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RESUMO

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para
estimar a frag¢do de areas impermedveis de uma bacia hidrogréficaf a
partir da classificag¢io supervisionada de imagens digitais. O
algoritmo usado € baseado na representagdo Fuzzy, gue sapresentsa
maior precis3o global na classificag¢do e na identificagdo dos tipos
e proporgSes das classes presentes nos pixels mistura. Os resultados
da classificagdoc de uma 1magem SPOT s3o apresentados e analisada sua

precisdo.

Também, foi desenvolvido um software para & eXtragdo das
caracteristicas topograficas e delimitag¢dc de bacias e da rede de
drenagem, a partir de modelos numéricos do terrenc. Os algoritmos

foram implementados em programas interelacionados em linguagem C.
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ABSTRACT

In this work have been developed a methodology to esteen
the impermeable rate of a watersheds, from remote sensing 1image
supervised classification. The algorithm used is based on the Fuzzy
representation, wich ©presents the major achievements 1including
higher overall classification accuracy and identification of types
and proportions of component cover class 1n mixed pixels. Results of
classifying a SPOT 1image are presented and their accuracy 1is

analyzed.

Also, software tools have been developed to extract
topographic characteristcs and to delineate watersheds and overland
flow paths from digital elevation medels. The tools are purpose

C programs interfaced.
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1 -~ INTRODUGAO

A modelagZo matemdtica € um instrumentoc muito difundido
para o conhecimento da dindmica dos sistemas hidroldgicos. Esta,
entretanto, requer uma certa quantidade de dados referentes a
determinadas caracteristicas fisicas e hidroldgicas da bacia,
algumas das quais, s3o de dificil obtengdc através de técnicas

convencionais.

Na modelag3o matematica dos processos hidroldgicos &
precisc conhecer algumas caracteristicas da bacia tais como: area da

bacia, declividade, cobertura do solo, frac3o de Areas impermedveis,

canais de drenagem e relevo da bacia. Deve-se conhecer, ainda, os
dados hidroldégicos tails como vaz3o, precipitagdo e
evapotranspiraqﬁo.//Em bacias localizadas em areas urbanas, unm

parametro importante € ¢ que diz respeito as Areas impermeaveis. Nas
regifes metropolitanas, hoje em rapido processo de crescimento, o
conhecimento atualizado desse parametro reveste-se de importancia.
Neste particular um aspecto a ser considerado € o que diz respeito a
dificuldade na guantificag¢doc de &reas impermedvels por meic de

métodos convencionais.

A determinag¢do de tals paréametros por métodos tradicionais
requer, normalmente, trabalhos de campo gque demandam muito tempo
para serem executados, além de seu elevado custo. As técnicas de
sensoriamento remotos que fazem uso de imagens digitais
multiespectrais e pancromdticas fornecidas por satélites de
sensoriamento remoto, como por exemplo o© sistema SPOT (Systeme
Probatoire d° Observation de la Terra), em combinag¢3o com a técnica
do sistema de informagBes geograficas (SIG), tornam possivel a

obtenc¢fo de modo rapido, precisoc e com baixo custo de alguns



rarédmetros e caracteristicas fisicas de uma bacia tais COomo
cobertura do solo, rede de drensgem, declividade, ete. O sistema de
informagSes geograficas possibilita a manipulagdo e cruzamento
dessas informag®es de modo eficiente e rapido. Uma vantagenm
adicional dessas técnicas ¢ o conhecimento das distribuic¢®o espscial
dos parémetros estimados, o qual € imprescindivel na modelac3o de
sistemas hidroldégicos wusando modelos de tipo ‘“distribuido". As
vantagens das técnicas de sensoriamento remoto s3o maiores quando se
trabalha com sistemas hidroldégicos extensos e/ou situsdos em regiBes
de dificil acesso, situag¢iEo muito frequente no Brasil e em diversos

outros paises.

Nesta dissertag3oc foi desenvolvida uma metodologis pars o
mapeamento de uma bacia hidrogréfica urbana em termos de coberturs
do solo com o propdsito final de estimar & fra¢3io de Areass

impermeaveis.

Como consequéncia da composigHo altamente complexs das
dreas urbanas, formadas por edificios de apartamentos e lojas
comerciais, residéncias unifamiliares, sistema viario, parques,
estacionamentos, shopping centers e outros, gque além de estarem
constituidos por materiais diferentes apresentam pequenas dimens®es
e espacamento, exige gque o levantamento detalhado do uso e coberturs
do solo a partir da classificas3o de imagens digitsais seja realizado
utilizando-se produtos que apresentam alta resolugdo espabial e
preferivelmente, também, alta resclugdc espectral. Neste trabalho
foi privilegiada a resolug3o espacial. Decidiu-se portanto trabalhar
com imagens multiespectrais SPOT, que apresentam melhor resolug3o
espacial em relagdo sos sistemsas LANDSAT TM e LANDSAT MSS.

Além dos dados obtidos por sensoriamento remoto, 1isto €,
frac3o de Areas impermedveis, nesta disserta¢do foi implementada um
algoritmo para a extrag®o automidtica de algumas caracteristicas

topograficas da bacia, tais como: divisor de 4guas, rede de



drensgem, Aaresa de drensgem e curva hipsométrica. Isso foi feito

utilizando o sistema de informagdes geograficas.

Supde-se gque 08 parametros descritos anteriormente,
normalmente estimados por métodos convencicnais podem ser obtidos
com & precisdoc suficiente reguerida pelos modelos matemdticos de
simulac¢cdo através de técnicas de sensoriamento remoto e SIG, .com

maior rapidez e eficiéncia econdmica, ou seja, com custos menores.



2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 - PRINCIPIOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Pode-se definir sensoriamento remoto como a ciéncia e =&
teéecnica que vissa obter informagBes a respeito de objetos (alvos) &
partir de medie¢Bes feitas & distancia, sem entrar em contato direto
com o objeto. A metodologla mais utilizada ¢ s&aquela baseada nsa
anadlise da energia ou radia¢3Ec eletromagnética refletida e/ou
emitida pelos alvos. Como exemplos de alvos naturais, podem-se

citar: corpos de agua, vegetasio, solo exposto.

A radiag3o eletromagnética (REM) ¢ definida como toda
forma de energia que se move a velocidade da luz. A REM possui uns
natureza fisgica peculiar, apresentando simultaneamente aspectos de
carater ondulatério e corpuscular. Ela n3o necessita de um meio
material para se propagar e possul dusas componentes uma elétrica e
outra magnética orientadas perpendicularmente na direg3o de
propagascaoc (HUNT, 1880). A radiag¢do solar € um dos exemplos mais
d em sensoriamento remoto.

9]
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comuns de REM e € uma das mais uti

0 espectro eletromagnético € conceituado como uma repre-
senta¢do continua da REM em termos de comprimento de onda ou
o equivalente ds frequéncia . Embora seus 1limites n3oc sejam bem
definidos, pode-se subdividi-lo em varias faixas: raios gama, raios
X, ultraviolets, visivel, infravermelho, alem de bandas
compreendidas em comprimentos de onda maiores como as utilizadas en

radar (sensoriamento remotoc ativo) e telecomunicag®es.



Quando o fluxo de REM incide sobre um alvo, podem ocorrer
trés fendmenos: uma parcela da radiac®o incidente ¢ refletida pelo
alvo, outra ¢ absorvida pelo alvo e finalmente uma terceira parcelaA
¢ transmitida isto €, s&atravessa o alvo. Neste contextoc trés

variaveis s3o definidas:

a) Reflectancia (p): € a relag3o entre o fluxo refletido (¢r) e o

Fluxo incidente (¢id.
o = ¢r//¢i (21)

b) Absortancia (a): € a rela¢3o entre o fluxo absorvido (¢a) e o

fluxo incidente (¢i).
o= ga/Pi (2.2)

¢) Tramsmit@mcia (v): € a relagfio do fluxo transmitido (¢t) e o

fluxo incidente (¢i).

T = ¢t/¢i (2.3)

Pela lei da Conservag¢3c da Energia, tem-se que:
¢r + Pa + @t = @i (2.4)

Dividindo os diois mmnbbros da equacdo amierior por ¢i, obtém-se

a seguinte relag3o:

P+ a4+ T =1 (2.5)

A emexglia refletida e/ou  emitida pelos alvos em
diversas regi®es do espectro eletromagnético € medida pdr sensores,
montados em aeronaves ou satélites de sensoriamento remoto (LANDSAT,
SPOT, etc). Quando a fonte de energia wutilizada € natural (energia



solar) o sensor € dito ser do tipo “passivo”, caso a fonte de
energia seja artificial (por exemplo radar) o sensor ¢ chamadoc de

"ativo".

Os dados assim obtidos sio fornecidos ao usuério na forma
de 1imagens digitais, adegusadas a analise com o auxilio de
computadores. Essas imagens s3o formadas por um arranjo regular de
células elementares, denominadas de pixel (picture elemént)
organizadas em formato raster (matriciasl) e gravadas em fitas
magnéticas, denominadas de CCT (computer compatible tape). Uma
imagem multiespectral € formada por um conjunto de imagens obtidas
simultaneamente da mesma regido ou cena, € em bandas distintas do
espectro eletromagnético. Nessas imagens , a cada c€lula ou pixel
estd associado um valor numérico (nUmeroc digital), que representa s
radidncia refletida ou emitida pela correspondente parcela da

superficie da terra na correspondente banda espectrsal.

Através de imagens digitais obtidas simultaneamente em
varias bandas espectrais, ¢ possivel identificar as caracteristicas
fisicas dos alvos, sua distribui¢Zo espacial e, quando se dispSe de
imagens obtidas em datas distintas, as varia¢®es gque ocorrem a0

longo do tempo.

2.2 - SATELITE SPOT

0 sistema SPOT (Systeme Probatoire d° Observation de la
Terra) foi projetado pelo Centre National d° Etudes Epaciales (CNES)
da Fran¢a em colabora¢®o com outros paises europeus. Da mesma forma
que o0 sistema LANDSAT, o sistema SPOT consiste de uma sequéncia de 4
satélites para fins de sensoriamento remotc da superficie da Terra.
O primeiro satélite foi langado em 22 de fevereiro de 1886 em

associac¥o com a Bélgica e Suécis e o segundo em 22 de Jjaneiro de



1880.

Os satélites SPOT 1, 2 e 3 s3p idénticos nas suas
especificagBes. 0 SPOT 4 terd caracteristicas técnicas melhoradas, e
um banda espectral suplementar no infra-vermelho médio (1,5 a 1,7um)
com baixa regolugio (1 km) e largo campo de visada (2000 km), para
estimac¢do da safras agricolas ecbservagBes da vegetagdc em escala

pequena (grandes areas).

0 instrumento HVR (Haute Resclution Visible) dos satélites
SPOT observa a superficie da terra em 3 faixas do espectro
electromagnético, organizados em dois modos espectrais de funcinamen
to: Pancromético (P - 10 m de resolu¢3o) e Multiespectral (XS1, XS2

e X83, - 20 m de resolug¢do). As caracteristicas desses modos s3o:

a) Modo multiespectral: a imagem multiespectral ¢& obtida
em trés bandas espectrais - cada pixel mede 20 x 20 m, ou uma Aares
de 0.04 ha. 0 modelo de representa;ﬁo dessa 1imagem pode ser
considerada como um conjuntode trés bandas espectrais. Uma imagem

cobre B0 x 60 km, s%0 portanto 3000 1linhas x 3000 pixels,

codificados em 8 bits no formato digital, totalizando 28 Mbytes de -

informa¢XZo. As trés bandas s3o: banda 1 (0,5 a 0,58 wmm), banda 2
(0,81 a N.688 um) e banda 3 (0,79 a 0,88 um).

b) Modo pancromético: a imagem pancromatica € feita de uma
s® banda no visivel (0,51 a 0,73 mm); cada pixel mede 10 x 10 m, ou
0,01 ha. Uma imagem cobre 80 x 860 km, sZo portanto, 6000 1linhas x
6000 pixels, codificados em 8 bits no formato digital, completando

36 Mbytes de informag3o.

E frequente dizer que os detalhes discriminados pelo
satélite nos modos Pancromatico e mustiespectral s3o respectivamente

de 10 e 20 m. Isso depende também do contexto do objeto no terreno.



Pode acontecer gque um objeto menor que a resolugfo nominal possa ser
visto ou sobressalr visualmente bem. Como exemplo, pode-se citar uma

pequena embarca¢do no mar.

Cada imagem SPOT € referenciada por um par de coordenadas
K/J segundoc a grade de referéncia SPOT (GRS) do mapa de cobertura
SPOT do Brasil. Duas imagens vizinhas (verticalmente ou
horizontalmente) tém um recobrimento de 3 km aproximadamente,
variando em fun¢3o da latitude. Q sat€lite SPOT apresenta
caracteristica de repetividade, isto ¢, observa a mesma 4drea a cada
28 dias em visada vertical. Com a utiliza¢®o das possibilidades de
visada lateral, (27° para o leste ou para o oeste), & possivel
reduzir este periodo para 3 dias (8 vezes a cada ciclo orbital, no
Equador). O recurso de visada lateral possibilita ainda a vis3o

estereoscdpica.

Uma imagem inteira do satélite SPOT representa no solo uma
Area de>abrangéncia de 80 x 60 km com visada vertical. No caso de
visads lateral méaxima (27°) essa area chega de 60 a 80 km, a imagem

sendo deformada no sentido leste-oeste.

0 satelite SPOT € um sensor passivo pois utiliza apenas

8
rgia electromagnética solar refletida pelos alvos. Na tabela 2.1

®
=
®

=30 spresentadsas 8s principais splica¢®es potenciais das bandas do

satélite SPOT, nos modos Pancroméatico e Multiespectral.



