio de Ponta Grossa, no Estado do Parana e a area de pesquisa.

Ponta Grossa ——

o Ponta Grossa -

Figura 16 — Area de estudo no Municipio de Ponta G rossa (PR)

As imagens orbitais aplicadas nesta pesquisa sao do Sensor Landsat 5 TM e
Landsat 7 ETM+, apresentando resolucao espacial de 30 m e radiométrica de 8 bits.
Essas imagens foram obtidas, gratuitamente, de repositorios disponiveis na Internet,
vinculados a NASA (NASA, 2012) e ao INPE - Instituto Nacional de Pesquisa
Espacial (INPE, 2012).

A é&rea de pesquisa foi escolhida de acordo com o mapa topografico SG-22-X-
C-11-2, com &rea em destaque na Figura 17 de cultivo de soja, uma das culturas

agricolas importantes na economia paranaense e brasileira.

Figura 17 — Detalhe da area de estudo no Municipio  de Ponta Grossa (PR). Fonte: Google
Earth.
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A metodologia aplicada para desenvolvimento da pesquisa envolveu as
atividades que seguem:
1. Levantamento dos indices de vegetacao para analise de desempenho;
Definicdo de uma area e periodo de tempo para o estudo de caso;
3. Aquisicao das imagens orbitais, dos Sensores Landsat 5 e Landsat 7,
para area de estudo e época definida;
4. Analise das imagens orbitais segundo os indices de vegetacao;
Definicdo das ferramentas e técnicas estatisticas para validacdo do
estudo; e
6. Analise comparativa entre os indices utilizados.
A partir da metodologia definida, elaborou-se o diagrama de blocos, Figura
18, com as etapas realizadas para o desenvolvimento da pesquisa, desde a
aquisicao das imagens referentes ao més de janeiro dos anos de 2001, 2004, 2009,
0S pré-processamentos, os indices de vegetacdo aplicados e, finalmente, as
validagbes mediante histograma, estatistica, indice de Qualidade Universal da

Imagem, Erro Médio e Erro Médio Quadratico.
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Aquisicao das Imagens
(NASA)

Imagens Landsat 5 TM
e Landsat 7 ETM+

\ N

2001 2004 2009

Transformacéo
Geomeétrica

Correcédo Atmosférica

/

AVI CTVvi NDVI NRVI TTVI SAVI

/ \

Erro QI Erro Médio

Histograma -~ L
g Médio Quadratico

Figura 18- Diagrama de blocos relacionado a metodol  ogia utilizada

Desse diagrama de blocos, obteve-se entdo produtos e subprodutos usados
no processamento e analise das imagens orbitais.
3.2.1 Sistemética para Obtencéo dos Dados

As imagens Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ foram obtidas por meio do portal
disponibilizado pela NASA (2012). A Figura 19 apresenta a pagina de resultados de
imagens encontradas no catalogo, onde o usuario pode selecionar imagens por

localidade, coordenadas e determinar o periodo de tempo e por satélite.
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Figura 19 — Interface do repositorio de imagens orb  itais da NASA.

Como pode ser visualizado na Figura 19, na area esquerda da tela sao
apresentadas as imagens resultantes da pesquisa. A maior parte da tela
disponibiliza uma imagem do pais selecionado, assim como a localizagdo da
imagem escolhida dentro da mesma (quadrado verde). Foram adquiridas duas
imagens Landsat 5 TM e uma imagem Landsat 7 ETM+ para os anos de 2001, 2004
e 2009, na orbita 221, ponto 77.

Além do portal da NASA, o INPE também disponibiliza seu catalogo de
imagens de satélite para download, o qual também foi consultado, apresentado na
Figura 20. A interface de busca permite ao usuario maior agilidade e facilidade, em
comparacao ao site da NASA.

INPG Café|ogo de lmagens @-Cadastro . Entrar . Sair wCarrinho o Histérico - Ajuda

Parametros Basicos = =
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Inervalo de Tempo s onal

b B Jifs Jifm ]

P o [

Cobertura Maxima de Nuvens
ot @2
w5 o [ 5]
Quick Look © pequenc [ Grande
Mosaico da Passagem [
pata: [ |1 |/ ] ow bmwaz [ |
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[BRasL [+] Pontacrossa |
Orbita Ponto
[ Jmel | o[ Jwel
Por Regido
-
Oeste Leste
[ Executar |

Figura 20 — Interface do Catalogo de Imagens do INP E

A é&rea esquerda da interface do INPE possui diversos filtros para a selecdo

de imagens disponiveis. A imagem central permite ao usuario visualizar as imagens
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da localidade pesquisada e suas areas vizinhas. Os icones azuis claros, em formas
de cristais, significam que estdo disponiveis imagens do Satélite Landsat 5 TM e 7
ETM+ para aquele ponto e oOrbita. Em cada quadrado, que representa uma
determinada O6rbita, podem ser visualizados simbolos de diamantes azuis. Cada
diamante representa uma imagem Landsat disponivel para aquela regido. Assim,
determinadas localidades podem ter imagens em mais de um ponto e Orbita,
dependendo de sua localiza¢do na cena.

Os portais permitem o download gratuito de imagens, apenas sujeito a
cadastro do usuario. A NASA apresenta vantagem porque as imagens podem ser
obtidas imediatamente. Ja& o INPE, encaminha para o usuario os enderecos
eletrbnicos para o download através de e-mail, tornando o processo mais demorado.
Além disso, a quantidade de imagens disponiveis no repositorio da NASA e superior
a do INPE.

3.2.2 Pré- Processamento

O procedimento inicial realizado sobre as imagens consistiu no processo da
correcdo atmosférica e geométrica. Para esse procedimento foi utilizada a
ortoimagem, a qual é uma imagem retificada e corrigida dos deslocamentos de
relevo, altitude do satélite, rotacéo e altitude da Terra, combinando a representacao
representadas de imagem com a geometria proporcionada pela carta (WOLF et al,
2008).

Para a corre¢cdo geométrica, foram realizados os seguintes processamentos
digitais:

0 Foram  selecionadas sete bandas espectrais, correspondentes
respectivamente ao vermelho, infravermelho proximo, azul, verde e as trés
ultimas bandas ao infravermelho médio;

0 Foi adotado o sistema de Projecdo UTM, o Datum SAD 69 e a Zona 22 do
Hemisfério Sul; e

0 Foi utilizada uma ortoimagem para realizar a transformacdo geométrica, onde
foram coletados 20 pontos de controle® e ao final a imagem foi rotacionada,
transladada e corrigida geometricamente. Os pontos de controle podem ser

observados na Figura 21.

% Pontos de controle sdo pontos notaveis visiveinagem base (Ortoimagem) e na imagem a ser aarigi
(Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+)
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Figura 21 — Detalhe da Ortoimagem utilizada para Tr ansformacdo Geomeétrica.

A correcado atmosférica foi realizada para atenuar os efeitos causados pelo
espalhamento atmosférico. O método utilizado foi da simples subtracdo do pixel
escuro, conforme descrito por Chavez (1988).

Para correcdo foram utilizados os histogramas das bandas espectrais das
imagens. A Figura 22 exibe o histograma da banda do infravermelho proximo da
imagem do ano de 2001 antes da correcao.
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Figura 22 — Histograma da banda do infravermelho

pr  6ximo de 2001.
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Os histogramas foram utilizados para verificacdo de “quebras”, ou seja,

valores de pixels em que ap0s variagdo irregular do nimero digital, foi iniciada a

variacdo coerente, depois de um incremento relativamente brusco no numero de

pixels. Os valores dos pixels de cada banda (destacados pelo retangulo azulo na

Figura 22), apds a quebra do histograma, séo registrados e informados na interface

do programa ENVI 4.7 para a aplicagdo da correcdo atmosférica, etapa exibida na

Figura 23.
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Figura 23 — Correcéo do pixel escuro no Envi 4.7.

A interface apresentada na Figura 23 permite ao usuario configurar
parametros do método de correcdo do Pixel Escuro. Pode ser escolhido o método de
Subtracédo: opcdes de valor minimo da banda espectral ou valores inseridos pelo
usuario, essa opcao esta selecionada na interface (Figura 23). Na parte central da
interface sdo inseridos os valores obtidos por meio do histograma, ou seja, valores
apresentados na Figura 22.

Apls as correcdes supracitadas, as intensidades das bandas espectrais
(Vermelho, Verde, Infravermelho Proximo e Médio) foram combinadas mediante o
Sistema de Cores RGB, gerando assim as composi¢des coloridas verdadeira cor
(R3G2B1) e verdadeira falsa cor (R5G4B3). A proxima etapa realizada foi o
processamento dos indices de vegetacdo utilizando o Software IDRISI Selva
(EASTMAN, 2006).

3.2.3 Processamento dos indices de Vegetacio e Erro Quadréatico
Os indices foram calculados por meio do Software IDRISI Selva, mostrados

na Tabela 5.
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Tabela 5 — Equacdes utilizadas pelos indices de veg  etagdo
indice de | Nome Formulacao
Vegetacéo
[ NIR — RED
NDVI Normalized NDVI =
Difference NIR + RED
Vegetation Index
NRVI Normalized Ratio RED 1
- NRvI = NIR__—
Vegetation Index ~RED
NIR T 1
CTVI Corrected
Transformed __(VNDVI+05)
| CTVI = ABSNDVI 1 0.5) x \/ABS(NDVI + 0,5)
Vegetation Index
i i NIR — RED
SAVI Soil Adusjed SAV] = ( )X 1+1)
Vegation Index NIR + RED + 1L
TTVI Thiam’s transformed | TTV| = JABS(NDVI +0,5)
vegetation index
Onde :

RED é o valor da reflectancia na banda do vermelho visivel;
NIR é o valor da reflectancia na banda do infravermelho proximo;
L representa o nivel de cobertura vegetal do solo (geralmente utiliza-se o valor 0,5).

