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“Usar uma linguagem complicada para proteger o seu
conhecimento é uma forma primitiva de vaidade. Se alguém
ndo é capaz de traduzir em termos simples o que estd fazendo,

entdo ndo sabe o que faz.”
Carlo Rubbia (1934 - *)
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ILGS

TUA FALTA

Sem nome

E bem mais presente
Do que tudo que sobra
Em sinénimo

Se fosse so saudade

Te sentiria por dentro

Mas é para além dos olhos que te lembro]
E por fora que me foges

Deixaste a cidade
Abandonaste as paisagens
Sumiste das minhas miragens
Minhas esquinas

Tua falta

Sem nome

Fez de mim uma dobra
Um bilhete perdido

E anénimo

E este

Alvo siléncio
Grita

AMOR
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SINOPSE

O uso de imagens de sensores remotos para o mapeamento e discriminacdo de alvos
geoldgicos estd baseado nas propriedades da radiacao eletromagnética solar refletida de unidades
elementares da superficie do terreno (UEST). Nas imagens, os UEST estao codificados em nimeros
digitais, cujos valores correspondem a medida de um complexo processo de trocas de energia
eletromagnética (transmitida, refletida e absorvida) com os dtomos e moléculas dos minerais da
rocha por ondas eletromagnéticas. Sob este angulo, a interpretacdo de uma imagem &
essencialmente um exercicio de descoberta e entendimento de como interage a radiacdo
eletromagnética com o material, a fim de descobrir informagdes ou propriedades relacionadas com a
sua natureza intrinseca, como a composi¢cdo de seus constituintes. Assim, se busca identificar nas
imagens, através das respostas espectrais dos materiais, que tipo de rocha ou mineral estd presente
em um certo elemento de uma imagem digital. O sucesso desta andlise dependerd do nimero de
bandas que o sensor possui, ja que isto se traduzird na capacidade discriminante deste sensor. No
momento atual as medidas de refletancia tornam-se importantes diante dos avangos e aplicacdes
vividos no campo do imageamento por satélite, como forma de fomentar e solidificar uma nova
metodologia de prospec¢do mineral. A andlise de imagens digitais permite, convertendo seus
valores expostos em contadores digitais para refletdncia, que comparemos com valores de
refletancia conhecidos para um dado material o qual ja tenhamos analisado, nos possibilitando
inferir assim a natureza do dado UEST. Dentro deste contexto, foram obtidos em laboratério
espectros de refletincia de amostras de rochas basdlticas de regides de mineralizacdes de ametistas
e rejeitos de seus garimpos, caracteristicas da por¢ao Sul da Bacia do Parand, as quais constituem
niveis estratigraficos bem distribuidos, servindo assim como linhas evidenciais para a prospec¢ao e
caracterizacdo destas areas, além de formarem uma biblioteca espectral descritiva para tal area.
Além disso, foram analisadas as correspondéncias entre os espectros de laboratdrio e as curvas
obtidas através das imagens ASTER, empregando métodos de reconhecimento de padrdes (métodos
de classificagdo); para tanto implementou-se o método de decomposicdo de curvas através da
derivada primeira, buscando frisar linhas estreitas de absorcdo presente em tais curvas, permitindo
uma classificacdo mais acurada dos mesmos e buscando evidenciar padrdes discriminantes que
identifiquem estas rochas e seus minerais. A partir da implementagdo do método de decomposicao
de curvas por aplicacdo da derivada primeira foi possivel situar evidéncias da presenca de
composi¢des mineraldgicas, semelhantes as amostras coletadas em campo, nas imagens orbitais. A
identificacdo destas assinaturas se deu por meio da comparacdo dos espectros processados € as
imagens da regido de interesse através das técnicas da derivada primeira e SAM, onde se tornou
evidente a aplicabilidade do sensoriamento remoto como ferramenta de apoio a prospec¢cdo mineral.

1. Dissertagdo de Mestrado em Sensoriamento Remoto, Centro estadual de Pesquisas em Sensoriamento Remoto
e Meteorologia, Curso de Pés-Graduag¢do em Sensoriamento Remoto da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul. Porto Alegre/RS (89p.) Setembro de 2006.
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SPECTRAL CHARACTERIZATION CONSTITUENT ROCKS OF THE DEBRIS I PAN
ROCKAMETHYST -SOUTH AMETHYST REGION, RIO GRANDE DO SUL, BRASIL?

Autor: Jean Marcel de Almeida Espinoza
Orientadora: Dr®. Silvia Beatriz Alves Rolim

ABSTRACT

The use of remote sensors images for mapping and discrimination of geologic targets is based on
reflected electromagnetic solar radiation properties of the elementary units of the land surface
(UEST). In the images, UEST are codified in digital numbers, whose values correspond to the
measure of a complex process of electromagnetic energy changes (transmitted, reflected and
absorbed) with the atoms and molecules of rock minerals for electromagnetic waves. This way, the
image interpretation is essentially an exercise of discover and agreement of how electromagnetic
radiation interacts with material, in order to discover information or properties related with its
intrinsic nature, as the composition of its constituent. Thus, it searches to identify in the images,
through the spectral answers of the materials, which type of rock or mineral is present in a certain
element of the digital image. The success of this analysis will depend on the number of bands on
which the sensor carries, since this will be express the discriminant capacity of its sensor. At the
current moment the reflectance measures become more important because of the advances and
applications in the field of the satellite imaging, as form to foment and develop a new solid
methodology of mineral prospection. The analysis of digital images allows, converting its displayed
values into digital accountants for reflectance, which are compared with known values of
reflectance for material data which already had been analyze, making possible to infer the nature of
UEST data. Inside of this context, reflectance specters of basaltic rock samples on amethysts
mineralization and debris regions of its ipan had been gotten in laboratory, characteristics of the
South portion of the Parana river basin, which constitute well distributed estratigraphic levels,
serving as well as lines of evidence for the prospection and characterization of these areas, beyond
forming a descriptive spectral library for such area. Moreover, the correspondences between the
specters of laboratory and the curves gotten through images ASTER had been analyzed, using
methods of recognition of standards (classification methods); for in such a way the curves
decomposition method was implemented through the first derivative, searching more emphasize on
absorption narrow lines presents in such curves, allowing a accurate classification of the same ones
and searching to evidence discriminants standards that identifies these rocks and its minerals. From
the implementation of the of decomposition of curves method for application of the first derivative
it was possible to point out evidences of the presence of mineralogical compositions in the orbital
images, similar to the samples collected in field. The identification of these signatures was made by
means of the comparison of the processed specters and the images of the region of interest through
the techniques of the first derivative and SAM, where it became evident the applicability of the
remote sensing as tool of support in mineral prospection

2. Dissertation of the Master of Science Degree in Remote Sensing; Centro Estadual de Pesquisas em Sensoriamento
Remoto e Meteorologia, of the Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, RS (89 p.) — September 2006.
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CAPITULO I - INTRODUCAO

Com o advento de sensores remotos orbitais, surgiram novos formatos de
informacdes, somados a novas metodologias e solugdes ainda investigadas. Estas
solugdes, antes tomadas de forma empirica e baseadas na interpretagcao visual, se tornam
agora nao mais suficientes. A alta resolu¢c@o espectral incorporada aos sensores a partir
da década passada apresentou um novo cendrio em imagens digitais de sensoriamento
remoto, composto por sensores hiper e multiespectrais. Essas imagens apresentam
resolucdes espectrais compostas pela faixa do visivel ao infravermelho termal.

Nesta linha de desenvolvimento foi langado em 18/12/1999 o sensor
ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer, presente
em Orbita junto a plataforma EOS-TERRA), com objetivo de propiciar o mapeamento
geoldgico orbital através de dados multiespectrais, possuindo 14 bandas dispostas em
intervalos direcionados a diferenciacdo de alvos geoldgicos. Desde entdo se tem
desenvolvido numerosos trabalhos de validagdao deste sensor para distintas regides do
planeta, em especial para regides aridas como o deserto de Nevada/EUA (Rowan et al,
2006) e a drida regido de Los Mamelucos/Argentina (Ducart, 2004), regides para as
quais consegue-se suprimir as influéncias nao lineares da cobertura vegetal (Swain e
Davis, 1978) e comprovadamente utilizar os dados ASTER como ferramenta de apoio
para prospec¢ao geoldgica..

Para a caracterizacdo remota de alvos geoldgicos a partir de dados de
refletancia obtidos pelo sensor ASTER empregam-se técnicas de mapeamento espectral
e processamento digital de imagens. Entre estas técnicas para comparagdo e
identificacdo de espectros de refletancia com intuito de caracterizacdo de alvos, cita-se a
técnica SAM e a técnica de decomposicdo de espectros por derivadas. Para estas
abordagens de classificacdo aplica-se o conceito de EndMembers, obtidas através de
amostras coletadas e apds processamento desses dados de laboratério através de uma
remostragem que preserve a caracterizacdo destes arquivos (Crosta et al, 2002)

Como delineagdo para constituicao deste trabalho, devido a inexisténcia de
trabalhos nestas linhas voltados a regido sul do Brasil, envolvendo a validagdo do
Sensor ASTER para esta regido, buscou-se implementar uma metodologia que

abarcasse as técnicas de caracterizagdo espectral remota voltadas a caracterizacdo



geoldgica, fomentando, assim, dados para valida¢do do sensor ASTER como ferramenta

de apoio a prospecgao geoldgica.

1.1 Objetivo

Como objetivo principal desta dissertacdao situa-se a avaliagdo do sensor
ASTER como ferramenta de apoio a prospec¢do geoldgica. Essa implementagdo se dara
através de técnicas de comparacdo e classificacdo espectrais entre os dados de
espectroscopia de laboratério e os dados de obtidos por este sensor. Busca-se assim
obter dados que validem a aplicabilidade do sensor ASTER a este fim regionalizado e,
que este trabalho cumpra o papel de fomentar novos estudos cientificos que abarquem o
uso deste sensor.

1.2 Objetivos Especificos

¢ Formacao e caracterizagdo de uma biblioteca espectral a ser utilizada nos
processo de classificagdo;

e Emprego de técnicas de Andlise por Componentes Principais (ACP)
para reducdo da redundancia e geracdo dos EndMembers?;

¢ Implementacdo das técnicas SAM (Spectral Angle Mapper) e DCDP
(Decomposicdo de Curvas através da Derivada Primeira) para comparagdo de
espectros;

¢ Avaliagdo da Confiabilidade da classificacdo obtida a partir da aplicac¢ao

destas técnicas.

1.3 Justificativa

¢ Inexisténcia de estudos de caracterizagdo espectral através de dados
ASTER direcionados as caracteristicas da regido de interesse;

e Geragdo de informacdes relevantes ao desenvolvimento de
aplicabilidade aos dados deste sensor;

¢ Incentivo para o uso dos dados de espectroscopia do sensor ASTER em

escala comercial.



CAPITULO II - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Evolucao dos Dados de Sensores Remotos

Os sensores remotos ascenderam principalmente na ultima década, uma
variedade extensa de novas proposicoes estruturadas segundo especificidades técnicas

de cada sistema.

O inicio dos sensores remotos imagedores foi formatado por estudos
incentivados pela iniciativa militar, com o objetivo de espionagem. No final do século
XIX e inicio do XX, houve grandes avangos através dos novos conhecimentos sobre a
teoria eletromagnética e a fisica das radiacdes. Dentro deste contexto se deram as
primeiras aplicacdes da fotogrametria e do imageamento aéreo, aplicadas ao
planejamento tatico militar. Consolidados através de avancos militares trazidos pela
primeira grande guerra e os positivos resultados obtidos nos campos de batalha, através
de um melhor conhecimento do campo inimigo, o sensoriamento remoto conquistou
espaco como uma importante ferramenta ao estudo de atributos espaciais. A utiliza¢do
destas imagens promoveu o aprimoramento da fotogrametria, foto-interpretacdo e o
desenvolvimento de sistemas Radar e outros mais aprimorados para estes fins nas

décadas posteriores.

As praticas das aplicacdes sobre os dados dos sensores remotos
incentivaram pesquisas em diversas dreas cientificas e em meados da década de 1950,
pesquisas de Colwell (1983) mostraram aplicacdes com o uso de filmes fotossensiveis
em comprimentos de ondas distintos do espectro eletromagnético, com aplicagdo
especial ao infravermelho, o que possibilitou o imageamento noturno (Barrett e Curtis.,
1992; Campbell, 1996). A partir deste periodo, alicercados pela guerra fria e a entdo
corrida espacial, com o advento de pesquisas sobre tecnologias espaciais € sobre novos
sensores, utilizou-se pela primeira vez o termo sensoriamento remoto. Novos sensores
foram desenvolvidos e colocados em 6rbita, incrementando inimeras aplicacdes para

meteorologia, mapeamento topografico, ambiental, entre outros (Swain e Davis, 1978).

Com a expansdo da exploracdo espacial e de novas tecnologias no
segmento da informdtica, j4 era possivel, por exemplo, na década de 1980, desenvolver

solugdes sofisticadas com o uso de dados provenientes a sensores orbitais.



Os primeiros sensores orbitais possuiam baixa resolug@o espacial, na faixa
de quilometros, complementados por resolucdes radiométricas na ordem de 4 bits e
cobertura espectral sobre algumas pequenas faixas do espectro eletromagnético, assim,
limitando suas aplicagdes inicialmente a meteorologia, porém estendendo-se aos poucos
ao monitoramento da cobertura vegetal, ambiental e geologia. A obtencdo de dados
cartograficos mais precisos para o uso, por exemplo, no mapeamento topografico se
tornou vidavel a partir dos sensores dos satélites LANDSAT e SPOT que permitiam

utilizar escalas na ordem de 1:25000 (Chavez et al, 1988).

Continuamente foram desenvolvidos e dispostos a comunidade civil e
militar novos dados de sensores com resolugdes espectrais mais precisas, delineando a
afinidade técnica as necessidades disciplinares. Para a proposta geoldgica e para outros
fins que necessitavam o fator alta resolu¢do espectral, no final da década de 1990 foram
projetados novos sensores capazes de fornecer informacdes centradas em bandas
espectrais caracteristicas aos alvos de interesse e realizar mapeamentos com escalas
variando de 1:3000 a 1:5000. Estes sensores tém como caracteristica uma cobertura
espectral em trés faixas no visivel, no infravermelho pr6ximo e no infravermelho médio
e termal, com resolucdo espacial de 15 m a 90 m. Sensores com estas caracteristicas
estdo dispostos atualmente sobre as plataformas TERRA (ASTER) e LANDSAT (TM-
7), a exemplo (Capolsini et al, 2003).