Tabela 2.1 - Principais aplica¢®es potenciais das bandas SPQOT.
Fonte: INPE (1891)

Banda |Intervalo |{Principais caracteristicas e aplicag¢Ses
espectral {das bandas 1-2-3 e 4 em modo pancromatico
(rm) dos satélites SPOT
Este modo espectral produz imegens com uma
Unica banda espectral que € restituida sen
pre em preto e branco. Ela privilegia a fi
neza geométrica da imagem e permite discri
P 0,51-0,73 |minar detalhes finos, do tamanho do pixel
que € de 10 x 10 m. E o modo mais aconse
lhavel para trabalhar em esteroscopia para
topografia, polis assim consegue-se maior
precisdo altimeétrics.
Apresentsa sensibilidade 2 presenga de sedi
XS1 {0,50-0,58|mentos em suspens3o, possibilitando sua
analise em termos de quantidade e qualida
de. Boa penetra¢3o em corpos de agua.
A vegetac¢3c verde, densa e uniforme, apre
senta grande absorg¢do, ficando escura, per
mitindo bom contraste entre as Areas ocupa
das com vegetacHo e aquelas sem vegetag3o,
ex.: solo exposto, estradas, areas urbanas
Permite a anédlise da variag3o litologica
XS2 |0,81-0,88|em regid®es com pouca cobertura vegetal.
Permite o mapeamento da drenagem através
da visualizag¢3o da mata galeria dos cursos
dos rios em regides com pouca cobertura ve
getal. E a banda mais utilizada para deli
mitar a mancha urbana, incluindo identifi
cag3o de novos loteamentos. Permite a iden
tificag¢®o de Areas agricolas.
Os corpos de 4gua cobsorvem muita energia
nestsa banda e ficam escuros, permitindo o
mapeamento da rede de drenagem e delinea
mento de corpos de agua. A vegetag3o verde
densa e uniforme refleté muita energia nes
ta banda, aparecendo bem clara nas imagens
Apresenta sensibilidade & rugosidade da co
XS3 10,79-0,89|pa da floresta (dossel florestal).
Apresenta sensibilidade & morfologia do te
rreno, permitindo a obten¢Zo de informag¢3o
sobre geomorfologia, solos e geologia.
Serve para anélise e mapeamento de feigBes
geologicas e estruturais.
Serve para separar e mapear Aareas ocupadas
com pinus e eucalipto. '
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Continuag3o tabela 2.1

Randa |{Intervalo |Principais caracteristicas e aplicagdes
espectral {das bandas 1-2-3 e 4 em modo pancromatico
() dos satelites SPQOT)

Serve para mapesar areas ocupadas com vege
ta¢30 que foram gquemaidas. '
X583 |0,79-0,88 |Permite a visualizagdo de areas ocupadas
com macrofitas aquéaticas (ex.: aguaporée)
Permite 8 identificac¢doc de areas agricolas

2.3 — SISTEMA DE INFORMAGCUES GEOGRAFICAS

/

7

Un sistema de informagBes geograficas (SIG) € um conjunto
de ferramentas para a obtencdo, armazenamento, recuperacdo,
transformac3ic e edigdo de dados espacialmente distribuidos

(BURROUGH, 1986). COWEN ( 1987a, 1987b e 1888) define, também, o SIG
como um sistema de ajuda na tomada de decisB®es que envolvem s
integracdoc de dados referenciados espacialmente na solug3o de

problemas ambientais.

P

Segundo SHORT (1982) o SIG ¢ bas
~A

camente um sistema
de armazenamento computadorizado, on {(cht

a m~na Aodn
e ¢S CQ&8cl¢C

w

ides de tabelzas,
graficos ou por sensoriamento remoto) s3ZEo lidos, armazenados,
processados e apresentados, todos em um formato apropriado para &8s
necessidades do usuério; A figura 2.1 mostra um diagrama esquematico
de um tipico SIG.

A defini¢3c de sistema de informas@es geograficas ndo
implica que alguma das fungSes nao possam ser realizadas
separadamente por software diferenciado, pois = tecnologia do SIG

n3o0 se limita s um bem definido sistemsa de software.
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E importante destacar que a principal caracteristica de um
SIG €& a possibilidade de combinar (cruzar) informag®es (dados) de
natureza diversa e distribuidos espacialmente, seguindo um modelo

definido pelo usuario.

Imagens dig.
Tabelas Graficos Fotografias
aéress
| R 1
SISTEMA DE
INFORMAGTES
GEOGRAFICAS
| Raletarios | | Graficos | |[Estatisticas|

Figurs 2.1 - Disgrama esquemético de um SIG.
Adaptado de SHORT (1981)

0 sIG tem & capacidade de integrar informagdes
provenientes de diversas fontes e & capacidade de tratar informagdes
(ou dados) espacislmente distribuidos e n3oc apenas pontuais (como

tradicionalmente € feito).

: Segundo LINDGREN (1985) um SIG deveris ser capsz de: &)
incorporar um banco de dados geo-codificados; b) consultar,
transformar, manipular ou combinar todas as informa¢Bes srmazenadas;
¢) armazenar os novos dados criados para uma anadlise num arquivo de
dados; d) fazer anadlises estatisticas, como regress®es multivariada,
correlacBes, etc.; e) efetuar a superposi¢dioc de um arquivo com
outro, por exemplo tipo de solo e uso do solo; f) ser capaz de
modelar e simular, isto ¢, desenvolver cenérios (generalmente na

forma de mapas) para predizer um evento futur?;/

Existem dois tipos de formatos usados para a codifica¢3o e
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armazenamento de dados: a representag®o raster e a representacgio

vetorial.

A representagdc raster (ou varredura) consiste de um
conjunto de células localizadas en coordenadas contigusas
implementadas como uma matriz bi-dimensional. Cada c¢2lula, tambnm

denominada pixel, € referenciada por indices de 1linha e coluna e
contém um numero representando o valor do atributo mapesado. “Este
formato € utilizado nas operagdes de superposi¢ioc e comparasso de

varios conjuntos de dados ou informacdes.

A representagdo vetorial ¢, em geral, o resultado dsa
digitalizagdo manual de mapas. Consiste, normalmente, de 1listas de
coordenadas bi-dimensionais, isto ¢, pares (x,y), que delimitam
regides teméticas ou representam redes. A representag¢®o vetorial de
um objeto € uma tentativa de representéd-lo t3o fielmente quanto
possivel, procurando definir precisamente todas as posigdes,
comprimentos e dimens®es das entidades geograficas. Este tipo de

representacdo de dados faz uso dos seguintes elementos basicos:

Ponto : entidade geométrica localizavel por um Unico par
de coordenadas (x,y). Os pontos s%c similares as
células da representac¢3o raster, mas nag cobrem

uma Ares.

Arco : conjunto de coordenadas (x,y) que descrevem uma
linha continua no espago.
- N¢& : pontos inicial e final de cada arco. A estes nds

estéd associado a informa¢3o de topologia.

Poligono : compreende uma regido limitada por arcos.
A representag®o vetorisl ¢ muitas vezes utilizada enm

pequenas &reas, onde a precis3o cartografica dos dados € o mais

importante, e para a medig®o de areas. A figura 2.2 ilustra o caso
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de uma area representada nos formatos raster e vetorial. A figura

2.2.8 mostra que a disténcia (Euclidiana) entre o ponto "a" e o
ponto "c¢” € igual a cinco unidades, enquanto a disténcia de "a" &
"¢", segundo a figura 2.2.b, pode ser 7 ou 4 unidades dependendo se

sdo computados os lados das cé¢lulas ou as células que deve ser
. . - . 2
atravessadas. A &rea da figura 2.2.a ¢ igual a seis (unidades) ; &

srea da figura 2.2.b ¢ de 7 (unidades)Z.

C -
[
5 4/7
3 / 3
a b Q b
4 4
(a) (b)
Figura 2.2 - Representac¢doc de uma 4rea no formato:
a) vetorial; b) raster.
As diferengas mais significativas entre as duas
representacSes s30: a) 8 representagdo vetorial requer menos

ndmeros, isto implica em um menor espa¢o de armazenamento na memdris
do computador; b) a representac3o vetorial € esteticemente melhor do
que a representacio raster; c¢) se a forma ou tamanho do objeto
. representado precisam ser modificados, isso pode ser feito mais
depressa e com maior facilidade numa representa¢do raster do que
numa representacio vetorisl. Na representa¢fo raster a atualizag3o
de dados, frequentemente implica em apagar certos valores,
substituindo-os pelos novos valores. Na representag3o vetorial,n#o
sé as coordenadas dos pontos deverZo ser atualizados como também as

conexdes deverdo ser reconstruidas.

Em muitas aplicag¢Bes praticas, ¢ necessaria a superposig3o
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de vArios mapas tematicos contendo diferentes tipos de informac¢Ses
(topografia, tipo do solo, rede de drenagem, etc.). A forma mais
eficiente de fazer essa superposig3o € trabalhar com uma base de
dados em formato raster. Portanto, se a informag¢3do original estd no
formato vetorial, sera preciso uma convers3o para o formato raster.

Neste processo de convers3o o tamanho da c¢¢lula da representac¢3do

raster é um fator critico, ele deve ser pequenc em relacdo a
resolugdo espacial dos temas dos mapas, especialmente em Areas
pequenas.

Uma estimativa da precisdo do mapa raster, obtido a partir

de um mapa no formato vetorial, pode ser computada usando a seguinte

P
expressao:

L= AMN M) , i=1, 2, ... ,n (2.8)
J J i<>j

onde L.Lj : €& a Area do maps que realmente corresponde & classe Mi,

mas que fol representada como classe Mf

A : & g Ares do mapa mal representads;
M‘L : representa as unidades ou classes do mapa, €
n : & o numero total de classes presentes no mapsa.

A Area total incorretamente mapeada como classe l“[,L ¢ dads

por:

T

n
L. = LTL. (2.7

. T}

=1

1<

Denotando cem A(M) a &rea total do mmpm, © erro (em
percentagem) gerado na convers3o de formatos sera:

£L,

_ L=1 2.8)
L = 100 TR ( )

14



Uma explicac3o mais detalhada do processo de estimac®c da

precisdo de um mapa raster encontra-se em SWITZER (1875).

2.4 - MAPA DE COBERTURA DO SOLO E FRACXO DE AREAS
IMPERMEAVEIS

Os metodos matematicos para simula¢S do comportamento
hidroldgico de wuma bacia urbana diferem na susa estrutura e
complexidade. Entretanto todo estes métodos requerem informacdes da
cobertura do solo da bacia, que pode ser considerado através de
parametros. A percentagem de impermeabilidade ou frag¢3o de 4&reas

impermeéavels da bacia ¢ talvéz o mais importante desses par&metros.

P Um procedimento comum para a estimagdo da fragdo de 4areas
iméermeéveis & definir varios tipos de uso &€ cobertura do solo =
partir de um mapa, fotografia aérea ou imagem obtida por satélite e
atribuir um valor de impermeabilidade média para cada um com base en
algum critérioc como o de STANKOWSKI (1872) e o de TUCCI et alii
(19838), onde os autores relacionaram taxa de Areas impermeédvels com
densidade populacional. O SOIL CONSERVATION SERVICE - S5CS (18%5)
apresenta aldguns valores recomendédveis de impermeabilidade para
diferentes classes de uso-cobertura do solc, como mostra a tabela
2.2. Outros valores de impermeabilidade s3o sugeridos por o URBAN
DRAINAGE AND FLOOD CONTROL DISTRICT - UDFCD (1885) e apresentados na
tabela 2.3.

0 termo cobertura do solo refere-se a natureza das feigBes
presentes na superficie da terra. Como exemplos de tipo de cobertura
de solo, podem ser citados: Area construida, vegetag3o, pavimento,
solo exposto, etc. 0O termo uso do solo refere-se a atividade humans
associada com uma parcela especifica do solo. Assim, a Aarea

construida pode estar associada a area residencial ou industrial;
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vegetacdo pode estar associada a uma 4rea de preservaco, a uma ares

agricola ou a uma &rea de lazer. Uma mesma classe de cobertura do

e

solo pode estar associada a distintos tipos de uso do solo. 7

Tabela 2.2 - Valores de impermeabilidade
recomendados pelo SCS.

Classes de uso-|% Impermes

cobertura bilidade

Area comercial

e lojas 85

Distritos ind. 72

Ares resigenc.:

< 500 m, 65

1000 m, 38
1350 m, 30
2000 m, 25
4050 m 20

Fonte : SCS (1975)

Tabela 2.3 - Valores de impermeabilidade
recomendados pelo UDFCD.

Classes de uso-|{% Impermesa
cobertura bilidade
Area comercisl 90
Residencial de

alta densidade 70
Residencial de

baixa densidade 50
Espagos abertos 02

Fonte: UDFCD (1885)

Segundo ANDERSON = et alii (1876, idealmente, as
informag¢B®es de usoc e cobertura do solo deveriam ser sapresentadas
separadamente e n3o misturadas. InformasSes da cobertura do solo
podem ser diretamente 1interpretadas de umsa imagém digital.
InformasBes sobre a atividade humana no solo nem sempre podem “ser

inferidas a partir da cobertura do solo. Por essa raz3o, informag¢Ses
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adicionais s8o0 necessarias como complemento aos dados de coberturs
solo. O autor cita, também, que um bom sistema de classificacio de

uso-cobertura do solo seria um do tipo multi-nivel, que ele fixa enm

quatro niveis. A razdo de um sistema multi-nivel reside nos
diferentes graus de detalhamento que podem ser obtidos por
diferentes produtos de sensocoriamento remocto, dependendo das

caracteristicas do sistema sensor, particularmente de sua resocluc3o
espacial. O gistema multi-nivel proposto por ANDERSON mantém fixas
as classes nos dois primeiros niveis enquanto que os niveis III e IV
podem ser ajustados para cada caso particular. A tabela 2.4 ilustra
um exemplo de classificag¢3o nos trés primeiros niveis, enquanto a
tabela 2.5 apresenta quais seriam o0s possiveis produtos a seren

utilizados nos diferentes niveis.