Foram utilizadas as bandas espectrais do vermelho e do infravermelho

proximo das imagens corrigidas atmosférica e geometricamente, para a aplicacao

dos indices de vegetacgdo descritos na Tabela 5.

Posteriormente, foi realizada a comparacéo de indices entre as imagens dos

indices utilizando o Erro Quadratico, que resultou em imagens das diferencas dos

mesmos para o0s trés anos do estudo. A formulacdo do Erro Quadratico é

apresentada na Equacéo 1:

EQ= ’Z x%In

Onde x; séo os valores dos pixels de entrada da imagem.

3.2.4 Processamento do QI

(1)
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Para avaliacdo dos resultados foram utilizadas medidas estatisticas de
dispersdo como a média, a variancia e o desvio padrdao. Por exemplo, a média de
uma imagem de n linhas e m colunas € apresentada na Equacao 2.

n m

média = —— )
nsm

Onde a variancia é dada pela formula apresentada na Equacgéo 3:

M
1 Em (X —m)?
2

g = N+M—1 3)

Outra medida utilizada foi a correlacdo cuja formula é apresentada na

Equacao 4. A correlacdo é aplicada entre as imagens dos indices.

(4)
o(x,y)
V' 02(x) * a?(y)

Onde a2(x,y) representa a covariancia entre as imagens (x e y) e ¢2 a variancia de

r(x,y) =

uma imagem.

As medidas estatisticas citadas e o IQI - indice de Qualidade Universal de
Imagem foram desenvolvidos no Software Matlab versdo 7.12 (MATSUMOTO,
2002). A formulacéo do IQI é apresentada na Equacédo 5 e seus componentes séo

exibidos na Tabela 6 :

2x.y 20x.0y

Q=2

Ox0y T@)2+()* okt O'Zy

()

Tabela 6 — Componentes do QI

Distor¢ao de Luminosidade

N N

-1 _ 1

X=NE Xi ey=NE Vi
i=1 i=1
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ol=—" N (x;i—%)2 e Distorcdo de Contraste
N-1

1 —
op=—— XL i = ¥)°

Perda de Correlacéo

1 — —
O-xyzm évzl(xi - x)- (yi - y)z

Os valores gerados pelo IQI se encontram no intervalo [-1, 1]. Conforme
apresentado na Tabela 6, o primeiro componente da equacédo é o coeficiente de
perda de correlagdo entre as imagens analisadas, medindo o grau de correlacao
linear entre a imagem x e a imagem y. Mesmo que as imagens sejam
correlacionadas linearmente, ainda existem distor¢des, as quais sdo analisadas no
segundo e no terceiro componente da equacdo. O segundo componente mede a
relacdo da luminosidade entre as imagens. O terceiro e Ultimo componente estima a

variacdo do contraste entre as imagens comparadas.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES
No presente capitulo, primeiramente, sdo apresentadas imagens originais do

ano de 2009. A seguir, sdo apresentadas as composicdes coloridas realizadas para
0s anos de 2001, 2004 e 2009. Apos a interpretacdo das composi¢cdes coloridas, sdo
apresentadas as imagens artificais geradas a partir da aplicacdo dos indices e seus
respectivos histogramas.

A Figura 24 exibe as imagens das bandas do visivel do ano de 2009 para a
regido. Analisando as imagens do espectro visivel, nota-se que as mesmas tém
baixo contraste. A banda azul é utilizada para monitoramente da agua, enquanto as
bandas do vermelho e do verde sdo utilizadas para monitoramento da vegetacao,

devido a absorcado da radiacdo eletromagnética.

(a) (bl (e

Figura 24 — Banda Azul, Verde e Vermelho do ano da imagem Landsat 7 ETM+ de 2009.

A Figura 25 exibe as imagens das bandas do Infravermelho Proximo e Médio
do ano de 20089.
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@ (b

Figura 25 — Banda do Infravermelho Préximo e Médio  da imagem Landsat 7 ETM+ do ano de
2009

Mediante andlise da Figura 25, é possivel constatar que as imagens da banda
do infravermelho proximo e médio apresentam mais brilho do que as imagens das
bandas do espetro visivel, apresentadas na Figura 24.

Desse modo, quando sdo realizadas operacdes matematicas entre a banda
verde do visivel e a do infravermelho préximo, principalmente a razdo, a imagem
resultante apresenta grande contraste entre as mesmas, permitindo melhor

visualizacao das diferencas entre os alvos por parte do intérprete.

4.1 Chave de Interpretagcao

Como mencionado anteriormente, chaves de interpretacdo consistem na
descricdo do conjunto de elementos visuais que caracterizam um determinado
objeto da superficie terrestre. No presente trabalho foram estabelecidos elementos
para auxiliar a analise visual das composicfes coloridas e das imagens dos indices
de vegetacgao aplicados.

A Tabela 7 apresenta as tonalidades e texturas definidas, bem como as

feicbes as mesmas representam.
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Tabela 7 - Elementos da Chave de Interpretacdo esta belecida

Alvo Descricdo Imagem Landsat5 TM e 7
ETM+
Vegetagao Natural Cor verde  escuro;
textura rugosa,; forma
irregular.
Solo Exposto Cor magenta e suas
nuances
Cultura em estagio inicial Verde claro, textura lisa
Cultura sadia e madura Verde claro, como
tonalidade mais forte,
textura  lisa, forma
regular/ geométrica

Os elementos apresentados na Tabela 7 foram estabelecidos utilizando como
base a Composicdo Colorida Verdadeira Falsa Cor (R5G4B3), a qual sera
apresentada na proxima subsecédo. Alguns objetos da superficie terrestre como area
urbana, estradas e corpos d’agua nao foram utilizados devido a ndo existirem nos
recortes das imagens ou nao corresponderem ao contexto da analise da regido
estudada.

Portanto, mediante auxilio dos elementos descritos na Tabela 7, como
texturas e formas, alvos podem ser identificados nas imagens dos indices de
vegetacdo, de modo que a utilizacao de paletas de cores diferentes ndo prejudica a

identificacdo dos objetos contidos nas cenas.

4.2 Composicdes Coloridas

A interpretacdo das imagens de satélite é facilitada pela possibilidade de
agrupar as diferentes faixas espectrais dos sensores.

A composigéo colorida RGB (3,2,1), € uma composi¢do que coincide com 0s
comprimentos de onda da radiacao do visivel, equivalente as cores que podem ser
percebidas pelo olho humano, e que é chamada de “verdadeira cor”. Outras
composic¢des coloridas, do tipo “falsa cor”, RGB (5,4,3), RGB (4,5,2), RGB (4,7,2),
RGB (7,4,2), permitem que a vegetacdo verde seja destacada (CROSTA,1992).

As composi¢Oes coloridas realizadas séo exibidas com realce linear de 2%,

as quais foram geradas para facilitar a interpretacédo dos dados.
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A Figura 26 (a) apresenta a composi¢cao colorida “verdadeira falsa cor” e a
Figura 26(b) exibe a composicao colorida “verdadeira cor” para o ano de 2001, da
cena do Satélite Landsat 5 TM.

(a) (b)

Figura 26 — Composicdes coloridas da imagem Landsat 5 TM para o ano de 2001: R5G4B3(a) e
R3G2B1 (b).

Analisando a composicdo da Figura 26(a), visualiza-se que a vegetacao
apresenta cor verde com diferentes tonalidades e 0 solo exposto apresenta cor
magenta e suas nuances. Esse tipo de composicdo colorida é indicado,
principalmente, para identificacdo de vegetacdo e culturas agricolas, porque as
diferencas entre os tipos de vegetacdo sao realcadas pelas tonalidades do verde.
Ja na composicao colorida “verdadeira cor”, apresentada na Figura 26(b), a
diferenciacao da vegetacéo é dificil, como pode ser visualizada na area em destaque
(retdngulo vermelho). Essa composicdo ndo realgca se uma determinada éarea
agricola estad em um ciclo de desenvolvimento diferente de outra, ndo destaca se a
area é de vegetacao natural ou cultura agricola, entre outra.

A Figura 27 apresenta as composicoes coloridas verdadeira falsa cor, Figura
27(a), e verdadeira cor, Figura 27(b), para o ano de 2004.



60

(a) (b)

Figura 27 - Composicdes coloridas da imagem Landsat 5 TM para o ano de 2004 :
R5G4B3(a) e R3G2B1 (b).

Em relacdo a vegetacdo, o retangulo amarelo (Figura 27(a)) demonstra
claramente como a composi¢éo “verdadeira falsa cor” é mais adequada para analise
da mesma. Na area em destaque, é possivel visualizar que a area possui diferentes
tons de verde, enquanto na Figura 27(b) a diferenca de tonalidade é sutil e escura
para a toda a area. Por meio das areas destacadas por retangulos vermelhos, é
possivel perceber a diferenciacdo de solos sem cobertura vegetal com cores
proximas ao branco.

A Figura 28 (a) apresenta a composicdo colorida verdadeira falsa cor e a
Figura 28(b), a verdadeira cor para a cena do Satélite Landasat 7 ETM+ do ano de
20009.
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Figura 28 - Composic¢des coloridas R5G4B3(a) e R3G2B 1 (b) da imagem Landsat 7 TM+
para o ano de 2004

Analisando visualmente as composi¢cdes do ano de 2009, verifica-se que as
mesmas Sao as que mais apresentaram diferencas em relagcdo ao destaque dos
diferentes usos do solo. A Figura 28 permite ao intérprete visualizar diferencas
existentes em relacdo ao uso de solo, como solo preparado para cultura agricola,
campos, pastagens, entre outras formas de uso, mediante as diferentes tonalidades
de verde e marrom na Figura 28b.