2.2 Resolucao Espacial Vs. Resolucao Espectral

Dentre da vastiddo do estudo dos fendmenos fisicos envolvendo as
radiacOes, a radiometria busca deter-se a intera¢do radiacdo-matéria, baseando-se em
principios de Optica fisica e no eletromagnetismo das radiagdes (ondas
eletromagnéticas) para caracterizar cientificamente, através de parametros fisicos, os
distintos comportamentos radiométricos, ou seja, a maneira com que diferentes
materiais interagem com a radiacdo eletromagnética, refletindo-a, transmitindo-a e
absorvendo-a, dependendo das -caracteristicas fisico-quimicas de cada material

(Schowengerdt, 1997).

A definicdo de cada material segue inicialmente a caracterizagdo dos
elementos que compreendem sua composicdo, ou seja, cada conjunto de unidades de

dados que representem objetos de mesma natureza. Quando considerada uma classe de
4



objetos afins, descritos a partir de dados de radiancia refletida e/ou emitida, obtidos
através de sensores remotos, pode-se chamad-la de classe espectral (Schowengerdt,

1997).

Ao utilizar dados de sensoriamento remoto a definicio convencional do
padrdo da unidade de informacdo € o pixel (célula da imagem), representando unidades
da radiancia refletida ou emitida de cada alvo ou de um conjunto de alvos (classe), sobre
uma determinada faixa do espectro eletromagnético. Para se ter a radiancia de apenas
um material € necessario que o campo de visada do sensor recubra unicamente este
material. Assim a deteccdo retornard um valor quantizado, estruturado segundo a
resolucdo radiométrica do sensor, da radidncia do material para um determinado
comprimento de onda, ou seja, apresentard valores proprios sobre cada unidade da

imagem.

A Figura 01 apresenta um exemplo sintético da aquisi¢ao de dados sobre um
sistema sensor. A regiao hachurada em vermelho indica a projecdo do detector e a sua
dimensao (resolucdo espacial). Os elementos indicados pelas varidveis F e H, na figura,
representam respectivamente a distancia focal e a altitude do sensor. Analisando a
Figura 01 € possivel notar que a radiancia refletida pelos materiais € formada segundo o

campo de visada, confirmando a citacao do pardgrafo anterior.

Figura 01 — Campo de Visada (Fonte: Steffen, 1996)

A disposi¢do em que a radiancia estd apresentada pela imagem, partindo da
mistura de alvos sobre uma mesma unidade, depende da dimensdo de cada unidade da

imagem, ou seja, o valor de radiancia apresentado pelo pixel esta diretamente associado
5



a sua dimensdo. Quanto maior a dimensdo do pixe/, menor a resolu¢do da imagem,
inferindo uma possibilidade maior na existéncia de uma detec¢do mista. Esta disposi¢ao
ocasiona uma leitura de objetos de naturezas distintas sobre um mesmo pixel, quando
comparada a imagens de pixels de menor dimensao. Neste caso o valor apresentado pelo
pixel é derivado da média da radiincia refletida dos alvos cobertos pela regido visada

(Swain e Davis, 1978).

A andlise inversa ¢ do mesmo modo vélida, quanto menor a dimensao do
pixel, maior a resolucdo espacial da imagem e menor a possibilidade de deteccao mista,
ou ainda, uma menor generalizagdo espectral das informacdes recebidas pelo sensor.
Pode-se considerar assim, que o comportamento de cada classe espectral € derivado da

resolucao espacial da imagem (Swain e Davis, 1978).

Em dados de média resolucdo espacial, que apresentam resolugdes da ordem
de 15 a 30 metros, o comportamento de cada classe espectral muitas vezes € composto
pela radiancia média refletida pelos elementos. Por exemplo, o ambiente urbano em
imagens dos satélites LANDSAT, SPOT, CBERS, TERRA, dentre outros, ¢é
considerado numa abstracdo como pertencente a uma tnica classe de uso. Sabe-se que a
composi¢do das informagdes que o ambiente apresenta € altamente varidvel,
compreendendo a captacdo de diversos materiais e de diversas classes, do tipo: sistema
hidrografico (rios, lagos, etc.), vegetacdo (rasteira, arbdrea, etc.), solos, dentre outros

(Meneses et al, 2001).

Apesar da aparente generalizacdo espectral que € feita sobre as muitas
classes, como o principio de captacdo dos dados é obtido pela radiagdo média dos
elementos, pode-se inferir pelo teorema do limite central, que define que a distribui¢ao
de probabilidade da média amostral tende a uma distribui¢cdo normal com média (u) e
varidncia (%), e, assim, existem parametros estatisticos capazes de modelar cada classe

especificada (Richards e Jia, 1998).

A Tabela 01 apresenta o histograma da banda 1 (450 a 520 nm) da classe
solo exposto de uma imagem do sensor ASTER, com resolugao espacial de 15 m, do
municipio de Ametista do Sul, RS. Os dados apresentados pelo histograma foram

definidos por selecdo de amostras sobre a imagem. A drea circundada em vermelho na



imagem de satélite da Tabela 01 é um exemplo do dado amostrado, para criacdo do

histograma.

Tabela 01 — Exemplo de Histograma de Classes de uma Imagem ASTER

Classe Amostra da Classe Histograma da Classe (bandal)

Area

urbana
de

Ametista
do Sul
(Contorno
em
Vermelho)

Pode-se analisar sobre o histograma da Tabela 01, que apesar da mistura de
classes, para a banda 1 do sensor, hd um padrdo definido € um comportamento préximo
ao gaussiano sobre os dados amostrados para a classe denominada drea urbana,
confirmando a inferéncia realizada sobre o teorema do limite central (Richards e Jia,
1998), onde a sobreposi¢do de n classes (n>30) com distribuicio de probabilidade

qualquer, resultard em uma distribuicao de probabilidade normal.
2.3 Radiacao Eletromagnética

Para entendermos o conceito que alicerca a teoria das ondas
eletromagnéticas, nos é imprescindivel abordar o conceito de onda e, a partir deste

conceito, construir aquele que se aplica as ondas eletromagnéticas.
2.3.1 Ondas

Cotidianamente convivemos visualmente com ondas e seu conceito. Uma
pedra atirada ao meio de uma piscina produz perturbagdes que viajam por sobre a
superficie do liquido (Swain & Davis, 1978). Um objeto localizado na regido

perturbada, como por exemplo, uma folha seca, ird adquirir também um movimento




ondulatério. Assim, sua altura ‘a’ medida em relagdo ao nivel médio da dgua pode ser

expressa por:
a = A.sen[(27/A)(x-v.t)] (01)

Onde se considera a propaga¢do ao longo de apenas uma dire¢do, expressa

pelo eixo ‘X’.

Direcén de propagacdo da I]nda;
~ 'J—"‘x
AT\T / \ / \
T -.lr llllr E il
W X
Direcdn dE\uggiiggau

Figura 02 — representacdo de uma onda

z

A altura ‘A’ € a amplitude da onda e ‘v’, sua velocidade de propagacio ao
longo da dire¢do ‘x’. A distancia entre duas cristas sucessivas, ou dois vales sucessivos,
¢ o comprimento de onda A. De acordo com a equagdo a altura h em um dado instante

pode ser obtida fixando-se o tempo ‘t’, por exemplo, t = 0:
a = A.sen[(2tx/A)] (02)

Esta equacdo corresponde a equacdo de uma curva continua como a figura
acima. Para x = 0, a = 0; para x = A/4, a = A. Esta mesma equagdo também descreve o
comportamento da particula com o tempo: se fixando o valor de ‘X’ (ex.: x = A /4),
obtemos:

a = A.sen[2W/A) (M4 -v.t)] (03)

Ou seja, na medida em que ¢ aumenta, a particula descreve uma oscilagao de
amplitude ‘A’; o periodo de oscilagdio serd igual A/v. Portanto a freqiiéncia das

oscilagdes ou o n° de cristas por um dado ponto em um intervalo de tempo de 1s é:

V=v/\ (04)



2.3.2 Natureza Ondulatoria da Luz

Existem na natureza diversos tipos de ondas, como ondas na dgua e ondas
sonoras, sismicas e outras. Um tipo especial de ondas de ondas sdao as ondas
eletromagnéticas que se origina da oscilagdo conjugada de um campo elétrico (E) e um

campo magnético (B), em um meio material ou mesmo no vicuo.

N
?\_/ L

)= COMPRIMENTO DE ONDA

DNDA ELETROMAGNETICA

E

DIREGAO DE
PROPAGAGAD

E= CAMPO ELETRICO
H= GAMPO MAGNETICO

Figura 03 — Representacdo de uma onda eletromagnética
2.3.3 Interaciao Radiacio Atmosfera

Para atingir os objetos sobre a superficie terrestre, a radiacdo solar deve
transpor a atmosfera. Este caminho e suas peculiaridades sdo capazes de alterar o
espectro de radiacdo inicial, criando um novo conjunto de freqiiéncias incidentes. Como
a atmosfera é composta por uma mistura complexa de gases e particulas, em proporcoes
varidveis, entre os quais estdo o vapor d’dgua (H,O), o Oxigénio (O,), o Ozo6nio (O3), o
Diéxido de Carbono (CO,), O Nitrogénio (N3), além de outros constituintes menos
abundantes como o argbnio, a poeira e os aerossois, tornando o efeito atmosférico

inconstante e ndo linear em uma seqii€éncia de imagens (Swain e Davis, 1978).

Quando a energia eletromagnética entra em contato com a matéria, ocorrem
interacdes em niveis molecular e atdmico, sendo o espalhamento e a absor¢ao os mais

relevantes.



Na absor¢ao ocorre a perda de energia incidente, pois uma parte da energia é
retida (absorvida) pelos elementos presentes na atmosfera, fazendo com que estes
aumentem sua temperatura. Esta energia pode ser posteriormente liberada em um
comprimento de onda diferenciado (sempre maior que o incidente; desvio para o
vermelho).

A reflexdo e refragdo dos feixes provocam o espalhamento. Estes dois
fendmenos apenas mudam a trajetéria do feixe incidente e nao provocam degradacao da
energia.

Estes fendmenos sdo seletivos quanto ao comprimento de onda, ou seja, nao
afetam de igual maneira a todos os comprimentos de onda. Entdo, pode-se afirmar que a
atmosfera se comporta como um filtro seletivo, ignorando alguns comprimentos de onda
e atenuando outros.

2.3.4 Absorcao

z

O fendmeno de absor¢cdo € importante por que nele as moléculas dos
elementos da atmosfera retém parte da energia solar incidente. Os principais elementos
causadores da absor¢do sdo o oxigé€nio, o ozdnio, o diéxido de carbono e o vapor
d’4gua.

> O oxigénio (O,) absorve a radiacdo ultravioleta
(A<100 nm), na regido do infravermelho e também absorve energia
na faixa das microondas.

> O o0zdnio (O3) absorve principalmente energia com
comprimento de onda menor que 300 nm, compreendendo a faixa do
ultravioleta.

> O vapor d’agua apresenta uma forte banda de
absor¢ao em torno de 600 nm e em faixas mas estreitas entre 600 e
2000 nm.

> O diéxido de carbono (CO,) absorve radiacdes na
regido do infravermelho distante (15000 nm) e na regido do
infravermelho médio, de 2500 a 4500 nm.

A absor¢do € um fendmeno vital para o ser humano, pois filtra radiagdes que
poderiam ser prejudiciais para sua saude, como o ultra-violeta. Por isso, se considera a

camada de ozdnio como um filtro. No entanto, para fins de sensoriamento remoto, a
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absor¢do implica em subtracdo da energia incidente por sobre os alvos, logo, reduzindo
a energia incidente, também menor, ou até inexistente, serd a energia refletida nestes
especificos comprimentos de onda, por estes alvos.

Alguns comprimentos de onda ndo sofrem grande alteragdo ao passar pela
atmosfera, pois existem faixas na qual a absor¢c@o atmosférica € baixa. A figura acima

nos mostra isso.

Figura 04 - Imagem ASTER, Composi¢ao falsa-cor (4-3-2/R-G-B).

As regides onde a transmitancia atmosférica (parcela transmitida em relacao
ao total de energia incidente) € alta, ou seja, onde maior parte da energia consegue
atravessar a atmosfera, sdo chamadas de janelas atmosféricas. Estas janelas atmosféricas

seguem na Tabela 02.
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Tabela 02 - Janelas Atmosféricas (Fonte: adaptado de Swain & Davis, 1978)

Janelas Atmosféricas

Janela Faixa Espectral (nm) Regido Compreendida
1 300 - 1300 Visivel e Infravermelho Préximo
2 1500 — 1800 Infravermelho Médio
3 2000 — 2400 Infravermelho Médio
4 3000 — 3600 Infravermelho Médio
5 4200 - 5000 Infravermelho Médio
6 8000 — 14000 Infravermelho Distante
7 A > 20000 Microondas

Os dados expostos na Tabela acima foram obtidos experimentalmente,
observando a atenuacgdo da energia em uma trajetoria horizontal. O efeito verdadeiro é
muito mais complexo, pois é necessdrio considerar as diferentes camadas presentes na

atmosfera, variacao de temperatura, pressao e os diferentes angulos.
2.3.5 Espalhamento

O espalhamento ocorre quando a energia € refletida ou refratada pelas
particulas constituintes da atmosfera (moléculas de gés, pd, dgua...). Este fendmeno
afeta a radiagdo tanto no seu percurso “Sol — superficie terrestre”’, como no percurso
“superficie terrestre — sensor”’, localizado a uma grande altura. Sua intensidade depende
de fatores como o comprimento de onda, a densidade de particulas ou gases na

atmosfera e a distincia percorrida entre o alvo — sensor através da atmosfera.

O efeito do espalhamento pode variar em funcdo do tamanho do campo de
visada. Se este for grande, uma parcela aditiva de energia € espalhada para sua direcao,
somando-se aquela de interesse, fazendo o sensor registrar um valor maior do que
aquele que deveria ser registrado. J4 se o campo de visada for pequeno, pouca energia

serd espalhada em sua direcdo, além de uma porcdo significativa da radiacdo
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constituinte de seu campo de visada que serd desviada do sensor, fazendo com que o

sensor receba menos energia do que deveria.

Para melhor tratar estes fendmenos de espalhamento estes foram divididos
em trés categorias, em fungdo da relag@o entre o tamanho das particulas que o originam
e o comprimento de onda envolvido: Espalhamento Raleigh, Espalhamento Mie e o

Espalhamento ndo Seletivo.
2.3.5.1 Espalhamento Raleigh

O espalhamento Raleigh é a forma de espalhamento dominante na regidao da
alta atmosfera. Ocorre quando as particulas, que podem ser particulas de pd ou
moléculas de oxigénio ou nitrogénio, sdo muito pequenas em comparacdo ao

comprimento de onda da radiacdo incidente.

Formalmente o espalhamento Raleigh pode ser descrito por:

0y =41 NV2Z (n? - m?)?

A (n2 + m2)? ©05)
Onde:
N = n° de particulas por centimetro ctbico;
V = volume médio das particulas;
n = Indice de refracio médio das particulas;
m = Indice de refracdo do meio;
o) = coeficiente de espalhamento volumétrico em funcdo do

comprimento de onda ().