Tabela 2.4 - Exemplo de classifica¢So multi-nivel.

Nivel I Nivel II Nivel 111

Urbans Residencial| Familiar simples

| Multi-familiar
Residenciais, hoteis
Grupos de condominios
Parques p/casas méveis
Outros

Comercial
Industrial
Comunicagdo
Cutros

Fonte: ANDERSON et alii (1876)

Tabela 2.5 - Materiais necessarios em cada ni
vel da classificag¢3do multi-nivel.

Nivel de |[Materiais ou produtos necessarios
classif.
I LANDSAT MSS
IT LANDSAT TM, SPOT, fotografias
aéreas em pequena escala, ex.:
1:50.000 - 1:100.000
IT11 Fotografia aérea em escala media
ex.: 1:25.000
IV Fotografias aéreas em grande eg
cala, ex.: 1:5.000 - 1:10.000

Fonte : ANDERSON et alii (1876)
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0 tamanho da menor Area que pode ser mapeada em qualquer
classe de uso-cobertura depende da escala e resolug¢Zo da imagem ou
fotografia aeérea e da escala de compilacioc dos dados e da escala
final do mapa de uso-cobertura do solo. LILLESAND et alii (1987)
aponta, quando os dados de uso-cobertura do solo sZo apresentados na
forma de mapa, © dificil a representa¢3o de uma Area menor de 2,5 mm
de lado. No entanto, pequenas &reas geram problemas de legibilidade
ao usuario do mapa. A tabela 2.8 lists o tamanho minimo das &reas do

solo que podem ser mapeadas nos diferentes niveis.

Tabela 2.6 - Tamanho minimo das Areas & serem mapeadss.

Nivel Escala de compila Valor minimo aproximado
¢3ao do mapsa de uma &rea mapeada (X)
(ha)
I 1:500.000 150
I1 1:82.500 2.5
11T 1:24.000 0.35

(%) Baseado na minima unidade do mspa de 2,5 x 2,5 mm
Fonte: LILLESAND et alii (1887)

RAGAN R. e JACKSON T.J. (1975) apresentaram um trabalho de
determina¢so da taxa de areas impermedveis na bacia do ric Anacostia
a partir do processamento de imagens digitais obtidas pelo satélite
LANDSAT-MSS por meio de técnicas de sensoriamento remoto. Os autores
estabeleceram sete categorias de uso-cobertura de solo que
correspondiam a classes espectrais bem definidas e fizeram uma
classificagio supervisionada das 1imagens digitais LANDSAT-MSS
obtendo resultados satisfatérios. Trabaslharam com imagens digitais
em escala 1:100.000 e ss aAreas teste foram ampliadas para 1:24.000.
A tabela 2.7 apresenta uma compara¢io dos resultados obtidos por
técnicas convencionais (analise de fotografias aéreas) e dos

resultados obtidos usando técnicas de sensoriamento remoto.

Os autores afirmam que o trabalho feito & partir da
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andlise de fotografias aéreas pancromdticas na escala 1:4.800
demandou 94 dias/homem para sua realizac¢3o, enquanto que por meio de
técnicas de sensoriamento remoto orbital sé foram necessarios 4
dias/homem para fazer o mesmo trabalho. Desta comparac®o torns-se
facil perceber a conveniéncia da aplicac®o das técnicas de

sensoriamento remoto.

Tabela 2.7 - Percentagens da Areas da bacia ocupado por os
diferentes tipos de uso-cobertua do solo.

Uso do solo Fotografia LANDSAT
aeres MSS

Area com florests 30.7 27.0
Area altamente impermedvel (%) 4.9 6.5
Area com drama 8.5 10.4
Area residencial 44 .9 43.5
Ruas e estradas 9.9 5.5
Solo exposto n3o classif. 0.4
Rio, arroio : 1.0 ndo classif.
Represas ou corpos de agusa 0.1 n3o classif.
Pixeis n3o classificados - 8.7

(%) Area comercial, industrial e grandes estacionamentos.
Fonte: RAGAN e JACKSON (1875)

RAGAN R. e JACKSON T.J. (1880) num estudo posterior,
visando a determina¢3c da capacidade de gera¢io de escoamento
superficial em uma bacia urbana wutilizando o método da “curva
ndmero” do Soil Conservation Service (SCS) em combina¢3doc com
técnicas de sensoriamento remoto, realizaram um mapeamento da bacia
em termos de uso-ocupagido por meio de uma classificagdo de imagens
digitais LANDSAT-MSS. A area de estudo foi a bacia do rio Anacostis.
Os resultados foram satisfatérios apesar da dificuldade em se obter
uma classificas3oc bem detalhada do tipo de solo, fato esse causado
pela resolugdo espacial insuficiente do sistema LANDSAT-MSS (80 x80
m).

BONDELID T. R., JACKSON T. J. E e Mc. CUEN R. H. (1881) em
seu trabalho de determinac3o de escoamento superficial pelo método

da "“curva ntUmero" do SCS usando dados adgquiridos via sensoriamento
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remoto realizaram uma c¢lassifica¢lo supervisionada do uso e
cobertura do solo em duas bacias obtendo resultados aceitaveis,
confirmando a confiabilidade das técnicas de sensoriamento remoto no
mapeamento de uma bacia segundo o usc-ocupasioc do solo. A tasbela 2.8
apresenta resultados obtidos da classifica¢Xo das imagens digitais e
0os resultados obtidos por técnicas convencionais (planimetrando as

diferentes categorias de solo de um mapa).

JOHNSON (1888) partindo da digitaliza¢Zc de um mapa base
da bacia urbana de Lena Guleh e utilizando técnicas - SIG fez uma
classifica¢do da bacia em termos de uso-ocupa¢Zo com o propdsito de
determinar a taxa de 4reas impermeéveis, fator importante na
estimagio do escoamento superficial. No trabslho, foram consideradas
quatro classes: Aarea comercial, residencial de alta densidade,
residencial de baixa densidade e espagos abertos. 0 autor
estabeleceu o nivel de impermeabilidade para cada classe levando em
conta o critério de URBAN DRAINAGE AND FLOOD CONTROL DISTRICT
(1885). '

Tabela 2.8 - Resultados da classifica¢do de coberturs de solo
por técnicas convencionais e por imagens digitais LANDSAT MSS.

Bacia Floresta (%) Agricultura (%) Urbana(%)
Conven- LANDSAT Conven- LANDSAT Conven- LANDSAT
cional MSS cional MSS cional MSS

Little Mahanoy| 76.0 80.8 6.9 0.1 16.0 16.1

Chickies Creek| 28.0 29.8 57.0 63.4 14.0 6.8

Fonte: BONDELID et alii (1881)

Da an&lise dos trabalhos apresentados, pode-se concluir
que a utilizag3ioc das técnicas de sensoriamento remoto e imagens
multiespectrais na determinag¢3o das caracteristicas do solo, em
termos de uso e cobertura, de uma bacia, ¢ uma alternativa valida
que permite obter resultados de forma répida e com precis3o

aceitavel.
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2.5 - MODELO NUMERICO DO TERRENO

//g modelo numérico do terreno (MNT) consiste em uma
represegtagio numérica das varia¢®es do relevo ao longo de uma &Area,
ou seja, o HNT descreve as variacB®es de altitudes sobre uma
superficie bi-dimensional. Existem dois métddos de representag¢fo que
podem ser usados num MNT: modelos mateméticos e modelos de imagem

que envolvem os modelos de pontos e os modelos de linhsa.

A representa¢dc matematica do MNT refere-se a fungSes
tridimensionais continuas capazes de descrever adequadamente as
complexas formas da superficie do terreno. /Basicamente o método
consiste em dividir a 4rea de interesse em cé¢lulas quadradas ou
parcelas irregulares gue apresentem relevo uniforme e entdo,fungSes
matemdticas s3o ajustadas, a partir de observagSes pontuais em cada
celula ou parcela, sob a restrigZo que as diferentes parcelas das

superficies coincidam nas bordas das celulas (SCHUT, 1876).

A segunda alternativa de representag@oc de um MNT € o
modelo de linha que utiliza um conjunto de linhas denominadas de
curvas de nivel. Curva de nivel € o lugar geométrico dos pontos com
a mesma altitude. Perfis, ou cortes verticais, s3o produtos
usualmente derivados usados para a andlise de declividade. As curvas
de nivel s30 obtidas a partir da digitalizag¢®oc de mapas Jja
existentes. Infelizmente as linhas ou contornos assim digitalizados
n3c s3oc computacionalmente apropriados para o calculo da
declividade ou a gera¢3c de modelos sombreados. Por essa raz3o, s3o
usualmente convertidos para modelo de ponto como uma matriz
(discreta) de altitudes. CERUTI (1980) e YOELI (1884) descrevem
alguns algoritmos de interpolag¢3c para obter a matriz de altitudes a

partir de um modelo de linhsa.

0 terceiro método de representa¢sSo usado num HMNT € o
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modelo de ponto, que consiste numa matriz de altitude ou malha
retangular regular que ¢ obtida / através de medicdes por
estereoscopia em fotografias aéreas ou, alternativamente a matriz de
altitude pode ser produzidaﬁ por interpolag&o de dados pontuais
regular ou irregularmente> espagados.‘, As desvantagens mais
importantes deste método consistem na érande guantidade de dados
redundantes em 4reas de relevo plano, e na impossibilidade de

modificar o tamanho da malha em Areas com relevo mais acidentado -

Os pontos irregularente espacados podem ser usados de
duas maneiras diferentes na gera¢3o de um MNT. A primeira
consiste em superpor aos pontos uma malha regular e por alguma
técnica de interpolagdo obter a matriz de altitudes[ (figura 2.3).
Uma ampla revis&o das técnicas de interpolag¢3o e suas saplicagSes ¢
feita pelos autores RIPLEY (1881), AGTEBERG (1982), LAM (1883) e
WEBSTER (1984).

(-]

Figuras 2.3 - Interpolag¢io de pontos irre-
gularmente espagados e gderag¢do da matriz
de altitude.

,A segunda forma consiste em usar pontos irregularmente
espagados como a base de um sistema de triangulac@o. A maior
vantagem deste método, denominado de TRIANGULATED IRREGULAR NETWORK
(TIN), que foi desenvolvido por PEUKER et alii (1878) € que evita a
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redundancia de dados em &reas de relevo uniforme, além de permitir

um melhor detalhamento em areas com relevo mais complexo..

0 TIN € um modelo numérico do terreno formado por uma
série de superficies ou segmentos triangulares irregulares ajustados
a superficie topogréafica a partir dos pontos irregulamente
distribuidos ac longo dessa superficie. 0O asjuste das superficies.
trisngulares bsseis-se no principio de que uma superficie plana pode
ajustar-se a trés pontos quaisquer n&o colineares, ou seja, n3o
orientadbs segundo uma reta no espag¢o. A figura 2.4 ilustra unm

exemplo do modelo TIN.

Figura 2.4 - Exemplo da estrutura do modelo
de triangulag¢3o TIN.

/ .
’ 2.6 - REDE DE DRENAGEM SUPERFICIAL E DIVISORES

DE AGUA

A seguir serZo definidos alguns conceitos, como bacisa
hidrografica, rede de drenagem e divisor de &aguas, & serem

utilizados nesta seg3o.
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A bacia hidrogréafica ¢ uma area definida topograficamente,
drenada por um curso de &gua ou um sistema conectado de cursos de
dgua tal que toda a vaz3o efluente seja descarregada através de uma
simples saida. Esse curso de agua ou sistema conectado de cursos de

agua constituie a rede de drenagem superficial.

A bacia hidrografica €, necessariamente, contornads por um
divisor, que ¢ a linha que divide as precipita¢®es gque caem en
bacias vizinhas e que encaminham o escoamento superficial resultante
para um outro sistema fluvial. 0 divisor segue uma linha rigida em
torno da bacia, atravessando o curso de &gua somente no ponto de
saida. O divisor de &guas une os pontos de maxima cota entre as
bacias, o gue n3o impede que no interior de uma bacia existam picos
isolados com altitude superior a qualquer ponto do divisor de 4Agua.
Existem dois tipos de divisores de &gua: um divisor topogréafico ou
superficial e um divisor freatico ou subterraneo. O divisor
topografico ¢ condicionado pela topografia e ele fixa a aresa da\qual
provém o escoamento superficial da bacia. O divisor de agua freatico
€, em geral, determinado pela estrutura geoldgica dos terrenos,
sendo muitas vezes influenciado também pela topografia. Este divisor
estabelece o0s limites dos reservatdrios de agua subterr&nea. Neste
trabalho, qualquer referéncia a divisor de aguas deve ser entendida

como divisor topografico ou superficial.

A partir da matriz de altitude do MNT € possivel derivar a
rede de drenagem superficisl e os divisores de 4&gua, por meio de
técnicas SIG. PEUKER e DOUGLAS (1875) elaboraram um algoritmo
simples, que trabslha com uma janela de quatro c<¢lulas. Esta Janela
¢ movida sobre a matriz de altitude, cobrindo gquatro cé¢lulas por
vez. Para estimar a rede de drenagem, a c#¢lula de maior elevag3oé
marcada. Para estimar os cumes, a cé¢lula de menor elevag3o ¢é
marcada. Ao final do processoc de marcagdo, as células que
permaneceram sem Sserem marcadas, representam a rede de drenagem ou o

padrZo de cumes, respectivamente. O passo seguinte do processo ¢
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Juntar os pontos n¥oc marcados de forma de construir uma linhsa

continus.

l Pado que este algoritmo n3%c se fundamenta em nenhum
conhecimento de processos fluviais, MARK (1984), decidiu pesquisar
se por estudos geomorfoldgicos, nIo seria possivel obter um melhor
algoritmo para simular o escoamento das 4dguss sobre um MNT. O
algoritmo desenvolvido assemelha-se com a definig¢io do teorema de
Cautchy que estabelece que a menor disté&ncia entre dois pontos

quaisquer sobre uma superficie, € a linha de descenso maiz ingrime.