Portanto, dependendo do alvo de interesse do estudo, podem ser criadas
diferentes composi¢cdes coloridas com base no comportamento espectral da

vegetacao, do solo, de rochas, da agua, entre outros alvos da superficie terrestre.

4.2. Histogramas

Como ja mencionado anteriormente, o Histograma é a representacao grafica
das frequéncias dos niveis digitais existentes na imagem. Esses valores, na escala
utilizada no presente trabalho, variam de 0 a 255, em cada pixel, s&o mostrados no
eixo horizontal da figura e a sua frequéncia de ocorréncia, encontra-se plotada no
eixo vertical.

A Figura 29 apresenta o histograma da banda do vermelho do ano de 2001 e
ainda o detalhe da cena monocromatica, utilizando-se a escala de 0 a 255, ou seja,
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oito bits, corresponte a resolucdo radiométrica das imagens do Satélite Landsat 5 e
7 do Sensor TM e ETM+.
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Figura 29 — Histograma do canal vermelho da imagem Lansat 5 TM do ano de 2001

Ao analisar o histograma, percebe-se que a maioria das colunas, que
representam as frequéncias dos niveis digitais de intensidade, esta concentrada na
faixa de valores préximos a 40. Isso significa que a maioria dos pixels da imagem
apresentam valores baixos nhumericamente, tornando a imagem escura € com pouco
contraste. O detalhe na Figura 29 comprova que a imagem é realmente escura.

A Figura 30 apresenta o histograma da banda do infravermelho préximo para
0 ano de 2001.
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Figura 30 - Histograma do canal do infravermelho pr ~ 6ximo da imagem Lansat 5 TM do ano de
2001

Ao analisar o histograma apresentado na Figura 30, sdo notérias as
diferencas em relacdo ao histograma da banda do vermelho, apresentado na Figura
29. A ocorréncia dos niveis digitais de intensidades esta distribuida ao longo do eixo
horizontal do histograma, diferentemente da banda do vermelho. Quando existe uma

distribuicdo uniforme dos valores no histograma, é dito que a imagem apresenta alto
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contraste. Além disso, nota-se que os niveis digitais apresentam valores proximos a
média, tornando a imagem mais clara, como pode ser visualizado no detalhe.

A Figura 31 apresenta o histograma da banda do infravermelho préximo para
0 ano de 2004.
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Figura 31 - Histograma do canal do vermelho daimag em Lansat5 TM do ano de 2004

Do mesmo modo que aconteceu com o histograma da banda do vermelho do
ano de 2001 (Figura 29), a maior parte dos niveis digitais esta concentrada proxima
ao eixo da origem, tornando a imagem escura. Como nao existe distribuicdo dos
pixels ao longo dos 256 nives digitais, pode ser concluido que a imagem nao
apresenta alto contraste. Entetanto, ao visualizar a miniatura da imagem no canto
superior, percebe-se que a mesma é menos escura que a imagem do ano de 2001,
podendo ser vistas feicbes que n&o apareciam na imagem anterior.

A Figura 32 apresenta o histograma da banda do infravermelho proximo para
0 ano de 2004.
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Figura 32 - Histograma do canal do infravermelho pr ~ éximo da imagem Landsat 5 TM do ano de
2004
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E visivel que os valores dos niveis digitais de intensidade estdo bem
distribuidos ao longo do histograma, diferentemente da banda do vermelho. Devido
a distribuicdo uniforme dos valores no histograma e observando a imagem em
miniatura, tem-se que uma imagem com mais contraste que a da Figura 31.

A Figura 33 apresenta o histograma da banda do vermelho para o ano de
20009.
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Figura 33 - Histograma do canal do vermelho daimag em Landsat 7 ETM+ do ano de 2009

O histograma do ano de 2009 (Figura 33) € o que mais apresentou diferencas
em relacdo aos outros anos. Como pode ser visualizado no eixo vertical, o valor
mais alto é o de 700, sendo que nos anos anteriores 0 mais alto tinha sido 500. A
frequéncia de ocorréncia nos niveis digitais de valores entre 20 e 40, torna a imagem
mais escura que as outras. Além da tonalidade, a partir do histograma e da
concentracdo das colunas no eixo horinzontal, tem-se uma imagem com baixo

contraste.

A Figura 34 apresenta o histograma da banda do infravermelho proximo para
0 ano de 2009.
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Figura 34- Histograma canal do infravermelho proxim o da imagem Landsat 7 ETM+ do ano de
2009
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O histograma da imagem da banda do infravermelho préximo do ano de 2009,
apresentado na Figura 34, assim como 0s outros histogramas da mesma banda,
mas de outros anos, apresenta distribuicdo da ocorréncia dos valores de intensidade
praticamente em todo o eixo horizontal. Devido a essa distribuicdo dos valores, a
imagem possui alto contraste. Visualizando a imagem original da banda do
infravermelho préximo em destaque, pode-se afirmar que a imagem é mais clara que
a do ano de 2004. Portanto, além das diferencas percebidas mediante analise visual
das imagens das bandas espectrais do vermelho e do infravermelho préximo, o uso

do histograma auxilia na anélise da reflectancia das bandas.

4.3 Medidas Estatisticas — Verificacado

Os indices de vegetacdo sdo operacdes entre bandas para realce de fei¢oes.
Embora os valores obtidos pelo indice NDVI fiquem entre -1 e 1, com o objetivo de
comparar os resultados obtidos pela aplicacdo dos indices de vegetacdo, foram
utilizados valores na escala de cores de 0 a 255.

Os indices de vegetacdo foram comparados por meio de interpretacdo visual,
comparacao de histogramas, medidas estatisticas (média, variancia, desvio padrédo
e correlacéo) e pelo indice de Qualidade Universal da Imagem. Por meio de analise
das diferencas visuais, principalmente do contraste das imagens, € possivel concluir
qgual indice de vegetacdo é mais apropriado para discriminacéo de alvos especificos.

A Figura 35 apresenta a imagem orbital do Sensor Landsat 5 TM, érbita 221,
ponto 77 da &rea de estudo de janeiro de 2001 em uma composi¢éo colorida falsa-
cor, 5SR4G3B.

Figura 35 - Composicéo colorida falsa-cor- 5R4G3B d aimagem do Landat5 TM do ano de 2001
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Nessa imagem existem &reas de solo exposto, com cores proximas ao magenta
e suas nuances, tons de rosa e marrom e areas de vegetacdo, com cores verdes.
Conforme Jensen (2009), quanto mais claro o tom de verde, mais avancado esta o
ciclo fenolégico da cultura. Ou seja, mudancas nos tons de verde com as do centro
superior da imagem em destaque, representam diferentes ciclos fenologicos de uma
cultura. De acordo com o Mapa Topografico SG-22-X-C-11-2, foi definido que a area
com tom de verde mais claro é de cultivo de soja.
A Figura 36 apresenta a imagem do NDVI, Figura 36(a), imagem do indice
NRVI, Figura 36(b) e a imagem diferenca entre os indices, Figura 36(c), para o ano
de 2001.
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Figura 36 — Imagens dos indices NDVI (a), NRVI (b) e imagem diferenca (c) do ano de 2001.
Ao analisar os resultados dos indices NDVI e NRVI, Figura 36, considerando

a paleta de cores na imagem, € visivel que o realce apresentado, para a mesma
area e mesmo ano, apresenta diferenca na sua coloracdo. A maioria das tonalidades
utilizadas na Figura 36(a) encontram-se entre a faixa de valores 160 a 223,
enquanto na Figura 36(b), os valores dos niveis digitais de intensidade encontram-se
entre 49 e 144.

A Figura 36(c) exibe a imagem da diferenca entre os indices de vegetacéo.
Quanto mais préximo de tonalidades do verde e azul, maior é a diferenca entre as
duas imagens comparadas, enquanto cores proximas do marrom sdo de areas de
realce semelhantes entre as imagens. O realce de solo exposto (sem cobertura
vegetal), pelo indice NDVI, Figura 36(a) resultou a cor verde escura. Ja o indice

NRVI, Figura 36(b) realcou com cor préxima a magenta. A inversao, também,
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acontece para as areas de soja com maior desenvolvimento fenolégico. Enquanto, o
NDVI discriminou com a cor vermelha, o NRVI atribuiu a cor verde escura.

As areas de vegetacao natural foram realcadas pelo NDVI com cor magenta,
ja na imagem do NRVI apresentam a cor de azul escuro. Apesar da inversdo do uso
da paleta de cores entre os indices, os resultados foram equivalentes em relacdo ao
namero de classes diferentes encontradas.

A Figura 36(c), a qual exibe a imagem resultante da operacédo de subtracdo
entre a imagem do indice NDVI e a imagem do NRVI, indica as diferencas entre as
imagens. Quanto mais proximo aos tons de marrom, mais semelhantes sdo as
imagens resultantes dos célculos dos indices. Quanto mais proximo do verde e do
azul, maior € a diferenca entre as mesmas. Sendo assim, por meio da imagem
diferenca conclui-se que a alteracdo mais significativa foi a discriminacdo do solo
exposto, marrom na Figura 35 e verde na Figura 36(c).

Os histogramas do NDVI e do NRVI do ano de 2001 sao apresentados na

Figura 37.
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Figura 37 - Histogramas das imag(en)s doNDVI(a) e N RVI(b)do an(o Zje 2001.