Como o coeficiente de espalhamento € inversamente proporcional ao

comprimento de onda incidente, elevado a quarta poténcia, teremos:
oy = f(1/A%) (06)

O espalhamento Raleigh afeta com maior intensidade os comprimentos de

onda menores.

13



Este tipo de espalhamento é o causador da cor azul do céu. Como os
comprimentos de onda menores sdo os mais afetados, a cor azul serd mais espalhada do
que as outras componentes do espectro visivel, dando esta cor ao céu. Ao pdr-do-sol,
quando o sol se encontra mais proximo a linha do horizonte o percurso que a energia
deve atravessar se amplia. Neste caso, a energia espalhada com mais intensidade
(principalmente a azul, por ser o menor comprimento de onda visivel); assim, a luz de
cor azul ndo mais chega a nossos olhos, e o pdr-do-sol recebe o tom avermelhado
(espalhado pela coluna de poeira presente na atmosfera, mais presente no verao) (Swain

e Davis, 1978).
2.3.5.2 Espalhamento Mie

O espalhamento Mie ocorre quando o tamanho das articulas é da mesma
ordem de grandeza que o comprimento de onda da radiacdo incidente (Swain & Davis,
1978). Causas freqiientes sdo a presenca de aerossdis, pélem, vapor d’dgua e fumaga. O
espalhamento Mie afeta comprimentos de onda maiores que aqueles afetados pelo
espalhamento Raleigh e ocorre principalmente na baixa atmosfera. Onde estas
particulas sdo mais freqiientes. As situagdes onde ele é mais visivel sdo durante

incéndios ou quando hd névoa no litoral. Matematicamente ele é descrito como:

0,=10n f N(a) K(a,n) a2da (07)

Onde:
N(a) = n° de particulas no intervalo “a + da”;
a = raio médio das particulas;

K(a,n) = Coeficiente de Espalhamento.
2.3.5.3 Espalhamento nao Seletivo

Este espalhamento afeta a todos os comprimentos de onda de forma
homogénea (ndo seletiva). A cor branca das nuvens é causada por este espalhamento.
Como todos os comprimentos de onda sdo afetadas, as componentes da luz solar sio
espalhadas com a mesma intensidade, ndo havendo uma cor que se sobressaia (Swain &
Davis, 1978). Como a luz branca ¢ uma conjuncao de todas as freqii€éncias do espectro

visivel, esta € a cor a qual vemos as nuvens. O espalhamento ao seletivo ocorre quando
14



a ordem de grandeza do tamanho das particulas é muito maior que o tamanho do
comprimento de onda da radiacdo incidente. E causado principalmente pela presenca de

particulas de dgua e poeira na atmosfera.
2.3.6 Interacao entre Energia Eletromagnética e Matéria

A variacao da rugosidade da superficie influencia a capacidade de um objeto
refletir energia. Uma superficie lisa, como um espelho, reflete quase toda a energia
incidente com o mesmo angulo de incidéncia (6i = Or). Este fendmeno é chamado de
reflexdo especular e pode ser observado em lagos e outros corpos d’dgua. Pois estas

superficies sdo consideravelmente lisas.

(a)

supetficie lisa

Reflexao Especular

superficie rugosa (b)

Reflexdo Difusa

(©

Superficie Mista (rugosa /lisa)

Reflexdo Mista

Figura 05 — Representacdo das distintas superficies reflexivas (Fonte:
adaptado de adaptado de Swain & Davis, 1978).

A reflexdo difusa ocorre quando a energia incidente é espalhada em todas as
direcoes de forma homogénea (Figura 5b). Este fendmeno estd associado

principalmente a superficies rugosas que espalham a energia incidente em varios
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angulos. Considera-se como superficie difusa toda superficie em que ao menos vinte e

cinco por cento da radiacao incidente € refletida de forma difusa.

A reflex@o especular e a reflexdo difusa sdao casos extremos. As superficies
naturais raramente seguem unicamente um destes comportamentos. A situacdo comum &

encontrar casos mistos, onde os dois tipos de reflexdo se sobrepdem (Figura 5c¢).

A propor¢do entre a energia refletida, a absorvida e a transmitida depende

de vérios fatores, entre os quais estao:

As caracteristicas proprias de cada superficie. A rugosidade da superficie e a

estrutura molecular do objeto sdo os principais elementos que determinam sua reflexao.

A parcela refletida da radiac¢do incidente varia e fungdao do comprimento de
onda. Gracas a esta propriedade, uma superficie pode refletir mais energia em

determinadas faixas do espectro incidente do que em outras.

A Geometria da aquisi¢cdo da Imagem influencia a reflex@o e refracao [fief-
= (0); frer.. = £(0)]. Algumas superficies podem apresentar reflex@o especular devido ao
angulo de incidéncia da radiag¢do e a geometria de observacgdo, além dos efeitos que esta

reflexdo especular pode acarretar 4 e radiagdo como, por exemplo, sua polarizacao.
24 Fundamentos de radiometria optica espectral

Radiométrica é por definicdo a medida quantitativa da intensidade de
qualquer um dos tipos conhecidos de radiagdo como, por exemplo, a radiacdo
eletromagnética emitida pelo sol ou por uma fonte artificial, como uma lampada. A
radiacdo eletromagnética por ter a propriedade de se propagar no espaco vazio ou vacuo
€ a que se presta para fins de sensoriamento remoto, pois 0 sensor que detecta este tipo
de radiacdo seja ele uma camera fotografica ou um sensor imageador multiespectral,
posto a bordo de satélites ou avides, ndo estard em contato fisico como o objeto-alvo.
Ou seja, entre o objeto e o sensor hd um espaco ocupado apenas pela atmosfera (Swain
& Davis, 1978).

A radiacdo eletromagnética mais familiar ao homem € a prépria luz do Sol
que ilumina a superficie terrestre. Ela é denominada luz visivel por porque € sensivel ao
olho humano, um eficiente sensor capaz de identificar e discriminar os objetos da

superficie da terra por meio dos raios de luz refletidos pelos objetos. O Sol como fonte
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de radiacdo eletromagnética emite ndo somente luz visivel, mas também radiacdo em
quantidades expressivas compreendidas nas faixas do ultravioleta ou infravermelho de
ondas curtas. A Terra sendo também uma fonte de radiacdo eletromagnética € capaz de
emitir radiacdo em faixas compreendidas pelo infravermelho termal. Estas faixas
espectrais sdo as principais regides do espectro eletromagnético empregadas em
sensoriamento remoto. Quando a radiacdo eletromagnética recebe a denominacdo
Optica, diz-se que ela limita-se a regido do espectro eletromagnético do intervalo de
comprimento de onda do visivel ao infravermelho de ondas curtas, i.e. de 400 a 2500
nm cuja principal propriedade € poder ser refletida pelas superficies dos objetos de
acordo com as leis 6pticas da reflexdo.

A radiometria espectral € uma das mais importantes dreas do conhecimento
em sensoriamento remoto. Isso porque é por meio das medidas radiométricas de
laboratério ou de campo que se descobrem com qual intensidade cada material, seja
solo, rocha ou vegetacdo, reflete a radiacdo eletromagnética nos diferentes
comprimentos de onda do espectro e isto nos permite explicar e entender como cada um
destes objetos ird aparecer nas imagens. Um objeto que tenha uma alta intensidade de
reflectancia em determinado comprimento de onda serd codificado na imagem preto-e-
branco correspondente aquela banda espectral com um tom de cinza claro e, o oposto,
um objeto que absorve toda a radiacdo, nada refletindo, aparecerd em tons de cinza-
escuro (Meneses et al, 2001). Infelizmente, muitos dos usudrios de sensoriamento
remoto tendem a julgar a radiometria espectral como uma drea estritamente tedrica ou
apenas de interesse para pesquisas bdsicas. Esse julgamento contribui para a formagao
de grande numero de interpretes de imagens que utiliza apenas conhecimentos
empiricos de interpretacdo, baseados quase que exclusivamente no processo de
comparacdo entre o objeto visto na imagem e visto em campo, para fazer sua
identificacdo. Ao usar este processo o interprete estabelece um método de interpretacao
de imagens baseado em sistema de classificacdo comparativo que s6 se mostrard
eficiente apds um longo periodo de pratica.

Conforme Meneses et al (2001), a origem mais provével desta conduta é
que estes intérpretes desconhecem ou encontram dificuldades em usar medidas
radiométricas como base para os métodos de interpretacdo de imagens multiespectrais.
Esse método pode ser comparado com o que se viu no passado recente com intérpretes
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de fotos aéreas que utilizavam métodos empiricos, baseados exclusivamente, nas suas
experiéncia adquiridas ao longo dos anos. Esses foram denominados métodos das
chaves nos quais as imagens dos objetos, registradas nas fotos, eram identificadas e
analisadas por meio de chaves de comparacdo com base em dreas ji conhecidas pelo
intérprete. E esse vicio, que com freqiiéncia, vimos se repetir na interpretacio de
imagens multiespectrais, em parte, justificado pela pouca possibilidade de acesso que o
usudrio de sensoriamento remoto tem a textos bdsicos sobre métodos de andlise e
interpretacdo de imagens multiespectrais.

O porqué de usar métodos distintos para interpretacdo de imagens
multiespectrais situa-se na diferenciacdo das resolugdes espectrais e espaciais existentes
entre fotos e imagens. Nas fotos aéreas a resolugdo espectral € considerada ruim porque
o filme registra de forma integrada a radiacdo refletida em uma ampla faixa espectral,
dificultando a diferenciacdo dos objetos pela andlise de suas reflectancias. Em
contrapartida os sensores fotograficos possuem 6tima resolug¢do espacial, da ordem do
metro, o que possibilita maior precisdo de andlise dos atributos de forma, tamanho e
textura dos objetos, auxiliados ainda de uma visdo tridimensional estereoscOpica. Nas
imagens multiespectrais € a resolu¢do espectral, ou seja, o nimero de imagens ou
bandas por regido espectral que se sobressalta, permitindo que os objetos possam ser
classificados ou discriminados por meio de suas diferencas de refletancia (Swain &
Davis, 1978). Por isso, para a interpretacdao de imagens multiespectrais ¢ fundamental
primeiro conhecer os padrOes das respostas de reflectincia dos diferentes tipos de
materiais. Esses valores sdo obtidos a partir de medidas de intensidade de radiacdo
eletromagnética por comprimento de onda refletido pelos objetos-alvo, usando como
instrumento  aferidor  espectrorradiometros.  Essa  medida  feita  pelos
espectrorradiometros é normalmente apresentada na forma de Tabelas ou gréficos,
denominados curvas de assinatura espectral.

E importante ressaltar que de acordo com a dualidade da natureza da
radiacdo eletromagnética, ao se propagar pelo vacuo, ela se comporta como uma onda
carregada de fotons de energia. Portanto, para se fazer uso pritico da radiometria
espectral como método para interpretacdo de imagens, € necessdrio entender como

interage a energia contida na radiacdo eletromagnética com a energia contida nos
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atomos e moléculas dos diferentes materiais ao incidir sobre eles. Este é o pilar
fundamental da radiometria.

A importancia da radiometria é conhecida na pratica todas as vezes que as
imagens forem utilizadas para se fazer interpretacdes temdticas, como mapas de uso do
solo, mapas geoldgicos, cobertura vegetal e etc., cujo objetivo seja a discriminagdo dos
objetos de interesse. Por isso, exige-se de todos os especialistas em sensoriamento
remoto, pelo menos o dominio de um conhecimento minimo em radiometria espectral.
A constatacdo pode ser feita de uma simples analise da propria definicdo de
sensoriamento remoto. Das vdrias defini¢des encontradas para descrever o que de fato é
sensoriamento remoto, a mais simples e usual define-o como uma técnica de aquisicao
de dados dos objetos existentes na superficie terrestre, sem que haja contato fisico entre
sensor-objeto. Essa definicdo, aparentemente simplista, pode ser ampliada, fazendo-se
algumas consideracdes. A primeira delas € se ndo ha contato fisico entre sensor-objeto,
o que implica auséncia de matéria no espaco interposto entre o objeto-sensor, ou seja,
que a informacdo sobre o objeto possa ser transmitida ao sensor através do espaco vazio
ou atmosfera. O processo para transmissdo dessa informac¢do pode ser feito através da
radiacdo eletromagnética. Lembrando-se que como forma de energia a radiacdo
eletromagnética € expressa pela equacao:

E = h.c/A (08)
Onde:
- h € a constante de Planck;
- ¢ € velocidade da luz no vacuo;
- A o comprimento de onda da radiacdo eletromagnética.

Pode-se com mais rigor, entdo, definir o sensoriamento remoto como ‘“‘uma
medida de trocas de energia, resultantes da interacdo da energia contida na radiagcdo
eletromagnética de determinado comprimento de onda, com a energia contida nos
atomos e moléculas que constituem aquele material”.

Sabe-se que, pelo principio da conservacdo da energia, a radiacdo
eletromagnética quando incide sobre a superficie de um material terd parte dela refletida
por essa superficie, parte absorvida pelos dtomos ou moléculas e parte, podendo ser
transmitida, caso a matéria exiba alguma transparéncia a essa radiacdo. A soma destes

trés componentes serd igual a intensidade da radiac@o incidente. Nos sensores remotos,
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que obtém imagens nas bandas do visivel ao infravermelho de ondas curtas, mede-se ou
detecta-se apenas a intensidade da radiacdo eletromagnética refletida, cuja intensidade e
qualidade sdo fun¢do das propriedades espectrais que definem a absortdncia e a
transmitidncia do objeto. Contudo, ndo se pode desconsiderar que a reflectancia é
também dependente de propriedades espaciais do objeto, tais como tamanho, forma,
estrutura e textura de sua superficie. Somados, todos estes atributos determinam as
caracteristicas da imagem registrada pelo sensor. Estas caracteristicas sdo codificadas
nas imagens por meio dos valores digitais do pixels, os valores de niveis de cinza,
representando os correspondentes valores de intensidade de refletancia daquele objeto
(Milton, 1987).

Como ainda é muito oneroso operar de alturas orbitais com sistemas
sensores que tenham conjuntamente altas resolucdes espaciais e espectrais, € tem sido
mais comum optar-se por sistemas sensores que privilegiem uma destas caracteristicas.
Embora sensores orbitais pancromdticos com um metro de resolucdo espacial ja se
encontrem em operagao, ha ainda certa preferéncia pelos sistemas sensores que operam
simultaneamente em diferentes regides do espectro eletromagnético, gerando imagens
em diferentes bandas espectrais, como a exemplo das sete bandas do sensor TM do
satélite LANDSAT ou as 14 bandas do sensor ASTER.

2.5 Fator de Refletancia

Para que melhor se possa compreender os processos de interacdo refletiva
da radiacdo eletromagnética e os objetos sdo necessdrios analisar as causas e efeitos
envolvidos nesses fendmenos. Uma das maneiras de situar este estudo € abordar o
comportamento espectral dos alvos através da refletdncia espectral da energia

eletromagnética.