(”'O algoritmo proposto por MARK (1984) requer a posi¢Zo de
saida da rede de drenagem e a locag3o de uma célula de partida. Para
cada cé¢lula exceto a de saida, sua altitude ¢ comparada com a dos
oito vizinhos mais préximos dentro de uma Jjanela de 3 x 3 cé¢lulas. O
vizinho mais baixo € marcado e o actumulc de agua, expressc como ums
fung¢3o do numero de cé¢lulas atravessadas e a area de cada uma, €
atribuido a celula. A janels ent3o ¢ movida para o vizinho mais
baixo e 0 processo € repetido. As linhas de drenagem podem ser
codificadas numa escala de niveis de cinza de acordo ao volume de

4gua que passe sobre elas.

MARK et alii (1984) também apresentaram um slgoritmo para
determinar os divisores de agua de uma baciai/O autores partem do
cédlculo de gradiente 1local e da orientagﬁo de cada célula. O
procedimento €: a saida da bacia ¢ identificada 1iterativamente; o
computador procura todas as células que est3o a montante da saida da
bacia e dentro da mesma, usando o seguinte algoritmo: empregando uma
janela de 3 x 3 celulas e partindo da saida da bacia, uma c€lula €
definida como a montante da c€lula central da Janela, segundo figura
2.5, se a sua orienta¢3o for para o centro da janela. A orientag3o ¢&
guantificada usualmente em oito niveis (N, S, E, W, NE, NW, ©OSE e
SW)H.

/

i
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/ 0 algoritmo opera sdbre a base de dados de uma forma
recursiva, partindo da saida da bacia. Para cada ponto “in" atual
serdo conferidos os oitos vizinhos sequencialmente, levando em conta
as bordas e 0s cantos da grade. Se um vizinho ja foi marcado como
ponto “in", € ignorado, por outro lado se um vizinho que for
considerado a montante ou no mesmo nivel horizontal, serd escolhido
como novo centro da janela. O aldoritmo desloca-se sobre o MNT ateé
encontrar um cume ou o0s dados externos (pontos n3o pertencentes a
drea de estudo). Esse processo repete-se ate que toda a bacia seja
marcada. O método visita cada céluls uma vez e ignora as células que

estdo fora da bacia de drenagem.

4 3 3
N
ou ou ou
S 4 2 (o] 7
S ponto 1 1 S
W € > E
ou ou 2 S
s in 2 3 4
L] (o] (o]
s
ou ou ou
? 7 1

Figura 2.5 - Estimativa das classes de orientag@o
e janela de determinag3o dos pontos a montante re

lativos 8o centro, ponto “in".
Fonte: BURROUGH (1888)

No capitulo 4, ¢ apresentado em detalhes o algoritmo usado

para a determinacic do divisor de 4guas e da rede de drenegem.
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3 - CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS

Neste capitulo s8o0 apresentados oS algoritmos de
classificag@o de imagens multiespectrais mais comumente utilizados,
dando especial atengadac ao procedimento gue utiliza o conceito de

matemdtica Fuzzy, pois € a abordasgem utilizada neste trabalho.

3.1 - PROCESSOS DE CLASSIFICACAO E O PROBLEMA DO PIXEL
MISTURA

A classifica¢8do de uma imagem multiespectal consiste em

identificar nelas, os diferentes alvos, fendmenos ou feigdes que
apresentam padr®es espectrais similares. Em outras palavras, & a
associascdo de pontos de uma imagem a uma classe ou grupo: agus,

cultura, &rea urbana, etc..

Um padr3o espectral € gualguer ente com caracteristicas
bem definidas num espago multiespectral, e representado por um

conjunto de medidas igual a dimens3o do espago espectral.

0 desenvolvimento de algoritmos para fins de classificag3o
de imagens digitais com o auxilio de computadores tem merecido a
atens3oc de um grande numero de pesquisadores. A literatura
especializada vem registrando diferentes tipos de abordagem desse
problema como TOU e GONZALES (1974), DUDA e HART (1973), entre

outros. Presentemente, entre os métodos mais utilizados para =
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classificagqo de imagens digitais multiespectrais em sensoriamento
remoto, pode ser citado a da Maxima Verossimilhanga Gaussiana (MVG).
Na se¢do 3.2 serd apresentada uma discussio sobre os diferentes
métodos.

Todos esses processos buscam atribuir cada pixel da imagem
a uma das classes presente na cena. Nos processos de classificacg®o
supervisionada como o da MVG o ansalistas fornece ao computador
amostras de «cada classe. A partir dessas amostras s3o ent3o
estimados o0s paradmetros que definem cada c¢classe e que serZo
utilizados nas fun¢®es discriminantes que realizam a classificago

da cena.

Nesse processo, cada amostra, e portanto, cada fungdo
discriminante refere-se a uma classe conhecida e presente na censa,
Isto significa que, durante o processo de classifica¢Zo, cada pixel
€ ou atribuido inteiramente a uma das classes ou colocado na
categoria de "nZo classificado”, quando suas carteristicas diferem

multo daquelsas estimadas para as classes conhecidas.

Essa abordagem ¢ normalmente aceitavel nas cenas naturais
analisadas por técnicas de sensoriamento remoto. Existem entretanto
Cc8S0S em que essa metodologia pode tornar-se pouco satisfatdria. Em
Areas urbanas, por exemplo, as diversas classes presentes na cena
(vegetag¢3o, solo exposto, .pavimento, éfea construida) ocorrem
intercaladss em areas pequenas. Como resultadc,a maior parte dos
pixels presentes na imagem s3o “"pixels mistura”, o que significa que

mais de uma classe esta presente naqueles elementos de resolugdo.

Os pixels mistura acontecem gquando o tamanho dos objetos
(8lvos) no terreno ¢ menor do que o elemento da cena (pixel), ou
quando os limites (fronteiras) de objetos maiores est3o dentro do
elemento da cena, como ilustra a figura 3.1. Um pixel dessa

naturezsa, apresenta uma resposta espectral distinta daquela das
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classes conhecidas. A radiag¢3o detetada € a integrac¢3oc da radiag3o

de todas as classes presentes no elemento da cena.

A presenca de pixels mistura ¢ um fator 1limitante ao
processo de c¢lassificac¢do automatica, uma vez que o0s  metodos
convencionais de classificag¢3c, como a Maxima Verossimilhanga
Gaussiana, baseiam-se nas caracteristicas espectrais dos pixels,
onde uma classe corresponde a um Unico tipo de cobertura do terreno.
Portanto, a radiac¢ioc resultante da combinac¢3oc de mais de uma classe
de cobertura do terreno n3o seréd representativa de nenhuma delas,
acarretandoc uma classificag®o incorreta e, consequentemente, unsa

estimagdo imprecisa da Area ocupada por cada classe no terreno.

T

Lo e e y i
Lo do i Ao y
(a) (b)
[ ] Elemento da cena [ ] Objeto
Figura 3.1 - Pixel mistura causado por: a) objetos mencres do que

o lenento da cena; b) limites de objetos maiores dentro do elemen
to da cena. Adaptado de SHIMABUKURO (1887).

0 problema de estimar essas fracSes nos pixels que compﬁem
a imagem ¢ conhecido como o "problema da mistura”. Solu¢Des diversas
tem sido propostas. Uma solu¢3o bastante aceita € a que implementa o

“"modelo linear de mistura"”. Uma descrig3oc detalhadas desse modelo
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prode ser encontrada em SHIMABURURO (1987). Neste trabalho &
implementado um modelo distinto, proposto por WANG (1880) e que faz
uso de conceitos de matematica "Fuzzy". A abordagem fuzzy € baseada
no principio de que a transigdo de uma classe para outra € gradual e
ndo abrupta. Portanto, a pertinéncia de um pixel da cena a uma
classe n3ao pode ser descrita simplesmente por um valor: um ou Zero
se pertence ou n3oc a essa classe, respectivamente. Mas se por. ‘um
conjunto de valores que indicariam os diferentes graus de associag3o

do pixel com cada classe.

3.2 - ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS

0 processo de classificag8o de imagens digitais consiste
no particionamentoc do espaso espectral de maneira que, idealmente,
os pontos pertencentes a uma determinada classe caiam sempre na
partic3o correspondente. Em sensoriamento remoto, métodos
estatisticos de reconhecimento de padrSes s=s3o particularmente
apropriados, devido a incefteza inerente & categorizag3o das
classes, e também devido a varia¢®es provenientes de perturbagBes
estatisticas (ruido) nos sensores. 0 instrumento béasico empregado
nestes métodos ¢ a teoria de decisZo estatistica. Neste caso 'a
parti¢do do espago espectral & estabelecida minimizando a
probabilidade de erro. Esta metodologia ¢ explicada detalhadamente

na seg¢do 3.2.1.

Os métodos de classificag¢fSo mais utilizados s3o 0s
supervisionados, que utilizam amostras de treinamento para estimar
as caracteristicas espectrais das classes. A classificag3o
supervisionadsa ¢ utilizadsa quando se tem slgum conhecimento sobre as
classes na imagem, quanto a seu nuUmeroc e aos pontos representativos
destas classes. Entre esses métodos, o mais comumente utilizado ¢ o

método de classificac¢io por méxima verossimilhang¢a, sob a hipdteses
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gaussiana, na qual cada classe € descrita por uma fung3oc densidade
de probabilidade multivariada normal. O vetor que descreve cadsa
pixel € ent3o substituido na fun¢io densidade de probabilidade
associada a cada classe. O, pixel ¢ entZo atribuido & classe
correspondente éo maior valor assim gerado.

Qutra alternativa para dividir o espago multiespectral . &,
a classifica¢30 nfo-supervisionada. Ela € Gtil quando nZo se tenm
informagBes sobre a area imageada. Freqientemente a classificagdo
ndo-supervisionada ¢ efetuada utilizando métodos de agrupamento ‘de
dados ("clustering”). As técnicas desenvolvidas se baseiam na
minimizagdo de algum critério derivado de uma medida de similaridade
entre amostras. Algoritmos divefsos de agrupamentos s3o descritos em
detalhe na literatura (TOU e GONZALES 1874). Um algoritmo muito

utilizado na pratica ¢ o denominado "K-mé&dia”.

3.2.1 —'Algoritmo de classifica¢3o por Maxima

VYerossimilhancga

Un pixel genérico serd representado pelo vetor X={x ,x

1 2’
X }, sendo X, © contador digital ns banda i, e por W, (i=1, 2,
...., my &as classes ou tipos de cobertura presentes na cena. A

ideia basica deste algoritmo € classificar a imagem pixel a pixel de
modo de minimizar o erro, isto ¢, a perda esperada resultante da
classificag¢3o do pixel x na clase wj guando a verdadeira c¢lasse &
W, . Esse critério € conhecido como o metodo de BAYES e, pode ser
formulado como segue:

™m

minimizar Lx(wi):: L K(W#WL).p(w_/X) (3.1)
=1 J i
<o
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onde: Lx(wL) : perda esperada resultante de classificar X
como pertencemte 2 classe W,

K(Wf“%) : fung3o de perds. Representa o custo de tomar
decisZo por uma classe W, gquando a verdadeirsa € Wﬁ
i,j = 1, 2,3, ..., m,

p(w{x) : probabilidade c¢condicicnal de que dado o pixel X%,

ocorra a classe W Esta probabilidade ¢ conhecids
como probabilidade "a posteriori”,

n : dimens3o do espaso espectral (nimero de bandas
espectrais),e

m : nmero de classes.

A escolha mais frequente para a fung¢3o de perdsa K(wi\wﬂ

_ {0 para i=j
k(wi\wj) - [1 para i<>j (3.2)

isto €, o custo de uma classificag¢io correta € zero, e unitario no

caso contrario.

A estratégia de BAYES na classificag¢do ¢ tomar aquela
decis3o que minimize a perda (3.1). Msas, levando em conta que
minimizar um conjunto de fungSes (Lx(wi), i=z1,2, ...,m)} € & mesma
operac¢io que maximizar o negativo do mesmo conjunto de funeBes, a

fungiao discriminante pode ser escrita como:
g.(x) = -L (W) , para i=1,2, ..., m (3.3)

e a estratégia de classifivagio ¢ classificar x na classe w, para a

qual gi(x) seja maxima.

32



Pelo teorema de BAYES:

p(X/wj).p<wj)

p(wj/x) = TS (3.4)
onde: p(wj/X) : probabilidade condiciocnal de dado %, a classe wj
ocorrer. )
p(x/wj) : fung¢¥o densidade de probabilidade associada a
classe W
p(wj) : probabilidade "a priori” da classe Wy e
p(x) : fun¢do densidade de probabilidade associada com x.

Substituindo as equa¢Ses 3.2 e 3.4 em 3.3 tem-se:

m p(X/wj).p<wj>

g.(x) = _Ei e (3.5)
J<>1
E.(x) = - =555 T 0N ).p(e) (3.6)
i=1 ’
jesi

0 termo 1/p(x) modifica o wvalor absoclutoc da fune¢3o
discriminante gi(x) mas n3ao o valor relativo que nos interesss, pois
a distribui¢do p(x) ¢ independente da classe. Consequentemente, pars

fins da classificag3o esse termo pode ser negligenciado, ent3o:

g.(x) = - T p0x/w).p(w)) 3.7)
i=1
1<>

Da estatistica elementar tem-se que:

p(x) = L p(x/w,).p(W ) (3.8)

i=1
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ou p(x) = p(x/w ).p{w ) + Ep(X/Wj).p(WJ.) (3.9)
=,
j<>

As equacBes (3.8) e (3.8) s3o validas sempre que as

classes wj formarem um conjunto exaustivo.
Substituindo a equac¢do 3.9 na equagdo 3.7:
g.(x)y = -p(x) + p(X/w ).p(W, ) (3.10)

Como p(x) & independente da classe, pode ser
negligenciada, ent3o a fun¢3g discriminante no método de Maxima

Yerossimilhanga €:
gi(X) = P(X/Wt)-p(wt) (3.11)

Assume-se geralmente que para uma classe, o val or
associado a cada pixel (ndmero dligital) segue uma dlistmihuiigSo
normeal, isto ¢, s fun¢io densidade de probabilidades p(x/wW.) tem &
forma da distribuig¢@c gdaussiana multivariada. Assim pode-se

reescrever a fung¢do discriminante como:

) = Pev) 0.5 YT (x 3.12
g.(x) = PENTIET exp [-0.5 (x - p ) .2 .(x -4 )] (3.12)
onde: g (x) funéSo discriminante,

p(wt) : probabilidade a priori da classe W,

IZiI : determinante da matriz de vari&ncia e covaridncia,
s : inversa da matriz de variadncia e covaridncia, e

N : vetor de médias da classe W,

Tomando-se qualgquer fun¢3o monotonicamente n3o decrescente
da fun¢3o discriminante gi(x), a8 partic¢3o resultante n3o € alterads.