Analisando o histograma do NDVI, Figura 37(a), € possivel concluir que a
maioria dos componentes esta distribuida ao longo do histograma, tornando a
imagem com alto contraste. A maioria das colunas possuem valores entre 160 e
220, ou seja, valores entre a média e o branco.

O histograma do NRVI, Figura 37(b) possui a maioria dos componentes
distribuida ao longo do histograma, tornando a imagem com alto contraste. A maioria

das ocorréncias de niveis digitais de intensidade possuem valores entre 80 e 120, ou
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seja, 0s valores estdo entre a cor cinza e o preto, desse modo verifica-se que a
imagem possui brilho intermediario.

Devido a grande popularidade e uso do indice NDVI, o0 mesmo servird como
base para comparacdo visual com os indices aplicados: NRVI, CTVI, SAVI e
MSAVI2.

A comparacao entre NDVI e o CTVI, para o ano de 2001, é visualizada na

Figura 38. Como mencionado anteriormente, o CTVI é indicado para regiées com

baixa cobertura vegetal, porque superestima essa baixa cobertura (OLIVEIRA et al,
2007).

(b) ()

Figura 38 - Imagens do NDVI (a), CTVI (b) e imagem diferenca do ano de 2001

Na Figura 38(a), com aplicacdo do indice NDVI, a maior parte da imagem
apresenta cores proximas ao marrom, enquanto na Figura 38(b), a cor predominante
€ o vermelho. Desse modo, as areas onde o NDVI realgcou como solo com pouca
cobertura vegetal, magento ou marrom na Figura 35 e verde na Figura 36(a), o CTVI
utilizou tonalidades de vermelho, ou seja, destacou a area como regiao de presenca
significativa de fotossintese. Além disso, por meio da analise visual verifica-se que o
CTVI nao diferencia se a vegetacdo € natural ou cultura agricola, assim como s6
realcou como solo exposto a regido onde realmente ndo existia nenhuma vegetacao,
verde na Figura 38(a). Analisando a imagem diferenca entre os indices, Figura 38(c),
devido a predominéncia de tons de azul e verde, estima-se que as imagens dos
indices diferem muito entre si, principalmente em relacdo a discriminacao de solo
exposto (sem cobertura vegetal).

FE=mssEo SRt abbialk
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A Figura 39 apresenta os histogramas das imagens do NDVI e CTVI para o
ano de 2001.
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Figura 39 - Histogramas das imagens do NDVI (a) e C  TVI (b) para o ano de 2001

Esses histogramas apresentaram uma diferenca significativa na distribuicéo
das componentes ao longo dos valores digitais de intensidade. A concentracao do
CTVI, Figura 39(b), no final do eixo horizontal indica que a imagem possui baixo
contraste e predominancia de tons brancos, ou seja, possui baixo desempenho em
discriminar alvos diferentes. Por outro lado, pelo histograma da imagem do NDVI,
Figura 39(a), verifica-se que esse indice apresenta melhor desempenho para
discriminacéo de tipos de vegetacéo e solos, devido ao contraste, sendo que o CTVI
superestima a presenca da vegetacao na cena.

A Figura 40 apresenta as imagens dos indices NDVI e SAVI para o ano de
2001.

BROSERZ YLk baabag

Figura 40 — Imagens do NDVI (a), SAVI (b) e imagem diferenca (c) do ano de 2001
Houve diferengas entre os resultados do NDVI, Figura 40(a) e do SAVI, Figura

40(b). Primeiramente, ao se buscar areas de solos expostos, que aparecem com
cores proximas do verde em imagens do NDVI, elas também ocorreram nesta cor
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para o indice SAVI, ou seja, os resultados foram equivalentes. Os valores dos tons
verdes nas Figuras 40(a) e 40(b) encontram-se entre 49 e 112. Quando € realizada
a operacado da subtracdo entre as imagens, diferencas pequenas resultam em
diferencas de niveis digitais entre 2 e 14, ou seja, tons de marrom, como pode ser
visualizado na paleta da Figura 40(c).

J& em relacdo a vegetacdo, no caso da cultura de soja, vermelha na imagem
do NDVI, o SAVI apresentou melhor desempenho para diferenciar cultura em
diferentes estadios fenoldgicos. Por outro lado, tratando-se de vegetacao natural, o
indice NDVI apresentou melhores resultados se comparado ao SAVI, porque o
segundo utilizou apenas tonalidades de marrom para essas areas. Pode ser
observado na Figura 40a, que as areas de vegetacdo natural foram representadas
com a cor magenta pelo NDVI. Ja o SAVI ndo foi capaz de distinguir a vegetacéo

natural em vérias areas, sendo que diferenca pode ser vista na Figura 40(c)
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Figura 41 - Histogramas das imagens do NDVI e SAVI  do ano de 2001.

Comparando os histogramas da imagem do indice NDVI com o histograma da
imagem do SAVI, verifica-se que no do NDVI os componentes estdo concentrados
entre os valores 160 a 220 e no do SAVI, entre 150 e 240. E interessante que nesse
caso, embora haja maior contraste na imagem do SAVI, nem sempre este indice foi
o melhor para destacar fei¢oes.

Os resultados para os indices NDVI e MSAVI2 sdo apresentados na Figura
42.
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Figura 42 - Imagens do NDVI (a), MSAVI2 (b) e image m diferenca (c) do ano de 2001 .

As Figuras 42(a) e 42(b), a principio, possuem bastantes similaridades. De
fato, durante o processo da andlise e comparacao visual de imagens, é possivel que
o intérprete considere duas imagens idénticas ou muito semelhantes baseando-se
nas tonalidades de cores utilizadas pelas mesmas. Entretanto, ao analisar as
imagens por meio de técnicas de processamento, como o histograma, é possivel
extrair diferengas, mesmo que minimas.

Comparando o NDVI com o MSAVI2, em relacdo aos resultados da
discriminacdo de solos expostos, que aparecem com cores proximas do verde nas
imagens resultantes da aplicacdo dos indices, é possivel afirmar que os resultados
de ambos foram equivalentes. Ja em relagdo a vegetacdo, o MSAVI2 apresentou
melhor desempenho para diferenciar cultura em diferentes estadios fenologicos, a
partir de mudancas de tons no centro superior da imagem. Por outro lado, tratando-
se de vegetacdo natural, o indice NDVI apresentou melhores resultados se
comparado ao MSAVI2. As diferengas entre os mesmos podem ser verificadas na
Figura 42c nas areas que apresentam tonalidade verde, vermelha ou magenta.

Os histogramas do NDVI e do MSAVI2 do ano de 2001 sao apresentados na
Figura 43.
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Figura 43 — Histograma das imagens do NDVI (a) e do  MSAVI2(b) do ano de 2001.

Como comentado anteriormente, por meio da interpretacdo visual pode-se
concluir que as imagens do NDVI e do MSAVI2 apresentavam significativa
semelhanca. Entretanto, ao se comparar o histograma do NDVI, Figura 43(a) e do
MSAVI2, Figura 43(b), é possivel verificar diferencas na distribuicdo dos indices. Em
relacdo ao NDVI, a distribuicdo ao longo do histograma é melhor que a do MSAVI2,
resultando em melhor discriminacao de alvos .

Figura 44 - Imagens do NDVI (a), AVI (b) e imagem d iferenca (c) do ano de 2001.

A Figura 44 apresenta os resultados da aplicacdo dos indice AVI e NDVI
para o ano de 2001. Em comparacdo ao NDVI, o AVI apresentou classificacbes
semelhantes em relacdo a detecgéo de solo exposto (areas com cor verde), sendo
gque a tonalidade utilizada pelo NDVI foi mais forte para esse alvo. Por outro lado, as
areas destacadas na Figura 44(a) demonstram diferencas relacionadas a vegetacdo
natural, sendo que o NDVI a realgcou com a cor magenta e o AVI destacou menos as
mesmas areas, Figura 44(b). A diferenca entre o relace da vegetacdo natural pode

ser observada pela tonalidade vermelha/magenta na imagem Figura 44(c).
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Ao comparar os histogramas das imagens dos indices NDVI e AVI, Figuras
45(a) e 45(b), respectivamente, verifica-se O histograma do AVI possui

concentracado de seus componentes proximo ao final do eixo horizontal.
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Figura 45 — Histogramas das imagens dos indices NDV | (a) e do AVI de 2001 (b).
Consequentemente, essa menor distribuicdo de indices de ocorréncias indica
gue a imagem possui pouco contraste, portanto, menor discriminacdo de alvos e

maior superestimacao dos mesmos, em comparacéo ao NDVI.
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Figura 46— Imagens do NDVI (a), TTVI (b) e imagem d iferenca (c) para o ano de 2001

Ao se calcular o indice TTVI e comparar com a imagem gerada por este
indice com aquela do NDVI, Figura 46(a), é possivel afirmar que o relace das feicbes

dos dois indices apresentou algumas divergéncias. As areas em destaque na Figura

46a apresentam locais onde havia solo sem cobertura vegetal (solo exposto), de
modo que o TTVI ndo as diferenciou com cores diferentes. Observando a imagem
do TTVI, Figura 46(b) em geral, percebe-se que certas areas de vegetacao foram

superestimadas. Assim, o NDVI teve melhores resultados em diferenciar cultura
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agricola com diferentes ciclos fenoldgicos das &reas de vegetacao natural (magenta
ou vermelho escuro). Entretanto, ao analisar a Figura 46(c), a diferengca mais
significativa exibida entre as duas imagens (pela tonalidade vermelha), foi a parte do
solo exposto.

Os histogramas das imagens dos indices NDVI e TTVI , para o ano de 2001,

respectivamente,sdo apresentados na Figura 47.
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Figura 47 - Histograma das imagens do NDVI (a) e do  TTVI(c) do ano de 2001.