A refletancia espectral das rochas pode ser definida como a razdo entre o
fluxo radiante espectral refletido pela superficie rochosa e o fluxo radiante espectral
refletido por um material de referéncia, iluminado e do qual conhecemos previamente
sua fungdo refletancia R(A) (onde A é o comprimento de onda da radiac@o incidente), e
visado sob as mesmas condi¢cdes que a superficie rochosa. Usualmente a superficie
referéncia é composta por uma placa plana recoberta com sulfato de bario (BaSOy) ou

oxido de magnésio (MgO) e calibrada por comparagdo com uma placa padrdo de

20



laboratério com espectro de refletincia conhecido (Swain & Davis, 1978). Mais
recentemente, e também neste trabalho, empregou-se espectralon, um material
composto a base de politetrafluoroetileno tornando as placas mais resistentes a acdo do
tempo, lavaveis e de qualidade e homogeneidade superior as obtidas com o sulfato de

bario ou 6xido de magnésio (Jackson et al., 1969).

Em Geral, é impraticavel fazer a aquisicdo destes dados de refletincia em
todas as possiveis posi¢cdes Fonte/Sensor, ja que tanto a irradiancia como a radiancia
variam com os angulos zenitais e azimutais para superficies ndo lambertianas, como foi
mostrado por Milton (1987). Por isso € usual a determinacdo do Fator de Refletancia
Bidirecional (FRBD) (Nicodemus et al., 1977). Para fins de comparacdo de dados
provenientes de fontes diversas, segundo Epiphanio (1992), é sempre conveniente a
utilizacdo do FRBD, que é o parametro radiométrico mais conhecido e empregado em
estudos de comportamento espectral de solos (Bowers & Hanks, 1965; Montgomery,
1964; Stoner & Baumgardner, 1980). O FRBD depende das propriedades da amostra, da
geometria de iluminacdo e medida, e da faixa espectral avaliada. De acordo com Milton

(1987) defini-se:

I-placao\')
Onde:
L avo (A) = radiancia espectral de um alvo em W/(m2.nm.sr);

Lpnca(A) = radidncia espectral de uma placa com comportamento

lambertiano em W/(m2.nm.sr);
K) = Fator de Corre¢ao da placa;
A = comprimento de onda da radiagfo incidente.

O fator K(A) foi introduzido na equagdo 09 devido ao fato de que superficies
lambertianas, ou seja, refletores perfeitamente difusos, sdo uma abstracdo tedrica. O
termo bidirecional refere-se aos dois angulos envolvidos: o angulo de iluminacdo e o

angulo de aferi¢do (Swain & Davis, 1978).
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2.6 Comportamento Espectral de Rochas

Dentre todos os materiais que compde a crosta terrestre, os minerais de
rocha compreendem o maior nimero de combinagdes de elementos quimicos e grupos
ionicos e também sdo os que mais exibem variacdes em suas forcas de ligacao idnicas,
tamanhos de 4tomos, raios idnicos, e muitas outras propriedades fisico-quimicas. Ao
estudar os espectros dos minerais podem-se identificar quais serdo as mais importantes
potencialidades e também as limitacdes mais comuns que a radiometria espectral pode
oferecer como técnica para identificar e descriminar os diferentes tipos de materiais
terrestres.

A variedade de espectros de minerais (e rochas) é muito grande, havendo
um espectro distinto para cada minima variagdo da composi¢do mineral. Essas minimas
variagdes dos materiais podem ser as vezes, para fins de sensoriamento remoto, muito
importante. Nao se deve considerar o espectro como uma informac¢do isolada e sim
contextualizar ambientalmente esta informacdo. Quando se trata de radiometria
espectral, um de seus primeiros passos € a construcdo de bibliotecas espectrais dos
materiais a serem imageados e que servirdo como fonte de consulta e orientagdo na fase
de interpretacao dos dados-imagem hiper ou multiespectrais.

Em geologia, o conhecimento do comportamento espectral dos distintos
alvos litolégicos se mostra relevante, considerando a vastiddo dos distintos tipos de
minerais de rocha constituintes da natureza. O emprego do sensoriamento remoto e da
radiometria espectral pode ser dividida em trés categorizagdes:

- parametros ambientais;
- instrumentos sensores;
- informacao espectral.

Quanto aos parametros ambientais e no caso especifico de alvos Litolégicos
esses elementos incluem cobertura vegetal, solos, relevo, rugosidade da superficie,
condig¢des atmosféricas, entre outros (Swain & Davis, 1978).

Se considerarmos que a informagao registrada por um instrumento sensor é
apenas da superficie do objeto, ja que a radiagcdo eletromagnética ndo tem o poder de
penetrar os materiais sOlidos, constata-se que a presenca de coberturas vegetais e solos
caracteriza uma barreira a observagdo direta de litologias e jazimentos minerais. Alguns

estudos de natureza geobotanica tém procurado relacionar variacdes de crescimento e
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pigmentacdo e alteragdes nos estidgios fenoldgicos com alteragdes e anomalias
geoquimicas (estresse geoquimico). Essa anomalia costuma causar um desvio no centro
do pico de refletincia das curvas de assinatura espectral esperadas para vegetacao
(préximo de 780 nm) em dire¢do ao azul (blue shift). Mesmo havendo na literatura
relatos da identificagdo da correlacdo entre a presenca de sulfetos de chumbo e cobre e o
“blue shift’ a possibilidade de identificacdo destes deslocamentos se limita ao emprego
de imageadores aerotransportados, com alta resolucdo espacial e espectral (Epiphanio et
al, 1992). Quanto a possibilidade de se empregar a informacao espectral das superficies
de solo para mapeamento de unidades litolégicas e ocorréncias minerais hd em primeiro
lugar a dificuldade de reconhecer se determinado solo € residual e, portanto, diretamente
relacionado com a rocha subjacente ou, se é transportado e em nada se correlaciona com
o substrato litolégico local.

Invariavelmente, quase todos os minerais sdo modificados ou destruidos,
restando muito pouco para se estabelecer uma correlagio com a rocha original. E
importante também se considerar o fato de que a refletancia das superficies de solo é
altamente influenciada por variacdes do teor de matéria organica. Galvao e Vitorello
(1998) determinam que a presenca acima de 1,7% de matéria organica no solo é capaz
de mascarar feicdes espectrais (linhas de absor¢ao) do ferro e induzir a redu¢do maior
do que 40% na correlacao entre o conteudo de ferro total (Fe,O3) e a refletancia.

Ja em outras situagdes, as irregularidades da superficie (escala centimétrica)
e de relevo (escala métrica) geram sombreamentos. Estes, combinados com as variacdes
dos angulos de elevacdo e azimutal de incidéncia da radiagdo eletromagnética
ocasionam alteracdes nos valores de radiancia para o alvo (Swain & Davis, 1978).
Também contribuem para a degradacdo da informacdo espectral captada pelo sensor os
efeitos da imtemperizagdo da superficie das rochas e a cobertura da superficie da mesma
por micro-organismos (liquens), ja que qualquer pelicula que provoque revestimento da
superficie da rocha, por mais fina que seja, impedird a observacdo espectral dos
minerais constituintes.

Para as limitacdes impostas pelos sistemas sensores, a principal estd no
nimero de bandas e na largura das mesmas; diversos materiais apenas apresentam
diferenciacdo espectral caso a largura das bandas seja satisfatoriamente estreita (da

ordem do nandmetro), que vem a ser a largura média das faixas de absorcao espectral de
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grande parte dos minerais (Meneses et al, 2001). Nesta situacdo encontram-se o0s
argilominerais de alteracdo hidrotermal, os minerais carbondticos, aluminosos ou
magnesianos que possuem bandas de absor¢ao muito estreitas, bem préximas entre si e
concentradas em pequenas faixas do espectro (entre 2000 e 2500nm). Para esta faixa o
sensor ASTER apresenta cinco bandas espectrais (intervalo das bandas 5 a 9), tornando
possivel uma identificacdo destes minerais (Abrams & Hook, 1995).

Outro ponto a ser frisado € o fato de a interacdo entre a radiacdo
eletromagnética e a rocha ndo ultrapassar os 50um superficiais. Assim, a informagao
espectral obtida ndo poderd representar diretamente a composicdo e distribuicdo
mineraldgica da rocha. Além dessa constatacdo, nos € imprescindivel o fato de que
apenas parte dos minerais presentes na rocha apresenta feicoes de absorcdo espectral no
intervalo 6ptico do espectro e, em muitos dos minerais, estas faixas de absor¢ao estarao
presentes devido ao contetido de fons de ferro (Fe) e grupos de hidroxilas (OH). A
Tabela 03 exibe alguns minerais e suas respectivas potencialidades de identificacao
espectral (adaptado de Meneses, 2001).

Tabela 03 — Potencial de identificacdo Espectral de Minerais (Fonte: Meneses, 2001).

Potencial de Identificacao Espectral de Minerais

Alto Médio Baixo

Hematita Carbonatos Oxidos de ferro

Goethita Minerais AI-OH Filossilicatos

Terras raras Sulfatos

Calcita Minerais Mg-OH

Magnesita Rochas Sedimentares

Dolominita Rochas Mificas

Caolinita Rochas Ultramaficas

Dicrita

Pirofilita

Montmorilonita

Gibbsita

Ilita

Muscovita

Aluminita

Jarosita

Talco

Clorita

Epidoto

Anfibdlios

Rochas Carbonosas

Rochas Basalticas
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2.7 Analise por Componentes Principais (Transformada k-L)

A transformacdo das componentes principais consiste basicamente numa
rotacdo no espago espectral. Com isto os dados sdo representados num novo sistema de

coordenadas espectrais, o que pode salientar algumas fei¢cdes desejadas.

Do ponto de vista estatistico o objetivo da Andlise por Componentes
Principais (ACP) consiste em representar um conjunto de dados usando um novo
conjunto de varidveis, obtidas através de combinagdes lineares dos dados originais. Este
novo sistema de coordenadas deve ter como propriedade um baixo nivel de correlagao

entre os dados (baixa redundancia).

Em Sensoriamento Remoto é comum o emprego de bandas espectralmente
proximas, altamente correlacionadas. Por este motivo, parte da informagao contida num
conjunto de bandas pode ser redundante. A técnica das componentes principais permite
eliminar esta parcela redundante, resumindo as varidveis (observacdes nas diferentes
bandas) a um subconjunto menor.

A ACP permite também identificar a informagdo a respeito de uma classe
contida no conjunto de bandas ou em um subconjunto delas. Isto facilita a interpretacao
dos dados e 0 mapeamento mais apropriado e dindmico a cerca da classe de interesse.

A Figura 11 mostra a distribuicdo dos niveis de cinza em duas bandas
espectrais (canais 1 e 2). A nuvem de pontos formada caracteriza uma elipse que traduz

a elevada correlacdo entre os dados contidos nestas duas bandas
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Figura 06 — Representagdo da transformada K-L (Fonte: Richards e Jia,

1998)

A correlacdo serd maior quanto mais proxima a uma reta esta elipse se

aproximar. No exemplo, a correlacdo entre as bandas é positiva e pode ser calculada

como:

r(x,y) =6 (x,y)

x Yy

(13)

Onde o(x,y) € a covariancia entre as bandas X/Y, oy € a variancia da banda

X e oy € a varidncia da banda Y.

A variacdo dos niveis de cinza entre as bandas pode ser medida através da
variancia de cada banda. Nota-se que a variagdo dos dados ao longo do eixo menor da
elipse € menor do que aquela apresentada na dire¢do do eixo maior da mesma. Ou seja,
a discriminagdo dos dados seria melhor se estes fossem projetados ao longo do eixo

maior da elipse, visto na Figura 11, com a simbologia hl. Isto pode ser obtido aplicando

uma rotacdo nos dados:

X, (14)
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Preferencialmente, localiza-se a origem no canto inferior esquerdo do

retangulo envolvente a elipse, para assim obtermos apenas valores positivos.

A determinagdo dos coeficientes necessdrios para efetuar esta rotacdo € dada
pela andlise da matriz de covariancia do conjunto de observagdes a partir do cdlculo de
seus autovetores. Um conjunto de vetores que representam os eixos de maior variancia
da matriz, para uma matriz quadrada, é dado pelo conjunto de seus autovetores. Para se
obter os autovetores, primeiramente, deve-se deter na obtencdo dos autovalores da
mesma. Entdo como primeiro passo, calcula-se os autovalores da matriz de variancia-
covariancia, assim, para cada autovalor encontrado associa-se um autovetor, segundo
sua equacgdo caracteristica. Desta maneira para cada autovalor existird um autovetor
calculado e que define, no espaco das observacdes, uma dire¢do através de uma
combinacdo linear dos dados originais. A este novo conjunto de eixos di-se o nome de
Componentes Principais da matriz original, visto que estes sdo paralelos aos eixos de

maior variancia.

A relevancia de cada componente e seu respectivo conteido de informacado
correspondera a relagdo entre todos os autovalores. A variancia original explicada por
cada componente pode ser calcula como a relacdo entre o autovalor e a soma de todos
os autovalores. Para fins de andlise € comum a ordenagdo dos autovalores segundo seu
tamanho (ordem decrescente), de maneira que o primeiro autovetor possa ser associado
ao maior autovalor e ao maior teor de informagdo. A porcentagem da informacgdo

original representada por cada banda é dada por:

V(CP;) = (15)

Agrupando os autovetores numa matriz quadrada, usando os autovalores
como colunas desta matriz, obtemos uma matriz de rotacdo. Usando este método €
possivel transformarmos as bandas originais em um novo subconjunto de bandas,

formando um novo sistema espectral. Isto se obtém através de uma combinacdo linear
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das bandas originais, transformadas em componentes orientadas na direcdo de maior

variagdo e preferencialmente ordenadas segundo o teor de informacgdo que “carregam”.
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Figura 12 — Componentes principais para a imagem ASTER de ametista do
SUL: a) CP1; b)CP2; ¢)CP9.
A Figura 12 mostra a aplica¢do da andlise por componentes principais nas

nove bandas da imagem ASTER de Ametista do Sul. Como resultado, novas nove
bandas sdo obtidas. Nota-se que as primeiras componentes sdo mais nitidas, sendo uteis
para uma andlise visual, pois permitem uma maior separabilidade dos objetos da cena.
Isto compreende a maior variabilidade dos elementos da cena na primeira componente
principal. A segunda componente usualmente € empregada para discriminacdo de
vegetacao, ja que esta aparece clara e bem destacada em relagdo aos solos e a 4gua. Na

ultima imagem, resultante da nona componente principal, relaciona-se sua qualidade

degradada ao baixo teor de informagdo desta componente.

Em algumas situacdes, as primeiras componentes sdo aproveitadas por
representarem grande parte da informacgdo contida nas bandas originais (compressdo de
dados). Por outro lado, quando se deseja estudar um determinado aspecto de uma
imagem, como a presenga de clorofila ou um determinado mineral, deve-se procurar a
componente que melhor represente este fendmeno. Para tal costuma-se uma andlise de

regressao linear entre a(s) componente(s) e o fendmeno estudado.