Ent3o, utilizando a fun¢3o lodgsritmo neperiasno e desprezando oS
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termos constantes, a fun¢ic discriminante seria:
g,(x) = Inlp(w)] - 0.5 In|E] - 0.5 (x - )" T (x —p) (3.13)

A raz3o dessa transfoma¢3o € que computacionalmente fics

mais réapida de ser avaliada a fung¢3o discriminante.

Na generalidade dos casos a probabilidade a priori para
cada classe (p(wi), i=1, 2, ..., m}) & desconhecida, portanto
assume-se igual probabilidade para todas as classes.

Consequentemente a func¢fo discriminante resume-se a:
g,(x) = p(x/w.) (3.14)

Intrins coament e, essa estratégia ¢ equivalente a
casidierar a seguimte func¢do de perda:

_ para i=j]
K(Wj/wt> = fg/p(wj) para i<>]j } (3.15)

3.2.2 - Algoritmo de classificag¢3o "K-MEDIAS"

Este algoritmo de agrupamento de dados ¢ baseado na
minimizag¢do de um indice de "desempenho” que € definido como a soma
do gquadrado da distancia dos pontos ao centro do agrupamento, isto
©, a soma do quadrado da dist&ncia euclidiana. O procedimento de

agrupamento de dados consiste dos seguintes passos:

Passo 1: Define-se o ntimero ,k , de agrupamentos ("clusters”) e

os centros iniciais “1(1>’ pz(l), ..... s uk(l) desses
agrupamento. Usualmente os centros iniciais s3o0
selecionados sarbitrariamente como as primeiras k

amostras do conjunto de elemntos a classificar.
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Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Por meio de um processo iterativo, s3 distribuidos
todos os elementos entre os k agrupamentos definidos,

usando a relag3o:

x € 5,(k) se [x-p(k)] < [x-p (k)] (3.18)
i=1,2, ...,k
i<>k

onde Sj(k) denota o conjunto de amostras cujo centro &
uj(k). Se um elemento apresentar a mesma distdncia com
relagcdo a mais de um agrupamento, a situagio &

resolvida arbitrariamente.

A partir dos resultados do paso anterior, s3o
., k,
de modo que & soma do quadrado da distancia de todos

computados os novos centros p%(k+1) , J=1, 2,

os pontos pertecentes a Sj(k) 80 nNovo centro seja
minimizada. Em ocutras palavras, o novo centro ’ﬁ(k+1)

¢ computado de modo que o indice de desempenho:

J. = ¥ [x -u.(k+1)1® , 3=1, 2, ..., k (3.17)
! x€8 (k) )

seja minimo. O novo centro yj(k+1) que minimiza o
indice de desempenho € simplesmente a média de Sj(k).

Ent3c o novo centro do agrupamento ¢ dado por:

p(k+1) = 1 yox L 5=1, 2, ..., k (3.18)

ny xS (k)

sendo nj 0 nYmero de elementos de Sﬁk}.
Sep(k+1) = p(k) , j=1, 2, ..., k, o algorittno tem

sido comvergemte e 0 processo € finalizado, caso

contrario volta-se aoc passo 2.

36



3.3 - Interpretag3o geométrica do problema de estimag3o
de proporg¢des

0 problema de estimacdo de propore¢Ses do pixel mistura
pode ser interpretadoc geometricamente comoc o de minimizar a
disté&ncia entre o vetor observado e o "simplex” de sinails, segundo
CORREIA (1883) apud AGUIAR (1881). Entende-se por ”simplexJ de
sinals a figura geometrica formada quando sS3o 1ligados os pontos
determinados pelos vetores m&dias dos componentes envolvidos no

pixel.

A figura 3.2 ilustra o¢ significado do problema de
estimag3o de propor¢®es no caso particular em que o pixel ¢é
representado pela mistura de trés componentes. Verifica-se que as
extremidades Az, Az e A2 dos vetores H o, M, e #, respectivamante,
determiinam o tridangulo que defime o plano n. Se o ponto extremo, M,
‘do vetor observado, x, estiver acima ou abaixo do plano =mw a
restrigioc de que p(x/wi) + p(x/wz) + p(X/wa) = 1 ndo sera
satisfeita, onde p(x/wi) tem o mesmo significado que no método de
Madximsa Verossimilhansa. Por outro lado, se o ponto M estiver no
plano =, mas n8o se localizar no interior ou fronteirs do tridngulo,

as restrigies p(x/wi) = 0 (i=1, 2, ..., m) serdo violadas.

Portanto, o problema de estimas¢io de proporedes resume-se
a minimizar a distadncia do vetor observado x ao "simplex” de sinais,

sujeito as restrigdes:

"M 3

p(x/w) = 1 (3.19)
1

1

p(x/wi) =0 , para i=1, 2, ..., m (3.20)

sendo m © ndmero de componentes (classes “puras”). No caso que o

ponto M esté& no plano m e localizado dentro ou na fronteira do
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triadngulo, esta distancia £ zero, logo o erro de estimacSo € zero e

o ponto M € reslmente composto pela mistura dos componentes.

Figura 3.2 - Interpretag3io geoméetrica do problema de
estimagdo de proporgSes para trés componentes e trés
bandas espectrais. Adaptado de AGUIAR (1881).

3.4 - Significado da dist&ncia de Mahalanobis

Considerando a fung¢Zo discriminante gi(x) do mftodo de
Maxima verossimilhan¢a dada pela equa¢Zo 3.12 e assumindo que: a)
as matrizes de covariidncias s3o iguais para todas as classes,e b)) a
probabilidade a priori para todas as classes € a mesma, a regra de
decisZo ¢ simplificada para atribuir o vetor x A& classe W,

minimizando o valor da expressdo:

™

(x - p) g7 (x - p) (3.21)
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Essa expresss3o € conhecida como a disténcia de Mahalanobis
entre x e K- A dista&ncia de Mahalanobis pode ser entendida de uma
manelra simples como sendo a disténcia Euclidiana ponderada pelos
valores da variéncia e covaridncia de x. Quanto menor disténcia de
Mahalanobis, maior similaridade entre o pixel e a classe
predefinida, em termos de caracteristicas espectrais. De acordo
com WANG (1880.b), a analise dos valores da disténcia de Mahalanovis
associando um pixel as classes existentes, pode fornecer informac¢3o
adicional a respeito do pixel. Em outras palavras, no processo de
classificagcdo ¢ metodo MVG n3o faz usoc completo das informa¢Ses
contidas nos valores da distéancia de Mahalanovis. Primeiroc, a
disténcia de Mahalanovis pode fornecer informa¢do para diferenciag3do
entre pixels puros e pixels mistura: o vetor de um pixel puro deve
estar mais prdximo & média da classe gque o vetor do pixel mistura.
Segundo, comparando as disténcias de Mahalanobis, ¢ possivel
identificar as classes componentes de um pixel mistura e estimar

susas propor¢des.

Assim, a informag¢3o contida na disténcia de Mahalanobis
nZo ¢ totalmente aproveitada no classificador convencional, Maxima

Verossimilhanga, representando perda de informagdo.

3.5 - Algoritmo de classificac¢3o baseado na

representac¢3o Fuzzy

0 algoritmo Fuzzy de <classificag¢83o supervisionada &
baseado na representasdo Fuzzy da informagdo. Esse algoritmo
consiste de duas grandes partes: estima¢Zo dos parametros Fuzzy a

partir de amostras e parti¢3o do espag¢o multiespectral.
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3.5.1 - Representac3o Fuzzy da informag3o geografica

Seja X o universo de valores, onde um elemento genérico &
denotado com x. Ent3o X = {x}. A pertinéncia de um elemento x a um
conjunto A de X muitas vezes ¢ considerada em rela¢fioc a uma funcdo
* que pode tomar valores {0;1}, sendo = l & x e A, 0 conjunto
Fuzzy B de X € caracterizado por uma fun¢3o pertinéncia ("“membership
function”) f que associa cada X com um numero real no intervalo
[0,1]. A fung3o fB representa o “"grau de pertinéncia” de x em B. A
func3do fB toma o valor 1 para os elementos mais proximos de B, (O
conjunto B nd3o tem limites com uma forma definida e cada elemento

pode pertencer parcialmente a mais de um conjunto.

No método convencional de representas¢io da informacio
geografica, cada pixel ¢ sassociado a uma Ynica classe., Na
representacg3do Fuzzy as classes s3o definidas como conjuntos Fuzzy, e
03 pixels como elementos do conjunto. Na representa¢doc Fuzzy cadsa
classe ¢ representada por uma matriz (matriz associacdoc). O0Os
elementos dessa matriz representam os pixels da imagem e o valor
numérico respectivo descreve o grau de associagd3c do pixel com &

classe.

Num processo de classificag¢3o Fuzzy, deve existir um
numeroc de matrizes associa¢3o igual ao numero de classes ‘“puras”
existentes na cena. Os valores numéricos associados & uma mesma
posi¢30 nas diversas matrizes associa¢fo descrevem o grau de

associacdo do pixel correspondentes com cada uma das classes.

Essa abordagem ¢ aqui utilizada pars descrever os pixels
mistura: os graus de associa¢io representando a pertinéncia do pixel
a cada classe ¢ interpretado como & frag3c da 4rea do pixel ocupada

pelas classes componentes.
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3.5.2 - Partig3o Fuzzy do espaco multiespectral

Tradicionalmente, a partigdo do espago espectral € baseada
nos principios de teoria classica de conjuntos. Superficies de
decis3o s3o precisamente definidas por alguma regra de decisZo, por
exemplo a regra de decis3o da méxima verossimilhanga, para separar
as regides. Um pixel situado em uma determinadsa regiso &

classificado como correspondente a essa Wnica classe. Esta partigdo

¢ conhecida como "hard-partition”, e se mostra na figura 3.3.
Na representag3oc Fuzzy o espago espectral nao &
particionado por superficies bem definidas. Neste caso, um pixel

pode pertencer a mais de uma classe, obviamente com diferente grau
de associas3o. Ests parti¢3o € chamada "partig¢dc Fuzzy” do espacgo
espectral. A figura 3.4 mostra as matrizes pertinéncia de um pixel

numa parti¢3o Fuzzy.

Banda 2

superficies

o® ao\\ de decis3o
[-] o
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oo o o oo
oo0o ° o0 o0
cocoe ° C
o oo o o o
o o
o o
N
Banda 1

° pixel * média da classe

Figura 3.3 - Partig¢&o hard do
espa¢o multiespectral e super
ficies de desigag.

Fonte: WANG (1980.1a)
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Figura 3.4 - Matriz pertinéncia de

um pixel e parti¢3Zo Fuzzy do espago
multiespectral.
Fonte: WANG (1890.a)

Formalmente, segundo aponta WANG (1880.a), a partig3o

Fuzzy do espago espectral € uma familia de conjuntos Fi, F

27 e
Fm no universo X tal que:
para todo x € X:
g = fF(x) <1 (3.225
i
T f_(x) > 0 (3.23)
F
xeX i
m
S F (x) = 1 (3.24)
. F.
i=1 1
onde F1’ Fz, C e, Fm representam as classes espectrais, X

& o0 total de pixeis, m ¢ o numero de classes predefinidas, x ¢ um

pixel e fF ¢ g fun¢do pertinéncia ao conjunto Fuzzy Ft (1=i< m).
i
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A particdoc Fuzzy pode ser expressada na forma de ums

matriz de partigd@o Fuzzy:

(£ (x> f_ () £oo(x )

1 i 1
f (xi) fo(x ) fF (x )

R o (3125)
Po(x,) B (%) (%)

A matriz de parti¢doc "hard" pode ser derivada da matriz de
partigdo Fuzzy trocando o maior valor de cada coluna por um e as

cutras por zero.

Segundoc WANG (1880.b), a partigdo Fuzzy do esSpasgo
espectral pode representar melhor a situag¢Zo real que a partigdo
“"hard” e permite obter mais informac¢Zo espectral pars ser utilizada
em an&dlises subsequentes. As matrizes pertinéncia podem ser usadas
para descrever classes misturas ou condi¢des intermedidriss. Qutras
vantagem da parti¢Zo Fuzzy na anélise de aglomerag®o ("cluster”) &
que pixels perdidos ou isolados entre | classes podem ser

classificados deste modo.

3.5.3 - Parametros Fuzzy

Os parametros dos algoritmos de classificagao
supervisionada s3c gerados por aplica¢3o de métodos estatisticos a
um conjunto de dados. Os paradmetros s3o uma parte critica na
estimascio da pertinéncia de um pixel a uma determinada classe.
Perdas de precis3o na classificag¢3oc s%o muitas vezes devidas as
variag®es entre os parametros gerados estatisticamente e os “"reais".

A representag3o Fuzzy torna possivel a estima¢8 dos pardmetros
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estatisticos com mals precis3o. WANG (1880.b) cita que segundo ZADEH
(188687, isso pode-se conseguir por meio das medidas de

probabilidades dos eventos Fuzzy.