Comparando-se os histogramas dos indices NDVI , Figura 47(a) e TTVI,
Figura 47(b), pode-se averiguar que o primeiro apresentou maior distribuicdo em
relacdo ao segundo. Logo, o contraste da imagem do NDVI é maior que o da
imagem do TTVI, resultando em melhor desempenho na discriminagcéo de alvos por
parte do primeiro indice. Todavia, mediante comparagdo do contraste apresentado
no histograma do TTVI € possivel ressaltar que o0 mesmo apresentou resultados
melhores que o CTVI (Figura 39 (b)), sendo que ambos superestimam a vegetacao.

A Figura 48 apresenta as imagens dos indices NDVI e NRVI para o ano de
2004. A composicéo colorida falsa-cor -5R4G3B da imagem do Landsat 5 TM do ano
de 2004 esta na Figura 27(a).
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Figura 48 — Imagens do NDVI (a), NRVI (b) e imagem diferenca (c) do ano de 2004.

Os resultados para 0 ano de 2004 reproduzem o ocorrido no ano de 2001: a
inversdo da paleta de cores. Porém, podem ser verificadas diferencas entre a
sensibilidade dos indices de vegetacdo. Na area em destaque da Figura 48(a), o
indice NDVI apresentou pontos mais escuros que os demais (azuis), relacionados a
solos expostos. Entretanto, o NRVI destacou pixels relacionados a diferencas na
vegetacdo que o NDVI ndo diferenciou, conforme as areas em destaque na Figura
48(b). Por meio da imagem diferenca, Figura 48(c), pode ser verificada a quantidade
de destagues entre as imagens, sendo que as mesmas sdo representadas pelas
cores verde, vermelha, vermelha escura e magenta (valores de niveis digitais entre
195 e 254).
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Figura 49 — Histogramas das imagens do NDVI (a) ed o NRVI(c) do ano de 2004.
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Para os indices NDVI e NRVI do ano de 2004, a analise do histograma
permite perceber as diferencas mais facilmente que por meio de andlise visual.
Como foi interpretado anteriormente, houve a inversdo da paleta de cores utilizada
pelos indices para a discriminacdo dos alvos, o que pode ser confirmado nos
histogramas da Figura 49. Além disso, por meio dos histogramas verifica-se que o
indice NRVI apresenta imagens com maior contraste que aquelas do indice NDVI.
Desse modo, por meio do histograma verifica-se que o indice NRVI apresenta
melhor desempenho que o NDVI.

Os resultados dos indices NDVI e CTVI para o ano de 2004 sdo apresentados

na Figura 50.
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Figura 50 — Imagens do NDVI (a), CTVI (b) e imagem diferenca do ano de 2004.

Conforme mencionado na Secédo 2.4, o CTVI € um indice que superestima a
presenca da vegetacdo. Da mesma maneira que os resultados para o ano de 2001
comprovaram esse aspecto, 0 mesmo aconteceu para o ano de 2004. As areas da
imagem que apresentaram cores diferentes do vermelho e do magenta, Figura
50(b), apresentaram cor verde, indicando presenca de solo exposto. Assim, o NDVI
apresentou melhores resultados para a diferenciagdo da vegetagcédo (culturas
agricolas, vegetacdo natural, campos) e para detec¢do de solos expostos ou com
pouca cobertura vegetal do que o CTVI.

Os histogramas das imagens dos indices NDVI e CTVI, para o ano de 2004,
séo apresentados na Figura 51.
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Figura 51— Histogramas das imagens do NDVI (a) e C TVI (b) de 2004.

A analise do histograma permite perceber que existe maior distribuicdo dos
indices de ocorréncias do NDVI, Figura 51(a), em relacdo aos indices do CTVI.
Logo, as imagens do NDVI apresentam maior contraste que o CTVI, o que implica
gue o NDVI apresenta melhor desempenho que o CTVI.

As Figuras 52(a) e 52(b) apresentam as imagens dos indices NDVI e SAVI
para o ano de 2004.
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Figura 52 — Imagens do NDVI (a), SAVI (b) e a image m diferenca (c) do ano de 2004

O NDVI, Figura 52(a), apresentou melhor desempenho na discriminacdo da
cultura agricola (area centro-superior), vegetacdo natural (retdngulos central e
esquerdo) e solo descoberto (retangulo direito). O SAVI destacou adequadamente a
area com vegetacdo natural, solo e cultura agricola e ndo distinguiu a éarea
destacada pelo retangulo esquerdo que aparece na Figura 52(a) em destaque.

Para as imagens dos indices NDVI e SAVI do ano de 2004, tém-se,

respectivamente, os histogramas apresentados na Figura 53.
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Figura 53 — Histogramas das imagens do NDVI (a) e S AVI (b) do ano de 2004.

Analisando o eixo vertical da Figura 53(a), o valor numérico chega a 200,
enguanto o maximo do histograma do NDVI chega a 160. Além disso, os valores do
SAVI concentram-se no intervalo de 120 a 170, enquanto no NDVI a maioria das
colunas apresenta nivel digital entre 160 e 220. Desse modo, a imagem do NDVI
apresenta menos brilho que a imagem do SAVI. Comparando o resultado do SAVI
com o CTVI, Figura 53(c), o desempenho do primeiro pode ser considerado melhor
devido ao contraste superior do SAVI, resultando em melhor discriminacdo dos
alvos.

A Figura 54 apresenta as imagens dos indices NDVI e MSAVI2 para o ano de
2004.
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Figura 54 — Imagens do NDVI (a), MSAVI2 (b) e image m diferenca do ano de 2004
Por meio de analise visual, a discriminacao realizada pelo MSAVI2 foi similar
ao SAVI, apresentado anteriormente na Figura 53b. Entretanto, analisando os niveis

digitais da imagem via histograma, constata-se que a imagem do MSAVI2, Figura
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54(b), visualmente é mais clara que a imagem do SAVI (Figura 53(b). O retangulo
azul na Figura 54(c) demonstra que houve diferenca na discriminacao da vegetacéo
entre os dois indices de vegetacdo aplicados, sendo que o NDVI apresentou maior
constrate para essa area que o MSAVI2.

Dos histogramas das imagens do NDVI e do MSAVI2 apresentados na Figura
55, verifica-se que visualmente, o indice NDVI apresentou desempenho melhor que
0 MSAVI2 e 0 SAVI.
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Figura 55 — Histogramas das imagens do NDVI (a) e M SAVI2 (b) do ano de 2004
Entretanto, para o ano de 2004 pode-se concluir que mediante analise dos
histogramas, o NDVI apresentou menos contraste que 0s outros dois indices.
A Figura 56(b) apresenta as imagens de resultado da aplicacdo do NDVI e do
AVI para o ano de 2004. Primeiramente, nota-se que a imagem do indice AVI

apresenta mais brilho que a imagem do NDVI.
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Figura 56 — Imagens do NDVI (a), AVI (b) e imagem d iferenca (c) do ano de 2004.

Em relacdo a discriminacdo dos alvos, as areas em destaque na Figura 56(b)
apontam areas que o NDVI diferenciou das demais, enquanto 0 mesmo ndo ocorre
na Figura 56(a). Além dessas diferencas, comparando as duas imagens percebe-se
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gue enquanto existem &reas com a tonalidade vermelha (valores de niveis digitais
maiores de 223) no NDVI, o AVI as classifica com tonalidades proximas ao marrom
(valores entre 176 e 207). Portanto, conclui-se que o AVI, de certo modo,
subestimou areas com tipos de vegetacao diferentes.

Os histogramas das imagens do NDVI e do AVI para o ano de 2004 sao
apresentados na Figura 57.
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Figura 57 - Histograma das imagens do NDVI (a) e AV | (b) do ano de 2004
O histograma da imagem do AVI é similar ao do MSAVI2, de modo que o
maior contraste também ocorre para o NDVI em relagéo ao AVI.

A Figura 58 exibe as imagens dos indices NDVI e TTVI para o ano de 2004.

Figura 58 — Resultados do NDVI, TTVI e a imagem dif erenca para o ano de 2004.

Ao analisar as imagens resultados dos indices NDVI e TTVI para o ano de
2004, é possivel afirmar que os dois apresentaram semelhancgas na discriminacao
de solos expostos. Por outro lado, por meio da Figura 58(b) e considerando o
resultado do TTVI para o ano de 2001 (Figura 54(b)), novamente o indice

superestima a vegetacao presente.
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Os histogramas das imagens dos indices NDVI e TTVI para o ano de 2004

sao apresentados na Figura 59.
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Figura 59 - Histograma das imagens do NDVI (a) e TT VI (b) do ano de 2004

O histograma do NDVI, Figura 59(a), apresenta melhor distribuicdo dos
valores do que o histograma do TTVI. Novamente, o NDVI apresenta maior
contraste que o TTVI, assim tendo desempenho melhor na discriminacéo de alvos.

A Figura 60 apresenta as imagens dos indices NDVI e NRVI para os
resultados do ano de 2009. A composicao colorida R5G4B3 est na Figura 28.
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Figura 60 — Imagens do NDVI (a), NRVI (b) e aimage m diferenca (c) para o ano de 2009
Novamente, repete-se a questdo da paleta de cores invertida, ou seja,
enquanto o NDVI utiliza a cor magenta para vegetacdo bem desenvolvida, o NRVI
utiliza a cor azul. Os resultados do ano de 2009 foram os melhores para a
comparacdo dos dois indices, porque permitiram a visualizacdo de mais diferencas

entre os indices.