Através de uma composicio RGB com trés das componentes (a ex.,
visualizadas em um monitor) pode-se identificar a natureza de sua informagdo. Outra
maneira se da através da comparacdo dos coeficientes associados a cada banda em cada

componente. Sendo cada autovetor (componente principal) uma combinac¢do linear das
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varidveis originais, os coeficientes associados a cada varidvel original servem para
interpretar qual aspecto dos dados originais € mais bem descrito por cada componente.
Para tal nos convém normalizar os autovetores. Por exemplo, a partir de trés bandas

(B1, B2 e B3) € obtido o seguinte autovetor normalizado:

CP=048:BI1-0,43 :B24 + 0,09 - B3 (16)

Pode-se deduzir que esta componente representa a diferenca entre as bandas
vermelha (B1) e verde (B2), j4& que o coeficiente associado a terceira banda (B3),
Infravermelho préximo € relativamente pequeno. Por outro lado, uma andlise mais
cuidadosa, com base no conhecimento de cena, permitiria associar esta nova
componente com algum fendmeno natural, como o estado vegetativo relacionado a
concentracdo de clorofila. Geralmente a primeira componente corresponde a uma soma
ponderada de todas as bandas e seus coeficientes sdo muito distribuidos, sendo esta

associada ao brilho da imagem.

Um exemplo de aplicagdo de ACP em Sensoriamento Remoto € apresentado
por Loughlin (1991). Este autor mostra como a presenca de alguns materiais na
superficie terrestre podem ser melhor discriminadas através do emprego da técnica de
ACP e a posterior visualizacdo destas componentes em uma composi¢io RGB. Por
exemplo, aplicando ACP nas bandas 1/3/4/5 de uma imagem LANDSAT TM, Loughlin
(1991) interpretou a primeira componente como ‘“albedo”, a segunda componente como
“infravermelho vs. visivel”, a terceira como “vegetacdo’ e a quarta componente como

“6xido de ferro”. Os respectivos autovetores sao mostrados na Tabela 7:

Tabela 07 - Autovetores calculados a partir das bandas 1/3/4/5 —- LANDSAT TM (Fonte: Loughlin ,
1991)

Emprego da ACP para mapeamento de 6xido de ferro

Componente ™1 T™3 ™4 T™S
CP1 42.90 46.35 19.78 74.97
CpP2 66.78 41.35 -20.87 -58.27
CP3 14.19 -11.61 -94.82 -25.95
CP4 -59.16 77.50 13.52 -17.63

30




2.8 O Conceito de Derivada

Na matemadtica, a derivada de uma funcdo é o conceito central do célculo
diferencial. A derivada pode ser usada para determinar a taxa de variagdo de uma fungao
devido a mudangas sofridas em um intervalo de dominio desta funcéo (Frank et al, 1982). Por
exemplo a taxa de variagdo da posicdo de um objeto com relagdo ao tempo, isto €, sua
velocidade, € uma derivada.

A derivada de uma fun¢do em um ponto indica a taxa de variagdo da funcao
em relacdo ao argumento da prépria fungdo. A derivada fornece a inclinag¢ao instantanea
de f(x) em cada ponto x. Isto corresponde a inclina¢do da tangente a fun¢do no ponto

indicado.

' . flx 4ax) — f(x)
Fflr)y=1m - ;
T Ax—0 Ax
Suponha que se queira encontrar a derivada de uma func¢do f(x), em x. Se
aumentamos x em uma quantidade pequena (tdo pequena o quanto se pode imaginar),
Ax, pode-se calcular fix + Ax). Uma aproximacdo da inclinagdo da tangente a curva é
dada por (fix + Ax) - fix)) / Ax,. Matematicamente, se define a derivada como sendo o
limite da razdo acima quando Ax tende a zero.

Como a substituicao simples de Ax por 0 resulta em divisdo por zero, o
numerador deve ser simplificado de tal forma que Ax possa ser fatorado e entdo

cancelado com o denominador. A fun¢do resultante, f'(x), é a derivada de f(x) (Frank et
al, 1982).

HESRE

X {x+ny)
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2.9 Atributos para Caracterizacao dos Objetos

O estabelecimento de padrdes para caracterizacdo dos objetos partiu de
estudos do modo cognitivo de acdo pelo nosso cérebro. Conforme explica VENDRIG
(1998), o modo de percepcdo de imagens parte da acdo das células nervosas na retina,
que agem separando as imagens em componentes, como contornos, cores, texturas,
informacdes contextuais e temporais. Estes fragmentos de informagdes sdo reunidos no
cérebro em uma unica imagem, de onde a informagao sobre seus contetidos é extraida.

Estas informagdes, ditas como fragmentos, sdo denominadas atributos.

Os atributos podem ser qualificados quanto a referéncia que eles
estabelecem, na forma de representacdo espectral, espacial, contextual, dentre outros.
Assim, o processo de classificacdo proposto busca estabelecer diretrizes que analisem a

eficiéncia individual e/ou comum de cada atributo.
2.9.1 Atributos Espectrais

Os atributos espectrais dizem respeito a radiancia refletida e/ou emitida
pelos objetos de interesse nas diversas regides do espectro eletromagnético abrangidas
pelos dados. Este atributo define o comportamento espectral de cada objeto em
particular. Os atributos espectrais, por serem de facil quantificacdo, vém sendo os mais

utilizados nos processos de classificacdo de imagens digitais.

O atributo espectral utilizado a ser utilizado neste estudo serd o valor médio

dos contadores digitais dos pixels em cada objeto individual.
2.9.2 Atributos Espaciais

Atributos espaciais como, por exemplo, forma e textura carregam
informagdes altamente relevantes no processo de entendimento de uma cena. O ser
humano utiliza estes atributos de modo rotineiro no processo de entendimento do
ambiente que o cerca. A performance dos métodos de classificagdo de imagens digitais
pode em principio beneficiar-se muito pela introducdo de informagdes desta natureza.
Dados mais tradicionais em sensoriamento remoto, empregando media resolugdo
espectral (por exemplo, dados LANDSAT-TM, SPOT, etc.), ndo oferecem condicdes

para uma aquisicao eficiente de informagdes desta natureza. Os dados em alta resolugdo
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espectral, recentemente disponiveis, possuem o potencial de permitir a extracdo destas

informacdes para sua posterior implementagdo em um classificador.
2.10 O Sensor ASTER

O sensor ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection
Radiometer) é um instrumento de investigacdo proposto pelo Ministério de Comércio e
Industria Japonés. Foi lancado em 1999, junto a plataforma orbital TERRA (EOS-AM1)
com o objetivo de subsidiar o monitoramento e a observagao da superficie terrestre. O
objetivo principal da missdo ASTER é melhorar o entendimento dos fendmenos em
escala local e regional, que ocorrem na superficie da terra e em sua baixa atmosfera,
incluindo também eventos de interacao superficie-atmosfera.

A arquitetura do sensor ASTER ¢é marcada pela presenca de trés sub-
sensores (radidmetros). A imagem abaixo expde a conformagdo do sensor ASTER, com
seus trés subsistemas Opticos independentes: o radidmetro para as faixas do visivel e
infravermelho préximo (VNIR), o radidmetro para a faixa do infravermelho médio
(SWIR) e o radidmetro para a por¢do termal do espectro eletromagnético (TIR). O
sensor possui trés bandas espectrais para o VNIR, seis bandas para o SWIR e cinco
bandas para o TIR, com 15, 30 e 90 m de resolugdo espectral para cada sub-sistema,

respectivamente.

ke (LR T

Fdvanced Spacehome Thermal Emession and HeHaction Radicmater (ASTER)
Figura 08 — Sensor ASTER (Fonte: ASTER GUIDE)
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As trés bandas VINIR tem centro de banda semelhante as bandas do sensor
TM-LANDSAT. O VNIR € especialmente ttil para interpretacdes topogréaficas, ja que
dispde da banda trés em recobrimento estereoscOpico ao longo da o6rbita, com visadas
em nadir (BANDA 3N) e visada posterior (3B), com 15m de resolugcdo espacial. As
bandas VNIR sdo uteis para a deteccdo de vegetacdo e minerais (principalmente 6xidos
de ferro) em superficies de solo e rochas expostos. Os centros das bandas SWIR foram
selecionadas com o objetivo de mapear solos e minerais.

O objetivo das bandas 5 e 9 € aferir o espectro de absor¢do de filossilicatos e
carbonatos na regido de 2100 a 2400 nm. As bandas ASTER SWIR permite mapear as
superficies de solos litolégicos com mais detalhe do que em dados LANDSAT-TM e
JERS-1. A discriminagdo entre nuvens e neve também € possivel com o emprego de
das bandas SWIR.

2.10.1 Capacidade de Registro

Todas as bandas ASTER cobrem a mesma faixa de imageamento de 60km,
com uma capacidade de registro perpendicular a érbita de £116km a partir do nadir. O
tempo de revisita maximo € de 16 dias.

2.10.2 Restricoes de Operacao

Existem vadrias restri¢des para aquisicdo de dados ASTER. Estas restri¢des
estdo ligadas a uma variada fonte de complicacdes técnicas. Dentre estas se incluem o
nimero de mudancgas de orientacdo do telescopio, a dissipacdo de calor, o volume de
dados, que pode ser armazenado nas gravadoras de estado sélido da plataforma, e as

dificuldades de organizacdo das missdes de aquisi¢ao.
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Tabela 05 - Caracteristicas ASTER (Fonte: ASTER User’s Guide)

ASTER
Sub-sistema Banda Intervalo espectral Resolugao espacial
(nm) (m)
1 520 - 600
VNIR 2 630 - 690 15
3B e3N 760 - 860
4 1600 - 1700
5 2145 -2185
6 2185 — 2225
SWIR 7 2235 - 2285 30
8 2295 - 2360
9 2360 — 2430
10 8125 — 8475
11 8475 — 8825
TIR 12 8925 — 9275 90
13 10250 — 10950
14 10950 — 11650
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CAPITULO III -MATERIAL E METODOS

Neste capitulo serd descrito o procedimento de trabalho adotado para
alcancar os objetivos definidos. Aspectos metodologicos mais detalhados serdo
introduzidos concomitantemente a discussdo no capitulo seguinte. A Figura 07
apresenta o organograma sintetizando os passos adotados na execu¢do da metodologia

empregada no trabalho.

3.1 Materiais
Para este trabalho foram utilizados os seguintes materiais:
e Imagem ASTER da Regido de interesse;
® Amostras coletadas em campo;
e Assinaturas espectrais obtidas a partir destas amostras;
e Software ENVI-4.1 e seu pacote de correcdo atmosférica FLAASH;
e Software Matlab;
e Software ERDAS Imagine.

3.2 Seleciio e Descri¢iio da Area de Estudo

Para selecdo da drea de estudo o conjunto drea-imagem escolhido deveria
atender aos seguintes requisitos bdsicos: possuir baixa ou nenhuma cobertura por
nuvens; ndo ter incidéncia de falhas na aquisicdo de dados; apresentar topografia
previamente conhecida; conter distintas tipologias geoldgicas, com alguma varia¢io
mineral; possuir porcdes geoldgicas homogéneas; apresentar grande quantidade de

rejeito basaltico exposto e ter acesso facilitado.

Através das imagens do sensor ASTER em composi¢do colorida, com azul
para a banda 2 (de 630 a 690 nm), verde para a banda 3 (de 760 a 860 nm) e vermelho
para a banda 5 (2145 a 2185 nm), foi possivel avaliar quais imagens seriam mais
apropriadas a este propdsito. A partir destas imagens também obtemos informacdes
preliminares de relevo, solos, cobertura vegetal, localizacdo e identificacdo de &reas
para coleta de amostras posteriormente utilizadas para obtenc@o do grau de acuraria do
método empregado. A Tabela 06 fornece as caracteristicas da imagem escolhida, como

dia, hordrio, latitude/longitude, e regido:
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Tabela 06 - Caracteristicas da Imagem do Sensor ASTER utilizada

Caracteristicas da Imagem do Sensor ASTER utilizada (Ponto Central)

Dia Horario Latitude Longitude Regiao

03/05/2001 | 13:52:38 | 285819.442 7031557.139 225/UTM

Organograma do desenvolvimento do trabalho

Hipotese (1dentificacdo
de Garimpos através de

dados do sensor ASTER)

v A 4
Correcdo atmosférica da imagem Coleta em campo das amostras de

ASTER Rochas/Solo

A 4 A 4
Caracterizagéo espect ra' Obtencdo do FRBD em laboratério

Utilizando o radiémetro
A 4 A 4

Implementacao de métodos de
Correlagdo entre os dados
espectrais € composicao

(SAM / DCPD) mineraldgica

mapeamento espectral

> conclusdes <

Figura 09 — Organograma do desenvolvimento do trabalho

A orbita ponto a imagem selecionada nos descreve a regido conhecida como
Alto Uruguai, compreendia entre os municipios de Frederico Wetsphalen e Ametista do

Sul, ao norte do estado do Rio Grande do Sul (Figura 10).
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Figura 10 — mapa da regido de estudo

Quanto a fisiografia do Estado do Rio Grande do Sul a linha de obtencao da
imagem localiza-se na porcdo centro-norte do estado € caracterizada pela marcante
homogeneidade na morfoestrutura (Gomes, 1996.). A cena estd situada a porcao
meridional da bacia do Paran4. A topografia da regido possui relevo ondulado, com uma

variagdo média de 188 m.

3.3 Geologia

A geologia da regido foco deste trabalho, individualizada em suas
caracteristicas estruturais, geoquimicas, espaciais e sua formacgdo a partir de diversos
derrames, direcionando a estruturacdo de uma correlagdo entre estas distintas
perspectivas da geologia local (Gomes, 1996). A regidao de interesse estd localizada ao
norte do estado do Rio Grande do Sul, na 4rea compreendida pelo municipio de
Ametista do Sul (antiga localidade de Sdo Gabriel), drea esta que integra a bacia do

Parana.

Os derrames basdlticos foram estudados em boas exposicdes de corte-
estrada e luzes de garimpos (furnas) o que tornou possivel a determinag¢do das
caracteristicas individuais de cada derrame, bem como relagdes entre elas. Esta
determina¢do se deu a partir de atributos singulares de cada derrame, distribuidos em:

posicdo espacial relativa, espessura dos derrames e segundo suas estruturas internas.
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Estas caracteristicas nos proporcionaram a divisdo desses derrames em duas tipologias

individuais: derrames do tipo I e derrames do tipo II.