Na teoria de probabilidades, quando um eventoc A &
precisamente definido por um grupo de pontos no espago amostral Q, a
probabilidade de A pode ser expressa pela 1integral de LEBESGUE &
STIELTJES como:

P(A) = S, dp (3.26)
ou egquivalentemente

P(A) = S 2 (x).dp (3.27)
onde x demota um pomto de Q e # (x) € a fun¢3do caracteristica de A.
(#,(x)=0 ou 1). Quando A ¢ um evento Fuzzy, a medids da

probabilidade de A pode ser definida como:

P(A)Y = fo fA(X).dp (3.28)
onde fA(X) ¢ a fung¢do pertinéncia de A (OSfA(X)Sl). Essa definig¢3o ¢
uma generalizag¢do de 3.27. Agora a pertinéncia parcial de um ponto x

em A pode ser levada em conta em P(A).

Similarmente, a média e variéncia de um evento Fuzzy A

pode ser expressada como:

* 2 1 * . 2

A média e variancia calculadas deste modo sZ%c chamadsas

média Fuzzy e varidncia Fuzzy, que no caso discreto s30 calculadas
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pelas seguintes expresdes:

n
Zf (x. ).x.
% _ i=1 1 1 T
Hiy = 7 (3.31)
= f_(xi)
i=1 *
n
X X
N N O,
X _o1=1
Zj = = (3.32)
iflfj(xt)
onde n € o numero total de pixels amostrados, fj(xi) €. g fungao

pertinéncia da classe j, e x & o0 pixel (vetor) amostrado.

3.5.4 - Andlise dos comportamentos espectrais dos

componentes da mistura

0 comportamento espectral dos elementos utilizados como
componentes primarios (classes puras) ¢ c¢critico para o bom
desempenho dos modelos de mistura. Entende-se por
comportamento espectral a forma com gue o objeto (alvo) modifica o
espectro de energia que incide sobre ele. A figura 3.5 ilustrsa
exemplos de comportamentos espectrais para alguns materias

caracteristicos de Areas urbanas.

Segundo HORWITZ et al. (1871) apud AGUIAR (1891), as
assinaturas espectrais das classes puras podem ser cobtidas como nos
métodos convencionais de classificag¢do supervisionada, isto ¢, dado
um certo nimerc de amostras pertencentes a uma classe, s3o estimados

o0 vetor média e a matriz de varisncia e covaridncia para esta
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Figura 3.5 - Comportamentos espectrais de alguns alvos

classe. Uma

(1875), consiste em empregar uma técnica de

caracteristicos de aresas urbanas.
Fonte: JENSEN (1883)

maneira alternativa, utilizada por

HORWITZ et al.

agrupamento de dados,

que evita o problema causado pela dificuldade de localizar amostras

em nmero suficiente para o cadlculo das estatisticas.

A
determinada
Sabe-se que
distribuida
de média e c
figura 3.6 i

(classes pur

gqualidade esperada das estimativas de proporg¢do pode ser

examinando o cunjunto de assinaturas das classes puras.

as amostras retiradas de uma populag8dc normalmente

agrupam-se em uma nuvem de pontos cujo

uja forma ¢ determinada pela matriz de

lustra o "simplex” de sinais para

as) e duas bandas espectrais.
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A CANAL 2

-+ CANAL ¢

Figura 3.6 - Simplex de sinais para trés componentes
e duas bandas espectrais. Fonte: AGUIAR (1881).

A condi¢30 necesséria para uma boa estimativa € que
nenhuma assinatura’ seja préxima, em sentido probabilistico, a
gualquer assinatura de uma mistura de outras classes, poils pontos
pertencentes ao elipsocide centrado em K podem ser confundidos com
pontos representativos da amostra de outras classes; neste caso,
diz-se que o "simplex"” de sinais ¢ mal-condicionado. A figura 3.7.a
ilustra um caso no qual o simplex ¢ bem-condicionado e a figura

3.7.b um no qual € mal-condicionado.
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Figura 3.7 - Simplex de sinais: a) bem-condicionado;

b) mal-condicionado.
Fonte: AGUIAR (1881).
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3.5.5 - Fung3o pertinéncia Fuzzy

Uma das maiores dificuldades da aplicas3o da abordagem da
matematica Fuzzy € a3 estimagdoc da fung3o pertinéncia. Embora a
fungdo pertinéncia Fuzzy seja formalmente similar & fun¢3o densidade
de probabilidade, conceitualmente, s3oc diferentes. Probabilidade e
qudo frequentemente uma amostra acontece numa popula¢do, enquanto o
valor da fung3o pertinéncia Fuzzy significa quio corretamente uma
amostra se assemelha a um elemento ideal de uma populas®c. No caso
de classificasgdc de imagens multiespectrais, esse elemento "ideal”

define uma classe "pura’ (componente primario da mistura).

0 algoritmo utilizado para a estimag3o da fun¢ao
pertinéncia Fuzzy ¢ baseado no conceito de que existe um protdtipo
ou um elemento ideal psars uma classe, € o grau de assocciagdo de
cada elemento a essa classe estéd diretamente relacionado a
similariedade do elemento com o ideal, ou, em outras palavras,

inversamente relacionado & disténcia do elemento ideal (protdtipo).

Seja d(x,u) a distancia de um elemento genérico,
representado pelo vetor x:{x1 > S RREEE xh}, ao protdétipo u:{u1
sH, 5 un) de uma certa classe, verificando-se que d(x,u) = 0.

Q0 valor da fung3o pertinéncia Fuzzy do elemento x para essa classe

sera:
fi(x) = r{d(X,HL)} (3.33)
onde :fi(x) : fun¢®c pertinéncia para a classe 1,
T : fungZo estritamente decrescente com a disténcia
d(x, ), e
o . elemento ideal ou protétipo para a classe i.
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Dois exemplos de tipos de fune®es pertinéncia sSo:

F(x) = [1+ d(x,u)17" \ \ (3.34)

"
~
X
~

I

expl-d(x,1)] e (3.35)

WANG (1990D.b), propBe que as fungBes pertiméncia para oada
classe sejam caleculadas com base na  funcdo densidade de
probaibilidade normal multivariada, suidstituiindo a nédia e  a
variéneia convencional pels média e variancisa Fuzzy,

respectivamente. Para cada classe a fungZo pertinéncia fica definida

assim:

(3.36)

onde:

/,

& -

P ixy = 1 ez (X - KOTE T e - WD) (3.37)
T R P R '

1

A € a dimensZo do vetor x, m € o nimero de classes predefinidas, e 1

<31 = m.

As matrizes pertinéncisa de um pixel x dependem da posig3o
dos demais pixels. A fung3o fj(x) cresce expanencalmeante com o

decrescimo da distancia entre x e uj, isto &:

- 1

(x - WIS -, (3.38)
n o x

0 termoc Z Pt(x) serve como fator normalizador.
i=1
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WANG (1980.b) aponta, que foi verificado que a8 matriz
pertinéncia calculada & partir da equag3do 3.38 ¢ proporcional a
percentagem com que cada classe esta presente no pixel.
Consequentemente, este algoritmo foi utilizado neste trabalho para s

identificac¢doc das componentes dos pixels mistura.
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4 — CARACTERISTICAS TOPOGRAFICAS DA BACIA

Neste capitulo € apresentada a metodologia utilizada no
desenvolvimento de um software para a extra¢So automatica de
informagdo topografica de uma bacia hidrografica, s partir do modelo
numérico de terrenc. Essas informa¢®es referem-se & rede de drenagenm

superficial, divisor de &aguas, Area da bacia e curva hipsométrica.

4.1 - DIVISOR DE AGUAS E REDE DE DRENAGEM SUPERFICIAL

Q0 divisor de aguass e a rede de drenagem foram derivados a -
partir da matriz de altitudes do MNT, segundo um esquema estruturado
nas seguintes etapas: 1) preenchimento das depressBes do MNT, 2)
determinag¢do das declividades e das diregles do escoamento, e 3)

determinag3o do divisor de aguas e da rede de drenagem superficial.

a) - Preenchimento de depressdes:

A matriz de altitude foi obtida a partir da digitalizag¢3o
das curvas de niveis em cartas topograficas em escala 1:10.000.
Portanto, foi precisoc uma transformac3c do modelo de 1linha (curvas
de nivel) para um modelo de ponto (matriz de altitude), conforme foi
explicado na secio 1.3. A matriz de altitudes assim obtida pode

apresentar depress@es, geradas no processo de interpolag3o. Faz-se
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necessario ent3o, numa primeira etapa, preencher essas depressBSes.
Uma depressdo ocorre quando uma simples celula da matriz de
altitudes apresents uma elevagioc menor que a de seus vizinhos,
definidos em uma janela de trés cé¢lulas por trés células, cono

ilustra a figura 4.1.

b) = Determina¢3o de declividades e orientag¢gdes:

Uma vez preenchidas as depress®es existentes no MNT
determina-se a declividade de cada célula da matriz de altitudes.
Para cada célula € determinada a declividade em felagﬁo aos oito
vizinhos mais préximos definidos por uma janela de trés por trés

células centralizada na c€lula analizada.

A declividade ¢ calculada com a seguinte express3o:

Zc - . R .
f——f—a}—(-z-\—'— para as c€lulas vizimhas localizadas
na harizomtal em relagdo a célula
central.
Ze - Zv .. .
“TTTEdy o para as c¢lulas vizinhas localizadas
D = na vertical em relagdoc a célula (4.1)
central.
Zc - Zv ) .. ) .
-==-5-==37, ,Para sa células vizinhas localizadas
(dx +dy ) na diagonal em relagdo a celula
L central.
onde:

D : declividade,

Zc : cota da célula central,

Zv : cota da célula vizinha,

dx : rescolugZo horizontal da grade, e

dy : resolug¢3o vertical da grade.
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138 135 143 1486 146 136 135 143 146 148
137 1289 139 141 144 137 130 139 141 144
141 130 132 1386 134 141 130 132 138 134
128 133 131 134 135 128 133 131 134 135
(ay (b
Figura 4.1 - a) Matriz de altitudes com depress3o e esquema da Jjang
la utilizada pars detectar depressSes; b) matriz de altitudes com

as depress®es preenchidas.

Logo, € atribuida 2 c¢lula a maior das o0ito declividades

calculadas, ou zero casco sejsa uma area plana.

A seguir, com base nas declividades determinou-se a
orientac®o de cada c¢lula, ou seja a dire¢3o do escoamento em cada
célula. As orientagdes foram discretizadas em oito classes: NE, E,
SE, S, SW, W, NW e N, e codificadas com: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8,

respectivamente.

Foram identificadas quatro condig¢des possiveils de
acontecerem no processo de determinasXc da orientagdo de cada

célula, como se ilustra na tabela 4.1

A condig¢3oc 1 corresponde ao caso de uma depress3o, onde as
declividades em relacg®oc as c¢<¢lulas vizinhas s%o negativas. Esta
situacSo ¢ resolvida preenchendo-se as depressBes existentes no MNT,
como foi explicado scima. A condig®c 2 € a mais simples, somente
numa direcZo a declividade ¢ positiva, portanto essa serd &
orientac®o da c€lula. A condigdo 3 ocorre quando a célula apresenta
a mesma declividade em mais de uma direg3oc. Neste caso a orientag3o
& decidida de forma arbitraria. O critério adotado consiste em
procurar, conforme o sentido em que as diregdes s3o analisadas, qual

das possiveis orientag®es ocorre primeiro e atribuir essa orientag¢3o
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2 c¢lula . Neste trabalho adotou-se o sentido horério, partindo ds
dire¢do norte-leste (NE). Portanto para o exemplo da tabela 4.1 s
orientagdo da célula serd E, ou seja cédigo 2. A condig¢Zo 4 € a3 mais

dificil de ser resolvida e representa a situa¢3o de uma &rea plana.

Tabela 4.1 - Exemplos das quatro condi¢B®es possiveis
na determinacdo da orientag3o de cada c€lula.
Condig¢3o|{ Cota Declividade Orientagdo
100 102 100 -7.0 -12.0 -7.0
1 93 80 g2 -8.0 -2.0 -
98 g4 g2 -5.6 -4.0 -1.4
g2 81 @go -1.4 -1.0 0.0
z 92 80 89 -2.0 1.0 2
84 83 80 -2.8 -3.0 0.0
g0 81 8o 0.0 -1.0 0.0
3 89 90 89 1.0 1.0 2
g0 83 90 0.0 -3.0 0.0
g2 91 90 -1.4 -1.0 0.0 Aplica-se
4 g3 80 80 -3.0 8.0 processo
g4 93 90 -2.8 -3.0 0.0 iterativo

No processo de determina¢io das orientasges primeiroc s3o
resolvidas as condig3es 1, 2 e 3, deixando para o final a condig3o
4, que € resolvida por um processo iterativo. Nesse procedimento
iterativo se atribuile & cé€¢lula uma das orintag®es possiveis e se
vérifica gue a c¢lula vizinha localizada na dire¢3o escolhida n3o
tenha uma orientag3o oposta a atribuida a c¢lula analizada, se 1isso
nac acontecer se repete o procedimento com uma outra orientagdo.
Este procedimento € repetido até atribuir & c¢élula uma orientag3o

compativel com a orientag¢do das cé¢lulas vizinhas.

c) — Determinac3do do divisor de Aguas e da rede de

drenagem:

A delimitacZo da bacia hidrogréafica e a determina¢®o da

rede de drenagem superficial foi feita a partir da matriz de
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orienta¢g®es. O processo se inicia definindo a saida da bacia. Uma
Janela de trés células por trés células € centralizada na célula que
representa a salida da bacia e procura-se entre as oito celulas
vizinhas qual est& a montante da cé¢lula central da janela. A céluls
a montante ¢ encontrada pela anédlise das orientac®es, conforme
descrito no item anterior. A célula que tiver uma orientss®oc tal que
aponta a c¢lula central da janela seréd a c€¢lula escolhida. A seguir,
a célula central da jdnela € posisionada na cé€lula identificada como
"a montante"”, e repete-se o procedimento até¢ encontrar uma c€lula
para a qual n3o exista outra a montante, ent3o esta ce¢lula € marcada
como pertencente & bacia. A ce¢lula central da Janela posisiona-se
novamente na salida da bacia e se repete todo 0 processo,
descartando-se da analise as c€lulas j& definidas como -pertencentes
a bacia. Este processo finaliza quando a c¢lula definida como saida
da bacia seja marcada como pertencente & bacia. Nesta situagdo a

bacia hidrogréafica foi totalmente delimitadsa.