Frequéncia

82

Em destaque na Figura 60a (retangulos azuis) estdo areas em que o NDVI
obteve melhor desempenho em relacdo ao NRVI na discriminacdo de diferencas.
Enquanto o NRVI atribui apenas a cor azul para essas areas, enquanto o NDVI
destacou as mudancas mudando da cor vermelha para o magenta ou vermelho
escuro.

Os histogramas das imagens dos indices NDVI e NRVI para o ano de 2009

sao apresentados, respectivamente, na Figura 61(a) e Figura 61(b).
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Figura 61 - Histograma das imagens do NDVI (a) e NR VI (b) do ano de 2009

Como foi mencionado na analise dos dois anos anteriores, houve a inversao
da paleta de cores utilizada pelos indices para a discriminacdo dos alvos, o que
pode ser confirmado nos histogramas da Figura 61. Além disso, por meio dos
histogramas também é possivel verificar que o NRVI apresenta maior contraste que
o NDVI.

Portanto, mediante analise do histograma tem-se que o NRVI apresenta
melhor desempenho que o NDVI. Vale ressaltar, que apesar da diferenca de
contraste percebida no histograma, por meio de interpretacao visual, o desempenho
do NDVI foi superior na discriminacdo dos alvos, principalmente em relacdo as
diferencas de estagios fenologicos da vegetacao.

Ao se analisar os indices NDVI e CTVI, cujas imagens sdo apresentadas nas
Figuras 62(a) e 62(b), respectivamente, verifica-se que o CTVI € o indice de

vegetacdo que mais superestima a vegetacao.
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Figura 62 — Imagens do NDVI (a), CTVI (b) e aimage m diferenca para o ano de 2009
. Analisando a quantidade de cores utilizadas para a discriminacéo dos alvos

da imagem, € possivel perceber que enquanto o CTVI apresenta praticamente trés
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tonalidades, o NDVI, Figura 62(a) utiliza mais de cinco cores distintas. A imagem

diferenca, Figura 62(c), exibe a maioria dos pixels com tonalidades de verde,

indicando que houve diferencas significativas entre os niveis digitais dos indices. Ja
as areas com tons proximos ao marrom claro indicam as semelhancas entre os
realces dos indices. Ainda, o melhor desempenho do NDVI em relagdo ao CTVI,

principalmente na deteccado de solos expostos e de diferengas nos ciclos fenoldgicos

da vegetacao.

Os histogramas das imagens do ano de 2009 dos indices NDVI e NRVI séo

exibidos na Figura 63 (a) e 63 (b).

Frequéncia

180+
1604
140
120+
100+
80+
0+
404
204

0 4 60 B0 100 120 10 B0 10 200 20 240

Niveis Digitais de In tensidade

Figura 63 — Histogramas das imagens dos indices NDV
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Ao analisar os histogramas do ano de 2009, é possivel afirmar que foram os
gue mais apresentaram discrepancias entre os indices. O eixo vertical do histograma
do CTVI (Figura 63(b)) apresenta o valor maximo de 450. Adicionalmente, existem
grandes quantidades de pixels com valores na estreita faixa de 220 a 255.
Consequentemente, a imagem do CTVI apresenta alto brilho e baixo contraste. A
concentragao significativa dos pixels e os altos valores do eixo vertical confirmam a
superestima da vegetacdo pelo indice CTVI. Dessa maneira, devido a melhor
distribuicdo dos valores dos pixels do NDVI, tem-se alto contraste para este indice,o
gue lhe garante desempenho superior ao indice CTVI no periodo dos trés anos
estudados.

As imagens do NDVI e do SAVI do ano de 2009 s&do apresentadas nas
Figuras 64(a) e 64(b), respectivamente. A Figura 63(c) apresenta a imagem

dlferen(;a entre os mesmos indices.
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Figura 64 — Imagens do NDVI (a), SAVI (b) e aimage m diferenca (c) para o ano de 2009.

Enquanto os resultados para os anos de 2001 e 2004 para os indices NDVI e
SAVI foram semelhantes, para o ano de 2009 ocorreram diferengas. As areas em
destaque na Figura 64(a) sdo de vegetacao natural, destacadas dessa forma apenas
pelo NDVI. Por outro lado, a discriminacdo da area de vegetacdo natural com tons
de verde pelo SAVI foi melhor se comparada a do NDVI. Ao analisar a composicéo
colorida de 2009 (Figura 28), apresentada anteriormente, percebe-se que os tons de
verde podem corresponder a area era de solo com pouca cobertura vegetal.
Portanto, devido a esse realce, o0 SAVI apresentou melhor desempenho que o indice
NDVI.
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Entretanto, a imagem diferenca apresentada na Figura 64(c) destaca diversas
semelhancas entre os realces dos indices, sendo que as mais significativas sédo de
tons de verde, azul e magenta. A regidao em destaque (retédngulo azul) nessa figura
indica diferenca de vegetacao que néo foi realcada pelo SAVI, apenas pelo NDVI.

Os histogramas das imagens dos indices NDVI e SAVI para o ano de 2009
sao apresentados respectivamente na Figura 65 (a) e (b).
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Figura 65 — Histogramas das imagens do NDVI (a) e S AVI (b) para 2009.

Conforme o resultado da andlise visual, o indice SAVI apresentou melhor
desempenho que o NDVI, para o ano de 2009. A analise do histograma confirma
que o NDVI apresenta menos contraste que o SAVI. Em relacdo as faixas de
concentragcdes dos niveis digitais da imagem, o NDVI apresentou mais brilho que o
SAVI.

As imagens dos indices NDVI e MSAVI2 para o ano de 2009 sao
apresentadas na Figura 66(a) e (b), respectivamente. A imagem diferenca € exibida

na Figura 66(c).
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Figura 66 - Imagens do NDVI (a), MSAVI2 (b) e aim agem diferenca (c) para o ano de 2009.

Do mesmo modo que o indice SAVI nao discriminou a diferenca da
vegetacao, destacada pelo retangulo azul na Figura 64(c), 0 mesmo ocorreu para o
indice MSAVI2. Os retangulos azuis na Figura 66(a) destacam diferencas das
discrimagfes entre os dois indices, sendo que o NDVI foi mais sensivel que o
MSAVI2 na discrimanagdo desse alvo. J& os retangulos azuis na Figura 66(b)
destacam regides em que o MSAVI2 apresentou diferencas que ndo podem ser
notadas pelas tonalidades de marrom utilizadas pelo NDVI (Figura 66(b)). Portanto,
pelas diferencas apresentadas pelos indices, é possivel concluir que o desempenho
dos mesmos foi equivalente nessa avaliacdo. A imagem diferenca (Figura 66(c))
permite avaliar, pelos valores apresentados na paleta, que houve desigualdades das
cores utilizadas na discriminacdo, sendo que podem ser observados valores
negativos no inicio da paleta de cores da figura.

Os histogramas das imagens do NDVI e do MSAVI2 para o ano de 2009 sao
mostrados na Figura 67 (a) e(b).
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Figura 67 — Histogramas das imagens do NDVI (a) e M  SAVI2 (b) para 2009.
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A partir da andlise dos histogramas da Figura 67, é possivel verificar que o
indice MSAVI2 apresentou melhor distribuicdo dos niveis digitais ao longo do eixo
horizontal. Portanto, a imagem relacionada ao histograma da Figura 67b apresenta
menor brilho e maior contraste que a imagem do histograma da Figura 67 a.

As imagens dos indices NDVI e AVI para o ano de 2009 sdo exibidas,

respectivamente, nas Figuras 68 (a) e (b).
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Figura 68 — Imagens do NDVI (a), AVI (b) e aimagem diferenca (c) para o ano de 2009.

Ao analisar as imagens dos indices NDVI e AVI para o ano de 2009 é
possivel verificar que ambos utilizaram diversas tonalidades de cores diferentes,
como verde, azul, vermelho, marrom e o0 magenta. Os retangulos azuis destacam, na
Figura 68(a), areas em que a discriminagcdo do NDVI foi superior a do AVI.
Entretanto, assim como ocorreu com 0 SAVI e o MSAVI2, existe uma area no canto
superior esquerdo em que o NDVI ndo destacou a diferenca de vigor da cobertura
vegetal, apenas percebido pelos outros trés indices.

A Figura 68(c) apresenta a imagem diferenca resultante da subtragéo dos
valores digitais do indice NDVI com o AVI. As tonalidades préximas do marrom e do
amarelo apresentam regides que foram realcadas de modo semelhante para os dois
indices. J4 as &reas com cores verde, azul, vermelha e magenta apresentam
diferencas signficativas, como pode ser visto na paleta de cores da Figura 68 (c).

Os histogramas para as imagens do NDVI e do AVI sdo mostrados na Figura
69 .
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Figura 69 — Histogramas das imagéﬁg do NDVI(a) e A VI (b) para 20(0b9).

Mediante analise dos histogramas dos indices NDVI e AVI para o ano de
2009, percebe-se o histograma apresentado na Figura 69(b) possui o valor de 270
para o maximo do eixo vertical, enquanto o histograma da Figura 69(a) tem valor
méximo de 180. Sendo assim, apesar da distribuicdo, existe maior concentragdo dos
pixels do que no histograma do NDVI (Figura 69(a)).

As imagens dos indices NDVI e TTVI para o ano de 2009 sao exibidas na

Figura 70.
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Figura 70 — Imagens do NDVI (a), TTVI (b) e aimage m diferenca (c) para o ano de 2009.