Os derrames do Tipo I sdo caracterizados por sua menor espessura, variando
de 15 e 35m e estratificacOes topo-basais divididas em quatro niveis: nivel vesicular do
topo (formado por vesiculas milimétricas a centimétricas, preenchidas por zeolitas,
calcita, quartzo e argilominerais e espessura variando de 1 a 2m), NI[VEL SUPERIOR
(formagdo de basalto macigo, intensamente fraturado e com espessura variando de 2 a
4m), NIVEL CENTRAL (caracterizado por fraturas pouco pronunciadas, muito
irregulares, dando origem a blocos de 1 a 2 metros de diametro; no topo deste nivel se
encontram a formagdo de geodos de tamanhos variados; nivel com espessura variando
de 10 a 25m) e NIVEL VESICULAR BASAL (pouco espesso, com espessura média de
50cm). J4 os derrames do Tipo II apresentam as maiores espessuras encontradas na drea,
variando de 30 a 50m, e sua estratificacdo dividida no sentido topo-basal em: NIVEL
VESICULAR DO TOPO, ZONA MACICA INTERMEDIARIA e NIVEL
VESICULAR BASAL (Gomes, 1996).

A composi¢do mineraldgica das rochas basalticas da Bacia do Parand
apresenta uma constituicdo pouco variada, sendo composta principalmente por
plagioclasio, clinopiroxénio, Ti-magnetita e olivina, imersos em uma mesdstase de
composi¢cdo dcida. A mineralogia dos derrames do Tipo I apresenta nas proximidades
dos geodos uma textura micro-porfiritica, com microfenocristais de plagiocldsio e
augita imersos em uma matriz que varia de micro a criptocristalina, apresentando
olivina completamente alterada. Os niveis vesiculares destes derrames estao
caracterizados por cristais ripiformes de plagiocldsio, piroxénio e magnetitas (com
forma esquelética), embora a caracteristica mais determinante desta tipologia de
derrame seja a presenca expressiva de minerais de alteracdo, em especial argilo-
minerais do tipo celadonita, com ocorréncia nos espacos intersticiais € como produtos
de alteracdo da olivina e piroxénio (Gomes, 1996).

Dentre os perfis identificados na regido de interesse, individualizamos doze
derrames individualizados em duas tipologias, Tipo I e Tipo II, sendo esta seqii€ncia de
derrames constituida por rochas pertencentes ao tipo magmadtico Pitanga na base

(derrames I, IT e III) e rachas magmaticas do tipo Paranapanema (tendo o inicio de sua
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ocorréncia marcada no derrame IV e passando a se intercalar com magmas do tipo
Pitanga até o topo).

Os derrames onde existe ocorréncia de mineralizacdo compreendem os dois
tipos magmaticos, Pitanga (derrames II, VI e VIII) e Paranapanema (derrame IX), ndo
havendo distingdo na composi¢cdo quimica entre as tipologias estruturais I e II,
ocorrendo assim de forma indistinta entre os tipos Pitanga e Paranapanema. Desta forma
fica evidente a ligacdo entre a mineralogia (e texturas) e as caracteristicas de
resfriamento, cristalizacdo e alteracdo destes derrames. A estratigrafia quimica das
rochas vulcanicas bésicas no Rio Grande do Sul, como o descrito por Peate, apontava a
predominancia de rochas pertencentes a tipos magmadticos com baixo Ti, o que
corresponderia aos Tipos magmdticos Gramado e Esmeralda. Peate menciona a
ocorréncia de tipos com alto Ti na regido norte-noroeste do estado e os classificou como
do tipo Urubici (caracteristico da por¢ao Sul da bacia do Parand). J4 em nossa Regido de
estudo, compreendida pelo municipio de Ametista do Sul, ndo foram encontrados
derrames pertencentes a tipos com baixo Ti, sendo as rochas constituintes destes
derrames classificadas como tipo Pitanga e tipo Paranapanema (que sdo magmas
caracteristicos do norte da bacia do Parand) e tendo as mesmas sua estratigrafia

fortemente correlacionada com processos fisicos de sua evolugdo (Gomes, 1996).
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Figura 09 — Fotografia representando os nive
derrame Tipo |
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TIPO DE DERRAME

Caracteristicas Petrograficas

(Estruturas Internas) Derrame Constituicdo Mineralégica
Labradorita, augita, olivina, ti-magnetita, meséstase com | Textura fina, afirica (>0,5mm)
Derrame 11 quartzo, k-feldspato, celadonita e apatitas. Geodos com caucita e
mais raramente ametista.
Derrame TII Lat?radqrita, .augita, (?livina, magnetita, mesdstase com quartzo, | Textura muito fina (>0,2mm)
argilominerais e apatitas.
Derrame VI Labltadorita, augita, ti-magnetita, restos .de olivina, celadonita e | Textura fina, afirica (>0,5mm
apatitas na mesdstase. Geodos com ametista.
TIPO I Derrame VII Labrafiorita, augita, ti-magnetita, meséstase com argilominerais | Textura fina, afirica (>0,5mm)
€ apatitas.
Labradorita, augita, ti-magnetita, restos de olivina, celadonita e | Textura muito fina (>0,2mm)
Derrame VIII . ° .
apatitas na mesdstase. Geodos com ametista.
Labradorita, augita, ti-magnetita, restos de olivina, celadonita e | Textura fina, afirica (>0,5mm) a porfiritica
Derrame IX apatitas na mesoéstase. Grande quantidade de zeolitas no nivel | fina.
vesicular. Geodos com gipso e ametista.
Derrame X Labradorita, augita}, ti-magqetita, rqstos de olivina, magnetita, Textura fina, afirica (>0,5mm) a porfiritica
mesdstase com argilominerais e apatita. fina
Derrame I Labradorita, augita, o.livin.a, ti.-magneFita, mesostase com | Texturas VariaQas desde porfiriticas finas
quartzo, k-feldspato, argilominerais e apatitas. (>0,5mm) a eqiiigranular (2,0mm)
Labradorita, augita, ti-magnetita, magnetita, meséstase com | Textura fina afirica a porfiritica com
D quartzo, k-feldspato, argilominerais e apatitas. fenocristais tabulares de plagicldsio e
errame [V SN . .
piroxénio (0,7 a 1,0mm) e matriz fina
(>0,5mm)
Labradorita, augita, ti-magnetita, magnetita, meséstase com | Textura fina afirica a porfiritica com
TIPO II Derrame V quartzo, k-feldspato, argilominerais e apatitas. fenocristais de plagicldsio e piroxénio (0,8 a
1,0mm) e matriz fina (>0,5mm)
Labradorita, augita, pigeonita, restos de olivina no topo e base, | Textura fina afirica a porfiritica, chegando a
Derrame XI ti-magnetita, magnetita, ilmenita, mesdstase com quartzo, k- | seriada (até 1,0mm na parte central)
feldspato, esmectitas e apatita.
Labradorita, augita, pigeonita, restos de olivina no topo e base, | Texturas finas afirica (>0,5mm) a
Derrame XII ti-magnetita, magnetita, ilmenita, mesdstase com quartzo, k- | eqiiigranular (até 1,0mm) no centro.

feldspato, esmectitas e apatita.
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3.4 Caracteristicas Climaticas

Nesta regido o tipo climédtico € caracterizado como “‘sub-tropical”. A temperatura
média anual oscila entre 14°C e 27°C, com as méaximas ocorrendo no periodo compreendido
entre os meses de outubro e marco e as minimas entre os meses de maio e julho. A precipitagao
anual € regular, entre 1200 a 1500mm, sendo mais intensa esta precipitacdo em anos de eventos
climdticos severos (el-nifio e la-nifia). A umidade relativa do ar é varidvel entre 55% a 85%,

registrando-se valores minimos nos trimestres de novembro-dezembro-janeiro (IBGE).
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Caxias
rugugiang ]
Santa haria RI0 Alegre

Santana do Livramengo REGLELD SUL:CLIMA

-Trclpin:al de altitude

URUGUAI I:ISubtrn:-pin:al com verdes quertes

-Subtru:upical COM VErdes SUaves

Figura 11 — Representagdo climéatica do Estado do Rio Grande do Sul (Fonte: IBGE)
3.5 Métodos

A partir das amostras coletadas em campo, em um total de 10, em cada um dos
respectivos pontos de controle, realizou-se uma andlise radiométrica para afericio de suas
assinaturas espectrais, empregando-se para isso o radidmetro FieldSpec®, marca ASDI, com

resolucao espectral abrangendo dos 350 aos 2500nm, e com uma largura de faixa de Snm.

Posteriormente, de posse destes dados, implementou-se no Software Matlab(6)® a
criacdo dos EndMembers e a classificacdo das imagens a partir dos mesmos; para a
implementacdo dos EndMembers aplicou-se a técnica de andlise por componentes principais
(ACP), a fim de reduzir a redundancia dos dados e aumentar a significincia da representacdo da

informacao por estes. A técnica da ACP estd descrita posteriormente.

As curvas espectrais foram obtidas para 10 séries de amostras presentes na Bacia do

Parand, norte do Estado do Rio Grande do Sul, Regido de Ametista o Sul (31.7° N e 110° W).
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Os dados de espectroscopia destas amostras foram obtidos sob as seguintes
condi¢des: campo, amostras retiradas, lavas, moidas, peneiradas e obtidas as curvas espectrais
sob iluminacdo em laboratério. Foram utilizados um espectrorradidmetro com cobertura
espectral que vai de 350 a 2500 nm, 5 nm de intervalo amostral e 15° de campo de visada. Trés
medicdes de laboratério foram realizadas para cada série de amostras. O ponto de coleta destas

amostras foi aferido com o emprego de GPS.

Caracterizando espectralmente os alvos, rochas constituintes de rejeitos de garimpo
de pedra ametista, centrou-se os alvos de interesse deste estudo. As rochas escolhidas
compreendem-se de basaltos, oxido de cobre, solo local e rochas areniticas correspondentes aos
niveis estratigraficos dos garimpos de pedra ametista, a partir dos quais estruturou-se a biblioteca
espectral para posterior aplicacdo junto aos métodos de classificacdo multiespectral. As curvas
de assinatura espectral foram reamostradas segundo a resolugcdo espectral do sensor ASTER,
permitindo assim sua compara¢ao com 0s espectros presentes em cada elemento da imagem,
considerando que a caracteristica espectral de cada pixel seja o resultado de uma mistura das

caracteristicas espectrais dos constituintes deste pixel.

3.5.5 Solucoes Propostas

z

Nos processos de classificacdo que envolvem abordagens paramétricas € suposto
para cada classe a forma da distribuicdo de probabilidade. Os parametros necessarios para o
modelo sdo estimados através das e seus respectivos EndMembers obtidos por ACP (Loughlin,
1991), definido sobre um nimero suficientemente representativo de amostras, que permite assim

obter aproximacdes de fungdes continuas de densidade de probabilidade. (Schowengerdt, 1997).

Em se tratando de dados de sensoriamento remoto de alta resolucdo espectral, hd um
acréscimo significante na varidncia espectral interna das classes, devido a variedade e
especificidade de elementos captados pelo sensor sobre uma mesma classe, ou seja, com imagens
de alta resolucao espectral tende-se a ter uma captacdo média de materiais dentro de uma mesma
classe (pixel mistura) ao invés de uma captacdo mais especifica de vérios objetos, quando
comparado a sensores de satélites de média resolugcdo espectral. Esse fator aumenta de modo
expressivo a variancia interna das classes, prejudicando a submissao dos dados por processos de
classificacdo paramétrica, pois aumenta o erro de Bayes, piorando significativamente a acuracia

da classificacdo (Richards e Jia, 1998).
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Partindo-se do pressuposto que hd um comportamento normal em determinadas
faixas espectrais para os dados dos satélites de média resolucdo espacial, é possivel verificar que
os padrdes apresentados sobre os dados de alta resolugdo espectral sdo pertencentes a uma
determinada faixa deste espectro, por isso, a dificuldade de modelagem de padrdes espectrais

sobre as classes destas imagens (Swain & Davis, 1978).

Analisando os histogramas das classes de interesse (afloramento rochoso, solo
exposto, vegetacao rasteira, etc.) nas imagens de estudo pode-se verificar a presenca de
comportamentos aproximados por um polindmio (bimodais, trimodais e polimodais) para as
classes amostradas, apresentando um alto grau de variacdo espectral, dificultando a exposi¢ao

dos dados por defini¢cdes paramétricas.

A fim confrontar os histogramas das classes sobre uma mesma escala, permitindo
verificar a discriminagdo interclasses estruturou-se a Figura 12, que apresenta os histogramas

combinados das classes.

s ==l
i Vegetagan
Rasteira
Solo Exposto

Sommbra
Afloramenio

Figura 12 — Histograma Combinado de Classes de Imagem ASTER (padrao: pixel)

Em linhas gerais, a andlise de similaridade entre vetores de caracterizacdo espectral
(assinaturas ou EndMembers) consiste no alicerce das técnicas de classificacio multi e
hiperespectral (Swain & Davis, 1978).

Para este estudo foram implementadas duas técnicas de classificagao espectral sobre

a imagem ASTER, sendo a primeira delas a técnica de Decomposicao de Curvas por meio da
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Derivada Primeira (DCDP) e, a segunda, através da aplicacdo de ferramentas de classificacio
espectral do programa ENVI (RSI, 2003). A técnica da derivada primeira seguiu as seqiiéncias
citadas na Tabela 09; ja a técnica SAM (Spectral Angle Mapper) seguiu os passos seqiienciais
descritos na Tabela 08.

A imagem processada constituiu de uma sub-cena de 800 x 800 pixels,
compreendendo a sede do municipio de Ametista do Sul e suas adjacéncia, perfazendo as areas
constituintes dos pontos de apoio de campo onde foram coletadas as amostras para radiometria.

Tabela 08 — Descricao SAM

Processos

Leitura da imagem de Entrada para Processamento (ja corrigida radiométricamente)

Leitura dos espectros de referéncia jad Reamostrados (formato ASCII)

Escolha do treshold

EEN RS o

Criagdo da imagem classificada e da imagem RULE

Tabela 09 — Descricio DCDP

Processos

Leitura da imagem de Entrada para Processamento (ja corrigida radiométricamente)

Leitura dos espectros de referéncia (formato xIs)

Aplicacao da ACP e Reamostragem dos Espectros

Aplicacdo da Derivada Primeira sobre o espectro de referéncia (criagao do vetor referéncia)

Aplicagdo da Derivada Primeira sobre cada elemento da imagem (criagio do vetor para cada pixel)

Classifica¢do da imagem com a aplicacdo de um treshold de similaridade percentual

NN WiIN| -

Criagdo da imagem classificada e a imagem derivada
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CAPITULO IV - RESULTADOS E DISCUSSAO

Buscando fomentar um confrontamento espectral, € indispensavel uma apropriada
correcdo dos efeitos atmosféricos presentes nas imagens e a constituicio de uma biblioteca
espectral contendo os alvos de interesse (Clark et al., 1990). A classificagdo da dada imagem, e a
respectiva identificacdo do alvo de interesse, consistird dos resultados da confronta¢do entre os
dados da biblioteca e os dados oriundos da imagem.