A rede de drenagen superficial é determinada
simultaneamente a delimitag3o da bacia. Considerando-se dque cada
célula da bacia contribuie com um volume unitéario de agua, ent3o a
rede de drenagem em cada ponto da bacia ¢ determinada pelo volume de
4dgua acumulado gque passa sobre esse ponto, que seré& proporcional a
gquantidade de c<¢lulas atravessadas desde o divisor da bacia até o

porito (ou célula) analizadsa.

4.2 - OUTRAS CARTERISTICAS TOPOGRAFICAS

a) Area:

A area da bacia; ou seja, & 4area plana (projesao

horizontal) compreendida entre seus divisores topograficos, foi
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determinada com & seguinte expresio:
A = NC.dx.dy (4.2)

onde: A : area da bacisa,
NC: numero de células pertencentes & bacia;
dx: resolugdo horizontal da grade, e

dy: resoclugdo vertical da grade.

b)> Curva hipsométrica:

A maior parte dos fatores meteorologicos e hidroldégicos
(precipitages, temperaturas, vazdes especificsas, etc.)
apresentam-se em fung¢3o da altitude. Portanto ¢ interessante
determinar a distribui¢io da superficie da bacisa segundo a altitude.
Essa distibuig¢3oc ¢ calculada assim: divide-se o intervalo de
altitudes definido pelas cotas maximas e minima da bacia num certo
numeroc de sub-intervalos e se computa a area da bacia comprendida em
cada sub-intervalo. A seguir, acumulam-se o0s valores de Ares
determinados para cada sub-intervalo, comengando pelo intervaloc de
maior altitude. Representando em um grafico, em ordemadas os valores
acumulados das aAreas anteriormente computadas e em abscisas os

sub-intervalos definidos, obtem-se a curva hipsométrica da bacia.
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5 - EXPERIMENTOS

Neste capitulo descreve-se os experimentos realizados e
apresentam-se os resultados obtidos no desenvolvimento da proposta
previamente descrita, isto ¢, obtengdo da ‘fraqﬁo de areas
inpermeaveis através do mapeamentoc da bacia em termos de

usoc-cobertura do solo e obten¢do da estrutura topografica da bacisa.

5.1 - AREA DE ESTUDO

Para o desenvolvimento deste trabalho foi escolhida =
bacia urbana do arroio do Meio, que por sua vez constitui uma
sub-bacia da bacia do arroio Dilavio, situada na regido
metropolitana de Porto Alegre, no Estado de Rio Grande do Sul,
localizada entre as latitudes S$-30°00°00" e S-30°07°00" e as
longitudes 0-51°05°00" e 0-51°15°00", como aparece na figura 5.1. O
fator decisivo na escolha da Area de trabalho foi a cobertura de

nuvens na imagem multiespectral SPOT disponivel.

A imagem disponivel para 0 desenvolvimento deste
trabalho (18/12/88), apresents uma cobertura de nuvens de 20 %,
percentagem relativamente baixa, mas infelizmente distribuida enm
grande parte sobre a Ares metropolitna de Porto Alegre. Isso impediu
trabalhar com uma &rea maior, por exemplo, toda a bacia do arroio

Dildavio.
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Figura 5.1 - Bacia do arroio Dildvio. Porto Alegre - RS

Adaptada de SANCHEZ et al. (1883).

5.2 = MATERIAIS

Foram usados o0s equipamentos disponiveis no Centro
Estadual de Pesquisa em Sensoriamento Remoto e Meteorologia
(CEPSRM), fundamentalmente o sistema de tratamento de imagens

SITIM-150 e o sistema de informac3es geograficas SIG.
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Em relag3o as imagens digitais, foram utilizadas imagens

do sateélite SPOT do 18 de dezembro de 1888, cujas coordenadas s3o:

K-711 e J-410.

espectrais:

Canal 1:
Canal 2:
Canal 3:

As imagens correspondem aos seguintes canais

0,50 a 0,58 unm
0,61 a 0,68 um
0,79 a 0,838 mm

Canal pancromatico: 0,51 a 0,73 um

Também usou-se fotografias aéreas em escala 1:5.000 (msio
de 1880) e as cartas topograficas: 2987.2-A, B, F, G, H (Esc.
1:10.000) e 2987-NO, NE, SE (Esc. 1:25.000).

5.3 - PROCEDIMENTO METODOLOGICO

0O trabalho experimental foi dividido em dusas fases
principais:
- Fase 1 classificagdo das imagens multiespectrais SPQOT,

- Fase 11

com © propésito de obter a8 frag3o de areas
impermedveis. Esta etapa foi desenvolvida no
ambiente do sistema SITIM, disponivel no Centro
Estadual de Pesguisa em Sensoriamento Remoto e
Meteorologia - CEPSRM.

obten¢3o da estrutura topografica da bacia: rede de
drenagem, divisor de &gua, area de drenagem e curva
hipsométrica, a partir do modelo numérico do
terreno. Esta etapa foi desenvolvida no SIG

disponivel no mesmo Centro.
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5.3.1 - Fase I

0 primeiro passo fol a escolha das bandas de trabalho.
Para determinar quais s%o os melhores bandas ou combinag¢3c de bandas
para usar no processo de classifica¢do das imagens digitais, foranm
tomadas amostras das classes mais representativas da imagem e
graficada a relag3o de bandas (numeros digitais), como mostram as
figuras 53.2.a, 5.2.b e 5.2.¢c. Nesta etapa foram consideradas seis

classes diferentes chamadas:

1) residencial de alta densidade (70% ou mais de A4rea
construida),

2) residencial de baixa densidade (30 % ou menos de 4ares
construida),

3) vegetag3Eo de pequeno porte (gramineas),

43 vegetagdo de gfande porte (arbustos e arbores),

5) solo exposto, e

68) corpos de agus.

E facil perceber que a banda 1 (0.50 - 0.58 um) e a bandsa
2 (0.61 - 0.68 um) apresentam alta correlag3o; a tabela 5.1 mostra
0os coeficientes de correlag3o entre as diferentes bandas. Além
disso, da interpreta¢io visual das figurss 5.3.a e - 5.3.b
correspondentes as classes que evidenciam maior confus3c percebe-se
que as bandas 2 e 3 (0.78 - 0.88 wmm) apresentam maior poder -de
discrimina¢3o. Este fato também foi comprovado estatisticamente

conforme a metodologia que segue.

Uma metodologia para a escolha das melhores bandas para o
mapeamento de uma bacia urbana foi proposto por ROOT et al (1972). O
processo basea-se no algoritmo da  distancia  Euclidiana  que
matematicamente descreve a disténcia entre duas curvas en

determinadas bandas espectrais.
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Essa distancia ¢ definida por:

(5.1)

onde d : disté@necia Eudlidiana pomdlerada;
Ai : nimero dligital m%tio da classe A na banda i;
Bi : niUmero dligital mtio da classe B na banda i;
n : numero étimo de bandias muittiespedtrals;

5132: variancia pomderada de N amastras para as
classes A e B na banda j: onde:
N .s%2 + N_.8?
Sp2: ANA+NB B (52)
: A B

onde NA : nimero de anastras da classe A;

NB : numexro de amwastras da classe B;
2 . .

SA variadncia da classe A;

S: varidncia da classe B.

Como o numero de amostras N € constante para todas as
classes (NA = NB) ent3o a express8o da variéncia ponderada ficsa

simplificada (nesta aplicag¢3o N=75):
Sp? = (sa® + 58%)/2 (5.3)

A metodologia estabelece o calculo da distancia Euclidiana
ponderada para cada banda e combina¢®es de bandas, escolhendo para
cada caso os valores: maximo, minimo e médio. Posteriormente esses
trés valores s3c comparados para selecionar a melhor combinag¢3c de

bandas, que apresente maior disténcis Euclidiana ponderada mé&xima,
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maior disténcia Euclidiana ponderada minima e maior distancia
Euclidiana ponderada média, com malor énfase na distancia Euclidiana

ponderada médisa.

A tabela 5.2 apresenta as distéancias Euclidianas
ponderadas calculadas para as possiveis combinagBes de bandas,
verficando-se, como seria obvio, gue a combinac3oc das bandas 1, 2 e
3 € a melhor. Contudo, o ganho em relagZo & combina¢3c das bandas 2
e 3 € muito pequenoc. Consequentemente, optou-se por trabalhar com as
bandas Z e 3 somente. Na mesma tabela, verifica-se gque que os
valores das distéancias Euclidianas ponderadas para a combinag@o das
bandas 1 e 2 s3o muitoc pequenos, confirmanda a analise feita

anteriormente e mostrada na figura 5.2.a.

Tabela 5.1 - Coeficientes de correlag3o
linear entre as bandas SPOT.

Bandas Coef. correlag3o
linear
1-2 0.98586
1-3 -6.1853E-02
2-3 -5.8267E-02
Tabela 5.2 - Disténcia Euclidiana ponderada maxima,

minima e mé&dia para as diferentes combinag@es de
bandas multiespectrais SPOT.

Combinag¢3o |{Dist. Euclidiana pond.
de bandas maxima minima média
1 11.642 0.438 3.578
2 8.852 0.575 3.728
3 21.052 0.388 6.522
1-2 12.404 0.724 5.306
1-3 24 .06 2.172 7.814
2-3 21.483 2.389 8.194
1-2-3 24.434 2.890 9.057
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Definidas as bandas de trsbalho, o passo seguinte foi s
classificagdo das imagens multiespectrais SPOT, visando obter a
fragdo de 4&reas impermeaveis. A maioria dos algoritmos de
classificacdo de imagens digitais se baseiam, como apontam ANDRADE &
PEREIRA (1988), nas caracteristicas espectrais da imagem, partindo
da suposigd@o de que o0s pixels em uma mesma classe possuem
caracteristicas espectrais semelhantes, o que nem sempre_ &
verificado, principalmente tratando-se de &reas urbanas. As Areas
urbanas por serem bastante heterogéneas, apresentam pixels com
grande variabilidade espectral, fazendo com que as classes ocupem
maiores &reas no espago espectral aumentando assim a superposigdo
entre elas. Essa superposigZo aumenta & probabilidadede erro na
classificag3o. Além disso, a reflecténcia dos materiais que cobrem o
solo dentro da regifio comprendida por um pixel 830 integrados e
produzem um valor uUnico de reflecténcia para este pixel. Esse wvalor
como diz JENSEN (1983), nem sempre ¢ relscionado & cobertura de solo
dominante na aresa, podendo apresentar caracteristicas semelhantes as
de uma cobertura totalmente diferente. Dai a importéncia, também, da
resolugso espacial alta nos estudos de cobertura do solo urbanc, Jja

gue reduz a proporg3o de pixels mistura.

No método convencional de classificag@o supervisionada -
maxima verosimilhan¢a s3c levadas em conta exclusivamente as classes
“"puras”, ou seja, cada pixel pode estar associado a uma uUnica classe
de uso-cobertura do solo. Este método n3c tem a capacidade de
representar misturas de <classes e condigBes intermedidrias que
acontecem na maiorias das imagens digitais. Particularmente em A&reas
urbanas, como & 4rea sob estudo, a misturas de classes ¢ @uito
significativa, consequentemente o nivel de precis3oc da classificagdo

™

usando o método convencional € limitado.

Uma alternstiva, usada neste trabalho, € o novo algoritmo
de classificacZo supervisionada baseado na representagdo Fuzzy,

explicado em detalhes no capitule 3. Para a implementag3c deste
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algoritmo foi elaborado um programa em linguagem C, desenvolvido

dentro do ambiente do sistema SITIM-150 disponivel no CEPSRM.

0 primeiro pasc no processo de classificac¢3oc foi a
defini¢30 das classes "puras" ou componentes primarios da cena. Para
a defini¢3c das classes foram levados em considerag¢® os seguintes
critérios: a) cada classe devia representar uma determinada condig3o
de impermeabilidade do solo; b) a precisZo na interpreta¢iSo para as
diferentes classes devia ser aproximadamente a mesna; c) a
categorizagdo devia permitir que o uso do solo pudesse ser inferido
a partir dos tipos de cobertura do sclo; d) tendo em wvista que o
somatorio das probabilidades associadas a cada classe (ZPi(x)) -3
utilizado na estimac¢3io dos elementos da matriz pertinénecia &
necessarioc que seja utilizado um valor realista para ¢ numerc de
classes com o objetivo de diminuir o erro na classificacio e, e) o
simplex de sinais deve ser bem-condicionado. Assim, foram definidas

as seguintes classes "puras'" ou componentes primadrios da cena:

Area construids

I

!

Vegetasc3o de grande porte.

Vegetagdo de pequeno porte.

- Solo exposto

A figura 5.4 ilustra o "simplex” de sinais para as duas
bandas de trabalho e as quatro classes consideradas. Pode-se
perceber que o0 simplex de sinais resultante ¢ mal-condicionado,
conforme foi explicado no capitulo 3. A classe "vegetag¢3o de pequeno
porte” confunde-se com uma possivel classe mistursa, cujos
componentes primdrios seriam Area construida e vegetag3c de grande

porte.
Ezssa situag3o conduziria a erros no pProcesso de

classificac®o, provocados pela confus®o da classe '"pura"” vegetag3o

de pequeno porte e a possivel c¢lasse mistura. Consequentemente,
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eliminou-se a8 classe vegetas®o de pequeno porte, resumindo-se a trés
0s componentes primdrios da cena. Deste modo foli obtido um simplex

de sinais bem-condicionado, como ilustra a figura 5.5.