Por meio de analise visual das Figuras 70a e Figura 70b, verifica-se que as
tonalidades predominantes em ambas s&o as mesmas. Isso pode ser visualizado na
imagem diferenca (Figura 70c), sendo que as tonalidades dominantes nessa figura
séo o verde e 0 azul, em algumas areas. Entretanto, pela paleta de cores da imagem
diferenca percebe-se que alguns dos valores da paleta sdo negativos, assim, 0s

valores do NDVI sdo maiores que o TTVI. Desse modo, apesar de o TTVI
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superestimar a vegetacdo em determinados casos, o desempenho dos dois indices
foi equivalente para o ano de 2009.

Os histogramas para o NDVI e o TTVI sdo mostrados na Figura 71.
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Figura 71 — Histogramas das imagens do NDVI (a) e T TVI (b) para 2009.

A equivaléncia entre o desempenho do NDVI e do TTVI para o ano de 2009
pode ser verificado também nesses histogramas , Figura 71(a) e (b), apesar de o
TTVI apresentar valor maximo ligeiramente superior que o NDVI.

Além das andlises realizadas utilizando interpretacdo visual e histograma,
foram realizadas andlises estatisticas e calculados os valores para o 1QI.

A Tabela 8 apresenta os valores da meédia, desvio padrdo e variancia entre 0os

indices para as imagens do ano de 2001.

Tabela 8 — Valores estatisticos dos indices parao  ano de 2001.

indice Média Variancia Desvio padrdo
NDVI 106 501 22,383
NRVI 137 530 23,021
CTVI 109 360 19,364
SAVI 107 442 21,023
MSAVI2 106 497 22,293
AVI 41 298 16,401
TTVI 111 372 19,287

A partir da analise e comparacdo entre os histogramas das imagens do
indice, constatou-se que o indice que apresentou maior contraste e poder de

discriminagdo de alvos diferentes foi o NRVI. Conforme a Tabela 8, & possivel
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verificar que as medidas estatisticas apresentadas por esse indice sdo maiores em
comparacao a todas as outras.

Os indices CTVI e TTVI apresentaram valores proximos, desse modo
confirmando sua semelhanca devido a superestima da vegetacdo causada por
ambos.

Conforme analise visual, os indices SAVI e MSAVI2 apresentaram
semelhancas significativas. Entretanto, por meio do histograma e das medidas
estatisticas apresentadas na Tabela 8, pode-se concluir que existem diferencas
entre o desempenho dos mesmos. De acordo com a analise dos histogramas,
concluiu-se que o SAVI apresentou desempenho melhor.

As Tabelas 9 e 10 apresentam os valores da meédia, desvio padrdo e

variancia entre os indices para as imagens do ano de 2004 e 2009, respectivamente.

Tabela 9 - Valores estatisticos dos indices parao  ano de 2004.

indice Média Variancia Desvio padréao
NDVI 105 497 22,293
NRVI 139 518 22,759
CTVI 109 360 18,973
SAVI 108 561 23,685
AVI 40 269 17,262
MSAVI2 114 466 21,587
TTVI 112 367 19,157

Novamente o NRVI é o indice que apresentou os maiores valores das
medidas estatisticas da Tabela 9. Os valores dos trés anos do NDVI foram mais
baixos que todos os outros, com exceg¢ao do AVI.

Do mesmo modo que a andlise dos histogramas constatou que o TTVI
apresentou melhor desempenho que o CTVI, suas meédias, desvios padrdo e

variancias foram superiores ao CTVI.

Tabela 10 - Valores estatisticos dos indices parao  ano de 2009.

indice Média Variancia Desvio padrao
NDVI 91 428 20,688
NRVI 132 606 24,617
CTVI 109 346 18,601
SAVI 108 406 20,149
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MSAVI2 101 488 22,097
AVI 41 298 17,262
TTVI 111 370 19,235

O AVI foi o indice que apresentou 0s menores valores estatisticos, desse
modo confirmando que suas imagens apresentam alto brilho e pouco contraste.

O SAVI apresentou valores estatisticos superiores ao MSAVI2, exceto em
2004. Conforme anélise realizada anteriormente, verificou-se que o desempenho do
primeiro foi superior em relacdo ao segundo.

Apds serem exibidos os valores das medidas estatisticas resultantes da
comparacao entre os indices estudados, a Tabela 11 mostra os valores do indice de
Qualidade Universal da Imagem (IQI). Os indices de vegetacao foram comparados
com o NDVI, conforme explicado anteriormente. A Ultima coluna (RMSE) exibe o
valor do erro médio quadratico calculado mediante a comparacdo das imagens

artificiais dos indices.

Tabela 11- Valores do IQI entre os indices paraoa no de 2001.
Correla¢ | Diferenca | Distor¢céo | Diferenca | Distorcdo | Diferenca | RMSE
- ao (%) de (%) de (%)
Indices L
Luminosi Contrast
dade e
NDVI e 0,698 30,111% | 0,967 0,033% 0.998 0,015% 0,001
NRVI
NDVI e 0,141 85,838% | 0,998 0,010% 0.956 0,043% 32.985
CTVI
NDVI e 0,133 86,607% | 0,999 0,013% 0.992 0,007% 25.884
SAVI
NDVI e 0,088 91,162% | 0,999 0,001% 0.999 0,003% 27.199
MSAVI2
NDVI e 0,206 79,361% | 0,998 0,016% 0.998 0,001% 25.675
AVI
NDVI e 0,141 85,838% | 0,998 0,010% 0.956 0,043 11.740
TTVI

Mediante andlise da Tabela 11, em relacdo a diferenca de correlagédo entre os
indices (segunda coluna da tabela), a diferenca menos significativa foi a entre o
NDVI e o NRVI, que foi apenas de 30%. A correlacdo mais alta foi entre os indices
NDVI e MSAVI2. Os valores relacionados a distorcdo de luminosidade e contraste
permitem concluir que as diferencas foram minimas. Todavia, o0 menor erro médio
quadratico foi o resultado da comparacao entre o NDVI e o NRVI e o0 maior, entre o
NDVI e o CTVL.
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A Tabela 12 apresenta os resultados do IQl e erro médio quadrético para o

ano de 2004.
Tabela 12 - Valores do IQI entre os indices parao  ano de 2004.
Correla¢ | Diferenca | Distor¢céo | Diferenca | Distorcdo | Diferenca | RMSE
- ao (%) de (%) de (%)
Indices L
Luminosi Contrast
dade e
NDVI e 0,178 82,141% | 0,962 0,0373% | 0,999 0,008% 0,001
NRVI
NDVI e 0,1387 86,124% | 0,999 0,006% 0,950 0,049% 32.026
CTVI
NDVI e 0,1880 81,197% | 0,999 0,039% 0,992 0,007% 43.911
SAVI
NDVI e 0,0805 91,941% | 0,996 0,0039% | 0,998 0,001% 45.300
MSAVI2
NDVI e 0,0892 91,08% 0,666 0,333% 0,837 0,162% 46.963
AVI
NDVI e 0,1615 83,847% | 0,998 0,001% 0,956 0,043% 14.659
TTVI

Ao analisar a Tabela 12 em relacdo a correlacdo entre os indices, as mais

altas foram entre os indices NDVI e MSAVI2 e NDVI e AVI, ambas proximas a 91%.

Em relacdo aos valores de distor¢cdo de luminosidade e contraste, conclui-se que as

diferengas foram minimas, sendo que a maior diferenga foi entre o NDVI e o0 AVI. O

menor erro médio quadratico foi novamente o resultado da comparagdo entre o

NDVI e o NRVI, sendo que o maior foi o resultado entre o NDVI e o AVI.

A Tabela 13 apresenta os resultados do IQI e erro médio quadrético para o

ano de 2009.
Tabela 13 — Valores do IQI entre os indices parao  ano de 2009.
Perda de | Diferenca | Distor¢cdo | Diferencga | Distor¢ao | Diferenca | RMSE
. Correlag | (%) de (%) de (%)
Indices | < L
ao Luminosi Contrast
dade e
NDVI e -0,001 100% 0,936 0,063% 0,942 0,057% 0,002
NRVI
NDVI e 0,107 89,226% | 0,984 0,015% 0,977 0,022% 48.109
CTVI
NDVI e 0,164 83,553% | 0,994 0,005% 0,991 0,008% 49.126
SAVI
NDVI e 0,142 85,775% | 0,985 0,014% 0,999 0,000% 65.251
MSAVI2
NDVI e 0,407 59,205% | 0,754 0,245% 0,937 0,062% 51.012
AVI
NDVI e 0,122 87,746% | 0,981 0,018% 0,989 0,010% 15.448
TTVI
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Mediante andlise da Tabela 13, assim como o resultado da andlise visual,
conclui-se que o ano de 2009 foi o que apresentou mais diferencas entre os indices.
Primeiramente, verifica-se que a correlacdo entre o NDVI e o NRVI foi nula, ou seja,
a mais baixa entre os indices para o periodo de trés anos. A correlacao entre o NDVI
e 0 AVI foi a mais alta para o ano de 2009 (proxima a 40%). As distor¢cdes de
contraste foram semelhantes aos outros dois anos. A maior distorcdo de
luminosidade foi para a comparacao entre o NDVI e 0 AVI.

A comparacao entre o desempenho dos indices utilizando Erro Quadratico foi
realizada utilizando o software IDRISI. Esse software IDRISI apresenta
funcionalidades para comparacdo entre imagens utilizando o método do Erro
Quadratico. Desse modo, foram realizadas omparacdes entre as imagens do NDVI
com outros seis indices (NRVI, CTVI, AVI, TTVI, SAVI e MSAVI2) para os trés anos
de estudo. Os resultados sao apresentados a seguir.