Na Figura 14 se observa a comparagao entre os espectros de referéncia e os espectros
obtidos na imagem, para uma mesma loca¢do geografica. Mesmo abarcando os efeitos de pixel
mistura (vegetacdo-mineral, alteragdes minerais, etc), influéncia atmosférica, granulometria
mineral e efeitos de sombreamento. Para a regido de Ametista do Sul, embora os afloramentos
rochosos e os rejeitos de garimpo sejam bastante homogéneos, a vegetacdo abundante torna-se
um fator de degradacdo da informacgdo espectral, criando assim mais um desafio para o

mapeamento orbital destes alvos.

- ™ Legenda:

Espectros: Referéncia Vs, Pixel
Espectro obtido para

um pixel referente a localizagdao

o B
204
=)
S0 o eografica de rejeitos de garimpo
g 0,2 i — v geog ] g P
= 02 D/ Espectro de referéncia
re 0.1
04 . . .
580 1080 1580 2060
. Comprimento de onda o

Figura 13 — Confrontamento entre a espectro de um pixel e o espectro de referéncia.

4.1 Aquisicao, Processamento e Interpretacao dos dados Espectrais

A significancia exposta pelo processo de classificagdo baseado em Assinaturas
espectrais e seus respectivos EndMembers exprime a dire¢do inicial no processo de pesquisa.
Deste modo, a proposta inicial de trabalho partiu da avaliagdo da qualificacdo do método de

caracterizacdo espectral.
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A definicdo do método seguiu estudos apresentados na literatura (Cahill, 1979),
exposto quando o objetivo tange a constitui¢des de padrdes espectrais. Alguns exemplos desses
métodos sdo as técnicas de ACP e implementacdo da derivada primeira (Curran, 1994; Zhang et
al, 2000), (Accioly, 1998).

Este estudo visa a utilizacdo da caracterizacdo espectral, devido a eficiéncia na
descricdo dos elementos apresentados nas imagens de satélite de média resolugdo espectral,
buscando identificar espectralmente elementos de interesse em uma cena. Para a aplicacdo
classificacdo espectral utilizou-se o Software Matlab(6)®, no qual implementou-se o algoritmo
citado referente a técnica DCDP, presente no anexol, e a técnica SAM (interna do Software
ENVi-4.1).

Com as assinaturas constituidas, sdo definidos e modelados sobre estas os
EndMembers caracteristicos para cada amostra coletada. A definicdo destes atributos que
servirdo como descritores no processo de classificacdo parte das caracteristicas espectrais
intrinsecas que o bindmio ambiente-alvo apresentar.

4.2 Processamento
4.2.1 Correcao Radiométrica para Imagens ASTER

A corre¢do radiométrica das imagens adquiridas a partir do sensor ASTER foi
efetuada a partir do modelo FLAASH (RSI, 2003), pertencente ao Software ENVI. A corre¢ao
radiométrica deve ser efetuada a fim de subtrair os efeitos atmosféricos presentes em imagens
orbitais e, assim, tornar possivel a transformagdo dos valores atuais de contadores digitais para

refletancia para cada pixel.

O FLAASH baseia-se no modelo padrdo de radiancia (L) para um pixel aferido a

partir de um sensor orbital, considerando os alvos lambertianos (superficies difusas):

L = {[(A.p)/(1-pcS)] + [(B. pe)/(1-pe.S)] + La} (11)

Onde p ¢ a refletancia da superficie do pixel, pe € a refletincia média da superficie
do pixel e de sua regido de entorno, S € o albedo esférico da atmosfera, L, é a radiincia retro-
espalhado pela atmosfera e A e B sdo os coeficientes de ajuste da equacdo e dependem de
condicdes atmosféricas e de geometria do sensor.

Estas varidveis sdo dependentes do comprimento de onda (L), que estd omisso apenas
em cardter de simplificacdo.
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O primeiro termo corresponde a radiancia refletida pela superficie em direcdo ao
sensor; o segundo termo compreende a radiancia refletida pela atmosfera para o sensor;

Os valores de A, B, S e L, sdo determinados pelo MODTRAN4 através de varidveis
como angulo de iluminacdo solar, elevacdo média da superficie e sdo dependentes de
constituintes atmosféricos como tipo de aerossdis e concentracdo de vapor d’dgua presente na
atmosfera (FLAASH User’s Guide/RSI).

A Figura 14 representa uma janela do médulo FLAASH do ENVL

il | I'lM Atmasphen: 'I'Tn'rrhﬂ Foubel Tnact 'F‘i'ii'rlfnr.'r.':

ki Radance lmage ||

Ot Fectance e ||

Dutpnst Ciractony for FLANSH Flas |[C7RENIDLED

Fiastrisme for FLAASH Fies |

Somw Conter Locaion DD'<5 OMS | Sonsar Typs Lbacicun Fighl Dste —
wfo 0 foae Sensar fttude fom 0000 Jn| 1| P S

P Fight Tems GMT (HH M :.55)

| oo h
Lo T a {0.00 Emund Bevaion g} (0.000 lﬁ‘ﬁ :D_‘.;

Peisoephac Madal moped | Farcad Raeval [YE5 41| Seectal Fotahing [7ES 41
pesalModed el | béiel isbaty fom) [S000 ekt fmber o banse) [§
gty | Canen | sdvances Setegs | Smve | emee ||

Figura 14 — Exemplo do médulo FAASH/ENVI (Fonte: RSI, 2003)
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4.2.2 A coleta das amostras de campo: os pontos de controle

As amostras de campo foram coletadas em conjunto com pontos de controle de
forma a formar uma malha distribuida espacialmente ao longo da regido de interesse.

A descricdo dos pontos de controle segue abaixo:

Tabela 10 — Pontos de controle

Latitude/ Altitude L.
Ponto longitude Datum (Metros) Comentarios

N

Ponto aferido junto a estrada existente entre

78999 Corrego Frederico Westphalen e Ametista do Sul; Furna

M 1 971180 | Alegre 429 * localizada a aproximadamente 600m de
distincia a esquerda da estrada. Altitude
estimada: 380-400m.

i A esquerda desse ponto vemos diversos

M &2 80448 Corrego 427 garimpos ativos. O ponto foi coletado em uma

971892 | Alegre . .
bifurcagdo a esquerda da estrada principal.
80452 Cérrego 4
M O3 971890 | Alegre 427 Ponto comum ao AM 2
M @4 80458 Corrego 427 Ponto comum ao AM &2

071888 | Alegre

Perfil com espessura de 3-3,5m com camada de
M 581361 Cérrego 427 solo com 60cm de espessura média. Coleta de
(GCP1) |971815 |Alegre amostra para radiometria (solo). Rocha
fraturada nas dire¢oes H-V.

M 681359 Cérrego

(GCP1) |971812 | Alegre 433 Ponto comum ao AM &5
?éCP?; S;??&i iif;fo 432 Ponto comum ao AM &5
?éCP?)S 22214 iif;fo 430 Ponto comum ao AM &5
M 9982831 Cérrego 367 Ponto de controle coletado na entrada de
(GCP2) |972179 | Alegre Ametista do Sul
?é%llgg) 233?39 i?:;go 364 Ponto comum ao AM &9
?é%llgé) 233%27 i?:;go 365 Ponto comum ao AM &9
vt o omrego ‘ Ponto comum ao AM &9
Al
(GCP2) 972179 egre 366
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Altitude

Ponto :;?:;?j;é Datum (Metros) Comentarios
MS13 83110 Cérrego 41Ponto de controle recolhido junto ao ponto de
GCP3 Alegre 375 onibus da avenida de entrada da cidade.
(GCP3) 1977157
MJ14 83113 ii’)érego ! Ponto comum ao AM 13
gre 374
(GCP3) 1972151
MJ15 83113 ii’)érego ! Ponto comum ao AM 13
gre 374
(GCP3) 1977157
MJ16 |83116 Cérrego
(GCP3) 972156 | Alegre 376 Ponto comum ao AM 13
Garimpo a beira da estrada entre Ametista do
85235 Cérrego 4Sul e Planalto; coleta de amostra do rejeito
MD17 Alegre 437 (basalto/malaquita) posicionado na encosta.
971371 [garimpo do Genoir]
Garimpo localizado nas proximidades do inicio
84615 Corrego 4da estrada entre Ametista e Planalto [Garimpo
MJ18 Alegre 442 do Techio]. Ponto aferido em frente a furna;
971556 coleta de amostra de Argila/biju.
Garimpo do Techio, descrito través do ponto
84693 Cérrego 4 AMS1S. 7 d ) - tend
M319 Alegre 452 / ! .t onas te mineracdo se estendem ao
971477 ongo desta encosta.
M@20 | 84520 Corrego ) Pongo d,z c01.1tr2(l)/le1 afelndo na conﬂuenga Eiia
Alegre 390 e.sta a Ametista/planalto com a avenida da
GCP4) |971387 cidade
85125 Cérrego 1 Garimpo (ponto aferido a aproximadamente120
MO21 Alegre 366 metros abaixo do garimpo)
966778
85122 Coérrego
M@22 966775 | Alegre 373 Ponto comum ao AMJ21
85122 Coérrego
M@23 Alegre 370 Ponto comum ao AMJ21
966775
85123 o
MO24 A;):;;D’O 371 Ponto comum ao AMJ21
966772
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Altitude

Ponto :;?lt;:lj ;‘/3 Datum (Metros) Comentarios
86201 Cérrego 429 Garimpo. Ponto aferido junto ao rejeito (alto do
MJ25 Alegre morro)
966025
M@26 Sgé?% 5 i?:;go 426 Ponto comum ao AMJ25
86194 Cérrego .
M7 Alegre 420 Garimpo
965969
M@28 22;329 i?;;go 352 Garimpo na localidade de S. Valentin
MJ29 22;321 gf;;fo 347 ! Ponto comum ao AMJ28
87149 ) S
Cérrego 4Ponto comum ao AMJ28, mas aferido junta a
MJ30 967896 Alegre 365 entrada da furna.
87149 s ) Area de instabilidade de encosta. Contensdo de
M331 A?;;fo 453 encosta realizada através de deposicdo de
967896 rejeito de garimpos.
) Ponto de controle (Ao alto do morro, na
M232 38478 g?;;fo 496 I confluéncia da estrada que se dirige entre S.
GCPS) |968210 Valentin e Ametista)
M@33 88480 gf;;fo 400 l Ponto comum ao AMJ31
GCP5) (968210
M@34 | 88480 ilé:;fo 400 | Ponto comum ao AMJ31
GCP5) 968209
M@35 | 88479 ilé:;fo 401 | Ponto comum ao AMJ31
GCP5) 968210
87630 Coérrego 4 Gari
M@36 Alegre 437 anmpo
969112
87630 o )
MI37 Alo:;go 436 Ponto comum ao AMJ36
969112
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Altitude

Ponto Latitude/ | Datum (Metros) Comentarios

longitude

N

87586 Cérrego Furna referente ao garimpo demarcado pelos

M@38

969126 | Alegre 439 pontos AM@36 e AMIJ37 (foto n° 45)
M339 85235 Cérrego 4Revisdo da localizagdo do garimpo do Geonir,
971371 | Alegre 437 descrito no ponto AMJ1
Ponto aferido por aproximacdo (apds a
M340 87811 Coérrego 364 ametista, em direcdo a Sangdo). Garimpo

971726 | Alegre localizado aproximadamente 400m morro
acima e uns 70m a mais em altura.

87813 Cérrego

M@41 1971728 | Alegre 368 Ponto comum ao AMJ40

N

82672 Cérrego Museu e garimpos. Ponto aferido junta a furna
MZ42 970626 | Alegre 423 frontal a0 museu.

Garimpos localizados na estrada localizada a

82515 Coérrego 9 . . .
M43 972131 | Alegre 440 ;ﬁﬁuerda a entrada da cidade de Ametista do
M@44 82276 Cérrego 4Garimpo localizado nas proximidades do
972106 | Alegre 443 garimpo descrito pelo ponto AMQ43.
31782 Corrego 1Ponto obtido por aproximagdo 4 ‘pase do rejeito;
MJ45 366 furna com localizacdo presumida em 70 m
972053 | Alegre . :
(+70m) |acima da altura aferida.
MJ46 222233 gif;fo 431 I Garimpo localizado na estrada de Barreirinhos
79859 Corrego 4 Garimpo localizado na estrada de Barreirinhos
MZ47 975826 | Alegre 420 com dois morros de rejeitos adjacentes.
M@48 80943 Corrego 4Garimpo na localidade de Barreirinhos com
974158 | Alegre 438 VAarios outros proximos.
M@49 82581 Cérrego 4Garimpo localizado nas proximidades do
972300 |Alegre 428 Centro da cidade de Ametista.
83204 s ) Garimpos  Visualizados a partir do museu;
M50 OTTego localizagdo préxima ao Centro da cidade de

971954 | Alegre 425

Ametista.

4.2.3 A Radiometria das Amostras

Ap6s a coleta em campo, procedeu-se a radiometria das amostras e, para tanto, segui-
se os seguintes passos: 1) identificacdo das mostras; 2) limpeza das amostras; 3) quebra e
moagem das amostras a fim de aumentar sua granulometria e melhorar assim os resultados da
propria radiometria (aumentar a intensidade dos espectros de reflectancia); 4) radiometria de

laboratério seguindo os procedimentos presentes no capitulo 2, itens 2.4 e 2.5.
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Para tanto se utilizou o espectro radidmetro FieldSpec® (Figura 15), marca ASDI
cobrindo a porcao espectral de 350 a 2500nm. Suas especificagdes podem ser obtidas junto ao

site “www.asdi.com”. Este instrumento foi cedido para uso no Laboratério de Radiometria do

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

Figura 15 — Radidmetro FieldSpec® (Fonte: www.asdi.com)

4.2.4 Os espectros de referéncia

Os espectros de referéncia obtidos a partir das amostras de campo seguem abaixo:
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Continua
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Figura 16 — Continuacao.
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Figura 16 - Continuacgao
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Figura 16 - Continuacgao
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Figura 16 — amostra e seu espectro plotado.
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As curvas de reflectancia podem fornecer evidéncias da composicao fisico-quimico e
mineraldgica de rochas, por exemplo (Swain & Davis, 1978). Segundo FORMAGGIO et al.
(1996), ainda é pequena a disponibilidade de estudos espectrais sobre as rochas que compde a
mineralogia brasileira, apesar do potencial diagndstico que estas curvas apresentam.