Definidas as classes puras presentes na cena, foi feits
uma classifica¢®o supervisionada da imagem multiespectral SPOT,
utilizando o algoritmo Fuzzy. Foram testados os dois tipos- de
fun¢@®es pertinéncia citados na seg¢3o 3.5.5, isto ¢, a fung¢3o linear
dadsa pela equagl3n 3.34 onde d(x,u) representa a distineia de
Mahalanobis, e & fun¢Zo exponencial do tipo da equagZo 3.35. A
expressZo particular da fung¢3o pertinéncia exponencial & dada pelas
equagdes 3.36 e 3.37.

i%;
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Figura 5.4 - Simplex de sinaisjmal—condicionado;

68



99 -

A
88 4-
(Ch=contador digital)
784
56- Area construida
o + Ueget. gde.

Banda 2 (CD) porte T

‘584 * Solo exposto

aa

384

+
26 t t U t } {
58 68 70 88 214) 108 1ie
Banda 3 (CD)
Figura 5.5 - Simplex de sinais bem-condicionado.

Para a estimag¢3io dos parémetros da fung¢3o pertinéncisa,
isto €, média e variadncia para cada classe pura, foram amostrados

pixels representativos de cada classe.

Como resultado dessa classificag®o obteve-se trés matrizes
pertinéncia (uma para cada classe) na forma de imagens digitais,
como ilustram as figuras 5.6, 5.7 e‘5.8. QO valor associado a cada
pixel em cada uma dessas imagens ¢ o0 grau de associag¢3o ou
pertinéncia do pixel a cada classe gue, segundo WANG (1890.a), ¢
proporcional & Area do pixel ocupada por cada classe. Nests
dissertasio assume-se como valida a hipétese de WANG, isto ¢, que o
grau de pertinéncia do pixel as diferentes classes indica a

propor¢3o das classes puras na composi¢®o do pixel mistura.
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A tabela 5.3 ilustra os resultados obtidos no processoc de
classificag¢do da imagem digital para os dois tipos de fungSes
pertinécia testados. 0Os pontos desss tabela foram escolhidos
arbitrariamente. Percebe-se que o algoritmo que utiliza a fungHo
pertinéncia de tipo linear descreve melhor os pixels misturas do que
o algoritmo que utiliza a fung¢3o pertinéncia de tipo exponencial.
Esse fato fica evedente, também, na figura 5.8, particularmente para
os pontos 3, 8, 7 e 10, cujas posigdes relativamente afastadas dos

centros das classes puras indicariam que s3o pixels mistura.

e

Tabela 5.3 - Matrizes de pertinéncia obtidas com a fungZc de perti-
néncia linear e a fun¢3o pertinéncia exponencial.

Pto. |Nro. Nro. Fun¢3o pert. exponenc. |Fun¢3o pert. linear
digital|digital |Constru|Vegeta |[Solo Constry |{Vegeta {Solo
Banda 2 |Banda 3 |[¢&0o 3o exposto |¢3o Gao exposto

01 35 77 0.423 0.5%74 ] 0.003 0.415 0.410] 0.175
02 58 70 0.415 0.001} 0.584 0.753 0.064| 0.183
03 44 87 1.000 0.000} 0.000 0.714 0.124) 0.182
04 60 105 0.000 0.618} 0.382 '0.235 0.391} 0.374
05 22 122 0.000 1.000| 0.000 0.089 0.823] 0.088
08 55 83 0.887 0.003} 0.130 0.481 0.188) 0.321
07 62 71 0.945 0.000] 0.055 0.727 0.050) 0.223
08 40 101 0.000 1.000] 0.000 0.103 0.808] 0.088
08 87 108 0.002 0.031} 0.967 0.223 0.285] 0.492
10 40 89 0.004 0.995] 0.001 0.251 0.587) 0.162
11 1086 107 0.000 0.0001} 1.000 0.151 0.057)] 0.792
12 58 70 0.978 0.000} 0.022 0.756 0.056| 0.188
13 82 88 0.018 0.000)] 0.881 0.145 0.024) 0.831

Além desta avalia¢3o qualitativa dos resultados, também,
foi feita uma avaliag¢So quantitativa, comparando a frag¢3o de 4aress
impermeaveis obtida no processo de classificag3do da imsgem
multiespectral com a fragSc de Areas impermeéveis obtidas por
nedic¥o direta na imagem pancromética, com 10 metros de resolucio
espacial (considerada como o valor correto). Somente a classe A&rea
construida foi considerads como impermeédvel. O método tradicional

para a determina¢¥o da frag3o de Areas impermedveis ¢ a medig3o
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Figura 5.9 - Pasi¢do de pontos classifiicados no simplex de sinais.

direta das areas impermcdnvcs en fotografias aéreas. Por ndo dispor
de fotografias acreas da mesma data da imagem SPOT, a medicdes foram
feitas na imagem pancromiftica. O0s resultados sdo apresentados na
tabela 5.4. A figura 5.10 ilustera a distniniig@io espacial das areas
imparmeededis. A detenrminacsio da fragZo de &reas impermeduds através
do processo de classifiicacdo da imagem dligiital demandou 36 mimutos,
enquanto que para a detemmina¢gdo por mneetli g8o direta foram
necessarias 6.30 haras.
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Tabela 5.4 - Avaliags3o dos resultados da classificag3o.

Imagem Fung3o Fung3o Erro Erro
pancromati-|pertinén. |pertinén. |funsZo |fungdo
ca SPOT linear exponenc. |linear |expon.
(%) (%)
Area SN
impegm. 0.758 0.822 0.868 8.44/ |14.70
(km ) :
Area
permgav. 3.327 3.283 3.216 1.82 | 3.34
(km ) : /
Ares
tota% 4.0858 - 4.085 4.085
{km -

> -
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Figura 5.10 - Distribui¢3o espacial das Areas impermeaveis.



As informa¢Bes sobre as caracteristicas topograficas da
bacia, isto ¢, divisor de 3aguas, rede de drenagem, area da bacia e
curva hipsométrica foram obtidas por aplicasB de um software
especialmente desenvolvido para essa finalidade, conforme_ o
procedimento apresentado no capitulo 4. Os dados requeridos pelo
modelo s30: a matriz de altitudes (MNT) e as coordenadas da saida da

bacia de interesse.

0 modelo numérico do terreno foi obtido a partir da
digitaliza¢®o manual de cartas topogréaficas em escala 1:10.000 com
equidistancia de 5 m entre curvas de nivel. Esta representagiZo do
MNT (modelo de linha) n3o ¢ computacionalmente apropriada, tendo
sido por essa razdo convertida para um modelo de ponto (matriz de
altitudes) utilizando o SIG disponivel no CEPSRM. O produto final ¢
uma matriz de altitudes com uma resoluglo espacial de 100 m x 100 m,

como ilustra s figurs 5.11.

0 algoritmo utilizado para a delimitag8o automética da
bacia exige, além das coordenadas de saida da bacia de 1interesse,
que a area coberta pelo MNT seja tal que a bacia a ser delimitada
esteja totalmente contida nele. Conseqientemente, a extens&o do HMNT
¢ decidida com base em estudos existentes ou em forma aproximada, a
partir da observagZo das curvas de nivel na area de interesse, como
foi feito neste trabalho. As coordenadas envolventes do MNT
escolhidas s3o: X1=480712 .33, Y+=670068.53 e X2=485550.15,
Y2=675000.00. Essas coordenadas corresponden a projec3o UTHM
(Universal Transverse Mercator). A figura 5.12 corresponde ao MNT
ap®s a delimita¢3o da bacia do arroio do Meio e a figura 5.13 ¢ uma
representa¢® da rede de drenagem. A 4rea da bacia delimitada
asutomaticamente ¢ de 4.085 kmz, enquanto a Area da bacia determinads
pelos métodos convencionais € de 4.343 km? (SANCHEZ et &l., 1883).
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Isso representa um erroc na estimaglc da area da bacia de 5.94 %, que

€ considerado aceitavel.

A tabela 5.5 corresponde 2 distribucgioc da superficie totsal
da bacia do arrocio do Meio em fung¢3o da altitude. Com esses dados
constrdi-se 8 curva hipsométrica mostrada na figura 5.14. Na mesnma

figura ¢ mostrada a curva hipsométrica existente, obtida de SANQHEZ

et alii (1983).
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Figura 5.11 - MNT da &rea sob estudo.
(As coordenadas X e Y correspondem & projegdo UTH)
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Figura 5.12 - MNT da bacia do Arroio do Meio
(As coordenadas X e Y correspondem & projecZo UTM)
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Figura 5.13 - Representag3o volumétrica da rede de drenagem
ba bacia do Arroioc do Meio.

(As coordenadas X e Y correspondem & projes@o UTM)
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tabela 5.5 - Distribuig3o da area da bacias do srroio
do Meio em fungdo da altitude.

Altitude Ares Area acumulads
(m) km” % km” %
< 19.33 0.041 1.00 4.085 100.00
19.33 - 38.686 0.580 14.21 4 .044 89.00
38.86 - 58.00 0.414 10.13 3.4864 84.79
58.00 - 77.33 0.430 12.00 3.050 74 .68
77.33 - 8B8.87 0.447 10.94 2.560 62.66
96.67 - 116.00 0.299 7.33 2.113 51.72
118.00 - 135.33 0.388 9.01 1.814 44 . 39
135.33 - 154.87 0.331 8.10 1.448 35.38
154 .87 - 174 .00 0.359 8.79 1.115 27.28
174 .00 - 183.33 0.248 8.07 0.758 18.489
183.33 - 216.87 0.204 5.00 0.508 12.42
2186.87 - 232.00 0.155 3.80 0.304 7.42
232.00 - 251.33 0.033 0.81 0.149 3.62
251.33 - 2738.87 0.033 0.81 0.1186 2.81
278.867 - 285.00 0.083 2.00 0.083 2.00
300
ﬁ
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Figura 5.14 - Curva hipsométrica.
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6 - CONCLUSOES E LIMITACOES

Determina¢3c da frac3o de Areas impermeaveis:

No processo de classificag3c de imagens digitasis foram
evidenciados trés aspectos criticos. O primeiro, diz respeito a
defini¢3o das diferentes categorias de cobertura do solo,
consideradas como classes "puras” ou componentes primérios. Em Areas
urbanas, como a area em estudo, a diversidade de tipos de cobertura
€ bastante ampla. Infelizmente, muitos desses materiais apresentam
caracteristicas espectrais similares, que impossibilita sua
diferenciag¢3o no processo de classifica¢Zo. Portanto, constituie uma

limitagl0 ao nimero de classes puras possiveis de considerar.

0 segundo aspecto esta associado restrigBes prdprias do
algoritmo de <classificac3o, isto é, o simplex de sinais
bem-condicionado. Isso significou, também, numa limitag¢Zo do numero

de classes puras consideradas.

0 terceiro aspecto tem rela¢3dc direta com os parametros
estatisticos das diferentes classes definidas no espago espectral,
mais. especificamente 8 varidncia e covaridncia. Em testes prévios a
obtengdoc dos resultados finais, verificou-se gque os melhores
resultados acontecem guando as diferentes classes apresentam
varidncias e covariincias comparéveis, isto ¢, da mesma ordem de
grandeza. Se uma classe apresenta variédncia e covaréncia muito
grande em relag®o as outras classes, o algoritmo de classificagdo
superestima o grau de associa¢3o dos pixels com essa classe. Assim,

recomenda-se que as classes puras, ou componentes primérios de cena,
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sejam escolhida de modo apresentarem varidncias e covarisnecia ds

mesma ordem de grandeza.

Recomenda-se também a utilizag3o do algoritmo de
classificag8o baseado na fun¢3o pertinéncia de tipo lineasr, visto
que descreve melhor a mistura dos componentes primarios no pixel, em
relagdo ao algoritmo baseado na fun¢3o pertinéncia de tipo

exponencial.

Alem da precis@o dos resultados obtidos, um fator que
justifica a utiliza¢30 da metodologisa desenvolvida, para a estimag3o
da frag3do de areas impermeaveis, € a rapidez com que s30 obtidos o=
resultados. Para a a&rea em estudo, com asproximadamente 4 km° foram
necessarias 0.60 horas, enguanto que pelo método convencional
demandou 6.30 horas. A vantagem da utilizag¢Sc da metodologia
proposta neste trabalho torna-se ainda mais evidente quanto maior

for a a4rea de estudo.

Extragc3o da estrutura topografica:

0O algoritmo implementado para a determina¢®c de algumas
caracteristicas topografica da bacia, mostrou-se altamente

satisfatéric em relag3o & rapidez e precisfo dos resultados obtidos.

0O aspecto mais importante a destacar ¢ em relag3o a
densidade dos pontos a partir dos quais ¢ gerado o modelo numérico
do terrenc (matriz de altitudes). Quanto maior a densidade dos
pontos, menor € a quantidade de depress®es, gque surgem no processo
de gerag3o da matriz de altitudes. Considerando-se que o algoritmo
utilizado para a delimitacZo da bacia exige que as depress®es sejam
preenchidas, quanto menor o ntmerc delas, mais eficiente sera o

algoritmo. Portanto, recomenda-se utilizar uma quantidade

82



suficientemente densa de pontos para a geragdo da matriz de
altitudes, uma vez que ela constitul o dado primério na determinac¢3o

das caracteristicas topograficas da bacia.

Assim, a utiliza¢3o de tecnologia moderna, como s3o as
técnicas de sensoriamento remocto e a técnica do sistema de
informag¢Ses geograficas, s3o recomendaveis no campo dos recursos
hidricos, particularmente para a determina¢do das caracteristicas

fisicas e topograficas, como foi feito neste trabslho.
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