A Figura 72 apresenta o Erro Quadratico da comparacdo entre o NDVI e o
NRVI para o ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar na

interpretacéo dos resultados.
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Figura 72 — Erro Quadratico da comparacao entre o N DVI e o NRVI de 2001.
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Ao analisar a imagem do Erro Quadratico com o auxilio das imagens originais
em destaque, verifica-se que as semelhangas apresentam tonalidades proximas ao
marrom, preto e amarelo, enquanto as diferencas sdo destacadas pelas tonalidades
do verde e do azul. Desse modo, mediante interpretacdo da Figura 72 nota-se que o
NDVI teve desempenho superior na discriminagdo de solo exposto e vegetacao
natural.

A Figura 73 apresenta o Erro Quadratico da comparacao entre o NDVI e o
CTVI para o ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar na

interpretag&o dos resultados.
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Figura 73 - Erro Quadratico(c) da comparacdo entre o NDVI (a) e o CTVI (b) de 2001.

Analisando a imagem do Erro Quadratico para os indices NDVI e CTVI
(Figura 73), por meio das diferencas destacadas pelas cores azul e verde da figura,

€ possivel reafirmar que o CTVI superestima a vegetacdao. As cores préximas ao
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preto e ao marrom escuro, confirmam que para o realce do solo exposto, os dois
indices tiveram desempenho equivalente. Entretanto, o CTVI é indicado apenas para
destacar a presenca da vegetacdo, jA o NDVI tem bom desempenho para
discriminar culturas agricolas, vegetacdo natural, pastagens, entre outros tipos de e
estagios da vegetacéo.

A Figura 74 apresenta o Erro Quadratico da comparagdo entre o NDVI e o
SAVI para o ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar na
interpretacéo dos resultados.
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Figura 74 - Erro Quadrético(c) da comparacdo entre o NDVI (a) e o SAVI (b) de 2001
Ao analisar o Erro Quadratico entre o NDVI e o SAVI para o ano de 2001,

verifica-se que houve semelhancgas para a discriminagédo de solos expostos e solos
com pouca cobertura vegetal. Entretanto, as diferencas entre os realces da
vegetacdo foram significativas, sendo destacadas pela cor azul. O SAVI néao
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apresentou bom desempenho na diferenciacdo entre cultura agricola e vegetacao
natural, de modo que o NDVI teve melhor desempenho.

A Figura 75 apresenta o Erro Quadratico da comparacao entre o NDVI e o
MSAVI2 para o ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar

na interpretacdo dos resultados.
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Figura 75 - Erro Quadratico(c) da comparacéo entre o NDVI (a) e o MSAVI2 (b) de 2001

Os resultados para o Erro Quadratico da Figura 75 e Figura 74 apresentam
equivaléncia. Nota-se que houve diferenca entre a comparacdo do NDVI com o SAVI
e 0o MSAVI2 por meio da legenda da paleta de cores utlizada nas duas
comparacdes. Todavia, é possivel concluir que tanto o SAVI quando o MSAVI2 ndo
apresentaram desempenho melhor que o NDVI na discriminacdo da vegetacao.
Além disso, ambos foram equivalentes ao NDVI na discrimacao de solo exposto.
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A Figura 76 apresenta o Erro Quadratico da comparacéo entre o NDVI e o AVI para
0 ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar na

interpretacéo dos resultados.

Figura 76 - Erro Quadratico(c) da comparacao entre o0 NDVI (a) e o AVI (b) de 2001

Mediante andlise visual da Figura 76, conclui-se que o0s resultados para o
indice de vegetacao AVI foi equivalente aos resultados dos indices SAVI e MSAVI2,
ressaltando que o AVI é o antecessor dos outros dois.

A Figura 77 apresenta o Erro Quadratico da comparacgdo entre o NDVI e o
TTVI para o ano de 2001, com as imagens dos indices em destaque para auxiliar na

interpretacéo dos resultados.
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Figura 77- Erro Quadratico(c) da comparacao entre o NDVI (a) e o TTVI (b) de 2001

O Erro Quadratico da comparacdo entre o NDVI e o TTVI apresentou
semelhanca significativa com a comparacao entre o NDVI e o CTVI , apresentada
anteriormente na Figura 76. A discriminacdo de solos expostos novamente foi
equivalente com os indices NDVI, SAVI, MSAVI2 e CTVI. Entretanto, do mesmo
modo que o CTVI, a discriminagcao das diferencas da vegetagao néo teve resultados
adequados ou semelhantes aos resultados dos outros  indices.
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5. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE PESQUISAS FUTURAS

Os objetivos desta pesquisa foram analisar 0 desempenho da aplicacdo de
indices de Vegetacdo em imagens Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ em diferentes
anos (2001, 2004 e 2009), utiizando andlise visual, histograma, Erro Médio
Quadratico, Indice de Qualidade Universal da Imagem e técnicas estatisticas. O
Sensoriamento Remoto possibilita aos pesquisadores realizar estudos de alvos da
superficie terrestre, como andlise de solo, monitoramento da vegetacédo, realce de
feicOes, verificagdo da ocorréncia de desmatamentos, queimadas, entre outros. Na
presente Dissertacdo, as técnicas de Sensoriamento Remoto foram Uteis e
adequadas para o estudo da vegetacdo em uma area localizada no Municipio de
Ponta Grossa (PR), permitindo a verificagdo dos dados temporais, sem a
necessidade de idas continuas ao campo.

A identificacdo de objetos em imagens produzidas por sensores remotos
pode ser feita mediante interpretacdo visual. O conhecimento do intérprete é
importante para a diferenciacdo das classes presentes nas cenas. Portanto, a
Computacdo busca assemelhar-se com o conhecimento humano, desenvolvendo
técnicas de Inteligéncia Artificial e Sistemas Especialistas. Dessa forma, o uso de
técnicas e meétodos de Processamento Digital de Imagens permitiu obter
informagdes precisas dos dados das imagens orbitais analisadas, fornecendo
diversas técnicas para facilitar a extragdo das informacdes contidas nas mesmas.

Com base nos objetivos propostos chegaram-se as seguintes conclusoes:

1) Por meio da andlise visual das imagens orbitais, verificou-se que as
maiores diferengas, em comparagcdo com o NDVI, foram entre o CTVI e o
TTVI, confirmando que esses indices superestimam a vegetacao,
principalmente na discriminagcédo de solos com pouca cobertura vegetal.

2) Os softwares de processamento de imagem utilizados foram Uteis para
recortes de imagens, composi¢des coloridas, assim como comparacao do
desempenho de indices, entre outros.

3) O Histograma foi adequado para detectar diferencas dos niveis digitais, as
quais nao foram facilmente identificadas por meio da interpretacéo visual.
Analisando os histogramas das imagens dos indices, foi possivel verificar

quais apresentavam maior contraste e brilho, consequentemente aqueles
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com desempenho melhor na discriminacdo dos alvos. Os resultados
dessa andlise demonstraram que houve diferencas numéricas entre o
SAVI e 0 MSAVI2. A analise do histograma ainda indicou que o NRVI
apresentou maior contraste que o NDVI.

4) As medidas estatisticas de meédia, varidncia e desvio padrdo foram
pertinentes para verificar diferencas numeéricas ndo perceptiveis na analise
visual, do mesmo modo que ocorreu com o histograma. Analisando os
resultados obtidos mediante as mesmas, verificou-se que o indice NRVI
teve desempenho superior ao NDVI, e que o TTVI foi inferior.

5) O IQI — Indice da Qualidade Universal da Imagem apresentou resultados
significativos para analise das diferencas entre os indices de vegetacéo,
principalmente para verificar a correlacdo entre as imagens dos indices.
Conclui-se que o IQI teve desempenho mais consistente que o Erro Médio
Quadrético, assim como os resultados obtidos pela comparacao realizados
pelos autores desse indice (WANG e BOVIK, 2002). Os resultados do I1QI
indicaram que o desempenho do NDVI foi semelhante ao AVI e ao
MSAVI2. J& a menor correlagdo obtida foi da comparacdo do NDVI com o
NRVI.

6) Entre os métodos de avaliacdo utilizados, o Erro Médio Quadrético obteve
resultados que ndo foram equivalentes aos outros métodos de validacao
aplicados. De acordo com esse método, o indice menos semelhante ao
NDVI foi o AVI e o mais semelhante foi o0 NRVI.

7) A comparacdo realizada pelas imagens do Erro Quadréatico facilitou a
analise das diferencas apresentadas pelos indices, sendo que o
desempenho dos indices SAVI, MSAVI2 e AVI foi considerado equivalente
por meio dessa técnica. Além disso, essa comparagdo indicou que o
indice mais semelhante ao NDVI foi o NRVI e o0 menos semelhante foi o
TTVI.

8) A discriminacdo de solos expostos foi realizada de modo adequado pelos
indices NDVI, SAVI, MSAVI2, AVI e NRVI. Os resultados obtidos pelo
CTVI e TTVI apresentaram divergéncias devido a superestimacdo da
vegetacao.

Portanto, a principal contribuicdo deste trabalho foi estabelecer quais dos

indices de vegetacdo em imagens Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ sdo mais
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adequados para a deteccédo de diferencas de vegetacao, realce de feigbes, solos
sem cobertura vegetal (solos expostos), entre outros.

Como indicac¢des de pesquisas futuras, recomenda-se a cria¢cdo de um indice
de Vegetacdo especifico para o municipio de Ponta Grossa ou a adaptacdo de
algum existente as particularidades do clima regional.

Devido a amplitude térmica e a umidade do local, poderiam ser aplicados
outros meéetodos de Correcdo Atmosférica com a finalidade de verificar qual a
correcdo que mais se adequa as condicdes climaticas regionais. Finalmente, indica-
se a criagdao de um banco de dados com as informacdes espectrais da regido
estudada e a utilizacdo dos indices de vegetacdo estudados em imagens de alta

resolucao espacial.
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