VariacOes caracteristicas na reflectancia para as faixas do visivel e do infravermelho
proximo mostram que as bandas de absorcao bem como determinadas declividades das curvas
espectrais estdo entre as feicdes mais informativas e sdo causadas por processos vibracionais e
eletrOnicos devidos a interagdo entre a radiacdo eletromagnética e as particulas da rocha (Hunt &
Salisbury, 1970). A Figura 17 ilustra as reflectancia bidirecionais de amostras de basaltos

(constituintes de rejeito de garimpos de pedra ametista).
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Legenda: Malaquita

Rochas basalticas

Rocha arenitica (biju)

Solo

Figura 17 — plotagem da reflectancia para as amostras.
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Como primeira feicdo espectral evidencia-se a baixa refletividade das amostras de
solo, tanto para a faixa do visivel quanto do infravermelho, a qual se atribui as altas
concentracdoes de magnetita (Hunt er al, 1971) que se caracteriza por ser um mineral de alta
opacidade e sem presenca de feicdes de absor¢do (Hunt ef al., 1971), o que pode ser observado
na Figura 17 (seta em laranja). O conteido de matéria organica também mostra forte influéncia
na resposta espectral, principalmente de solos (Montgomery, 1976); a concentracio de matéria
organica e a reflectancia mostram-se inversamente proporcionais, observando-se que para um
aumento no conteddo de matéria orginica, vé-se uma queda na reflectancia para o intervalo de
600 nm a 1100 nm (Montgomery, 1976) (seta em amarelo).

A forma ibnica do dtomo de ferro (Fe®, ferro trivalente) provoca fortes absorcdes
para da faixa espectral no entorno de 550 nm e para comprimentos de onda menores (seta em
vermelho-escuro) (Hunt et al., 1971). As bandas de absor¢do desta forma do dtomo de ferro se
ddo devido a transferéncias de carga metal ligante (Fe’* => 0™, centralizada 2 regido do
ultravioleta e estendendo-se até a faixa do visivel (Hunt et al, 1971).

Também se mostram marcantes as fei¢des referentes a presenca de dgua, localizadas
em 1450 nm e 1950 nm, mesmo estando as amostras, no momento da radiometria de seus
espectros, moidas e secas (Hunt et al., 1971). Esta presenca pode ser observada na Figura 17 nas
setas na cor turquesa. As intensas bandas de absorcdo da dgua, centradas em 1450 e 1950 nm,
foram observadas por Hunt & Salisbury (1970), sendo estas atribuidas a dgua confinada, tipica
das montmorilonitas.

A faixa de absorcao centrada no entorno de 900 nm € atribuida a presenca de 6xidos
de ferro (Hunt et al, 1971) (seta em azul).

Atribui-se a caulinita (Storner & Baumgardner, 1980) a banda de absor¢do centrada no entorno
de 2200 nm (setas em vermelho).

Ja o espectro de reflectancia obtido para a malaquita (6xido de cobre) além de
apresentar as faixas de absorcdo referentes aos componentes citados (dgua, ferro, 6xidos de
ferro) mostra um pico de reflectancia significativo para a faixa do visivel, centrado para o
comprimento de onda verde. Isto se explica por sua coloracdo (Figura 17).

4.2.5 Métodos de Mapeamento

O processo de classificagio de uma imagem utiliza métodos estudados em
reconhecimento de padrdes e tem por objetivo atribuir pixels ou regides individuais a uma das

classes existentes. Uma classe é definida por meio de critérios que servem para caracterizar os
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individuos que nela se encontram. Estes critérios podem ser caracterizados em termos de
atributos espectrais e/ou espaciais. Existem diversas abordagens com relacdo aos processos de
classificacao.

Neste estudo foram empregadas duas técnicas de classificacio espectral: A técnica de
decomposicdo de curvas por meio da derivada primeira (DCDP) e a técnica SAM (Spectral
Angle Mapper). Em ambas as técnicas serdo geradas imagens (imagem-derivada e Rule,
respectivamente) sob as quais se aplicardo tresholds (limiares de classificagdo).

4.2.5.1 Métodos de Mapeamento Espectral

Cada vez mais se tem desenvolvido técnicas de processamento e classificacdo de
imagens baseadas na extensa informacdo espectral disponibilizada pelos sensores imageadores
atuais. Grande parte destas técnicas, desenvolvida para o tratamento de dados hiperespectrais,
pode ser empregada pra dados de menor dimensionalidade (a exemplo, multiespectrais), porém
com alguns contrapontos que limitam seu desempenho. O mapeamento consiste na comparacao
entre espectros de referéncia e espectros extraidos de pixels (Richards e Jia, 1998). A aplicacio
de mapeadores espectrais, baseados na comparagdo sistemdtica de espectros de referéncia e
espectros de imagens, tem sido aplicados a geologia desde de a década de 80 (Kruse et al. 1985;
Kruse et al 1988; Kruse et al 1988; Clark et al. 1990).

Neste trabalho empregaram-se as duas técnicas supracitadas, detalhadas em

seqiiéncia.
4.2.5.1.1 Técnica de Decomposiciao de Curvas por meio da Derivada Primeira

(DCDP)

Para a aplicacdo da técnica de classificagdo através da decomposi¢do de curvas por
derivadas primeiramente se aplica o célculo da derivada primeira entre cada banda subseqiiente
da imagem. Aplicado este passo sobre as n bandas da imagem, teremos n-I imagens-derivada,
sobre as quais € realizada uma comparacdo com as derivadas-referéncia obtidas através dos
espectros de referéncia. A seguir aplicamos um limiar de similaridade entre a derivada referéncia
e a derivada obtida através da imagem, criando assim imagens classificadas para cada derivada
da imagem (Accioly, 1998).

Embora o detalhamento das curvas espectrais tenda a uma melhoria na capacidade
de identificacdo e quantificacdo dos dados provenientes de sensoriamento remoto, em muitos

casos a deteccdo de bandas de absorcdo extremamente estreitas e de pouca profundidade em
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dados multiespectrais (ou hiperespectrais) necessita do uso de técnicas que ressaltem a presenca
destas bandas.

Neste contexto a derivada primeira € uma das técnicas que viabilizam a deteccao de
bandas de absor¢do extremamente estreitas (Cahill, 1979) permitindo a melhor diferenciacio
entre materiais cujas curvas espectrais sao muito parecidas. Outro problema estd ligado a
utilizacdo de dados de distintas fontes de espectroscopia para mutuas comparagdes entre
amostras de uma mesma drea (Curran, 1994). Devido as diferencas na escala em que estes dados
sdao obtidos é de se esperar que haja perda na informacdo quando se comparam os dados
espectrais de laboratério com os de campo e, estes dois, com os dados espectrais provenientes da

espectroscopia de imagem.

Para melhor detectar as bandas de absor¢do extremamente estreitas € pouco
profundas nas curvas espectroscopicas de diferentes procedéncias e comparar dados de distintas
intensidades as curvas podem ser transformadas usando-se a derivada primeira das mesmas, dada

pela equacao:
Derivada primeira = (pan - Pan-1)/ (An - An - 1) eq. 10

Onde p, A e n representam os valores de refletdncia, comprimento de onda e o

nimero da banda, respectivamente.

Para a aplicacdo da derivada primeira as curvas espectrais, recomenda-se a
suavizacao das curvas através da aplicacdo de uma janela de “5 x 17, isto €, cada ponto da curva
deve ser substituido pela média aritmética tomada considerando-se dois pares de pontos
equidistantes e mais o ponto central cujo valor estava sendo substituido. O algoritmo estd

presente junto ao anexo 1.
4.2.5.1.2 A Técnica SAM (Spectral Angle Mapper)

A técnica SAM (Kruse et al., 1993) torna possivel a identificacdo de similaridade
entre o espectro da um elemento da imagem e um espectro de referéncia. A técnica SAM
implementa um algoritmo que determina a proximidade espectral de dois espectros por meio do

angulo formado entre eles. Este método expde-se na Figura 18.

Se considerarmos os dois espectros como sendo um o de referéncia e o outro aquele a

ser classificado, quanto menor for o angulo entre eles, maior serd sua similaridade.
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— Espectro de referéncia

—— Espectro de teste
Banda 2

w

Banda 1

Figura'18 - Representacao de dois espectros e sua diferenciacio (Fonte: Moreira, ENVI User’s
Guide, RSI).

O algoritmo SAM determina a similaridade de um espectro t para um espectro de

referéncia r, segundo a equagdo (Kruse et al. 1993):

i e
cos™ I—I} a2
-1

Esta técnica mostra-se imparcial a fatores de intensidade dos espectros, visto que nao
¢ afetada pelo médulo dos vetores. Assim esta técnica possibilita a comparagdo entre espectros
de laboratério e espectros obtidos em imagens (ou em radiometria de campo), j4 que ndo se
mostra influenciada, por exemplo, por condi¢des de iluminagdo (Kruse et al. 1993). A aplicacao
do algoritmo SAM formard imagens onde o valor de cada pixel corresponderd a um angulo
(imagem RULE, onde cada pixel terda um valor dado em radianos), sobre a qual se aplica um
limiar (treshold), obtendo assim uma imagem classificada (FLAASH User’s Guide/RSI, 2003).
Quanto mais escuros se mostrarem 0s pixels na imagem RULE, mais semelhantes,

espectralmente, serdo estes ao espectro de referéncia, ja que corresponderdo a angulos menores.
4.3 Resultados
4.3.1 Resultados Obtidos com a Técnica (DCDP)

Os resultados encontrados através da aplicagio da DCDP foram bastante

N

satisfatorios, embora exponham suas limitacdes quanto a perda de informacdo, ji4 que ao se
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aplicar a deriava em um intervalo espectral, a informac¢do contida no intervalo resumir-se-4 a um
unico valor. Esta simplificagdo traz com sigo problemas de confusdo para a classificacdo e,
assim, a geracdo de falsos positivos. A técnica consistiu primeiramente na leitura dos espectros
de referéncia e das imagens, ja corrigidas radiométricamente e transformadas em reflectancia. A
seguir se realizou a reamostragem destes espectros para a resolu¢do ASTER, e a aplicagdo em
ambos (espectros de referéncia e imagens) da equagdo 10, criando assim para cada pixel um
vetor de dimensdo “1 x 8” e um vetor-referéncia também de dimensao “1x 8”. a classifica¢do das
imagens se deu através da comparacdo de semelhanca entre este vetor referéncia (inico para
cada classe estudada) e o vetor de cada pixel.

Considerando os problemas de perda de informagdo trazidos pelo método, e a
resolucao espectral limitada do sensor ASTER, foi possivel discriminar pixels com a presenga
das classes estudadas, sendo estas discriminac¢des coincidentes, em grande parte, com os pixels
mapeados junto aos pontos de controle. Estes resultados podem ser observados na Figura 19 (b).
Com ja ocorrido durante a aplica¢do da técnica SAM, a técnica DCDP foi afetada pelos efeitos
de sombreamento, aprestando diversos falsos-positivos. Esta técnica mostrou-se bastante acurada
para a localizacdo da presenca de rochas basélticas, sendo para a tal a classificacdo mais
coincidente com os pontos de controle.

Entre os dois métodos implementados para classificacdo junto dados do sensor
ASTER, a técnica DCDP, ndo excetuando suas particularidades, mostrou-se por vezes mais
acurado. Também ¢é importante frisarmos os efeitos de Crosstalk, sempre presentes € nao

abordados em nenhum dos dois métodos de classificacao.
4.3.2 Resultados obtidos com a técnica SAM

Através do emprego deste método foi possivel evidenciar a presenga das 10 classes
constituintes deste estudo. As classes de interesse tiveram seus espectros de referéncia
confrontados com os espectros de cada pixel, segundo seu distanciamento angular, sendo
atribuido a cada pixel a classe que aquela que menos se distanciava.

Neste experimento, cada uma das classes correspondeu a uma das amostras coletadas
em campo, estando estas divididas em amostras de solo, amostra de 6xido de cobre (muito
presente nos rejeitos de garimpo de pedra ametista), amostras de rochas basalticas e amostras de
rocha areniticas. Observa-se nas imagens classificadas a correspondéncia entre os pontos de

controle e os locais classificados para cada respectiva classe, frizando a presenca de falsos
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positivos causados por sombreamentos na cena, Figura 19 (d). E importante também ressaltar a
propagacao de erro devido as falhas na corre¢do atmosférica, ja que esta nio abarcou os efeitos
de Crosstalk (Iwasaki & Tonooka., 2005) presentes para o sensor ASTER para a regido do
SWIR.

Ja a classe correspondente as rochas areniticas (biju) ndo se mostrou bem mapeada,
sendo este fato representado por sua baixa presenca junto aos rejeitos mapeados.

Evidencia-se através dos resultados alcangados que a técnica SAM aponta-se como
robusta para a discriminagdo relativa dos espectros, e seus correspondentes alvos de interesse.
Entretanto, é importante frisar suas limitagdes quanto a confusdo de classificacdo entre
sombreamentos e os alvos de interesse, o que era esperado se considerado a resolucdo espacial
do sensor ASTER (15m para as bandas do SWIR), o que acarreta em significativa mistura dos
alvos. Também € importante ressaltar os efeitos de degradacdo espectral ocasionados pelo
fendmeno de CrossTalk (Iwasaki & Tonooka, 2005), que estd presente para a por¢do destinada
ao infravermelho préximo no sensor 4ster, devido a efeitos de reflexdo iniciados para a por¢do da
banda 4, ocasionando degradacdo, por meio de mudltiplas reflexdes, da informacdo a ser
detectada pelas bandas subseqiientes. Buscando-se uma melhor acuricia dos resultados, torna-se
indispensdvel a implementacdo de um algoritmo que considere esses efeitos.

4.4 Imagens classificadas através das técnicas DCDP e SAM

Tabela 11 —imagem ASTER original e classificada.
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Figura (a) — Imagem Original ASTER Figura (b) — Imagem resultante da classificacdo por
derivadas (amostra basaltica)




Figura (d) — Imagem resultante da classificacdo com
a técnica SAM (amostra basaltica)
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Figura (e) — Imagem resultante da classificagdo com
a técnica DCDP (amostra arenitica)

Figura (f) — Imagem Original ASTER

Figura (g) — Imagem resultante da classificagdo com
a técnica SAM (amostra de arenitica)

65




L~

-

,-ﬂ‘H
"
i

Figura (m) — Imagem resultante da classificacdo
com a técnica DCDP (malaquita)

Figura (n) — Imagem Original ASTER

Figura (o) — Imagem resultante da classificacdo com
a técnica SAM (malaquita)

Legenda das Figuras: A - Pontos de controle (presenca de garimpos confirmada).

Na Tabelall tém-se as imagens ilustrando a classificagdo através do emprego das

duas técnicas propostas neste trabalho (DCDP e SAM). A linha em vermelho-escuro representa o

limite do municipio de Ametista do Sul As imagens DCDP, os pontos em tons vermelhos

representam os pixels classificados como pertencentes a classe analisada. Para a imagem SAm,

N

0s pontos na cor branca representam os pixels abarcados a classe aferida. Observa-se uma

relevante concomitancia entre as dreas igualmente classificadas, o que nos expde a robustez dos

métodos implementados. Nota-se, entretanto, a confusao de classificagdo entre a zona urbana de

Ametista do Sul e o basalto para a classificagdo SAM, o que pode ser de explicado em virtude da

cidade possuir a pavimentagdo de suas ruas constituida de rochas basélticas (paralelepipedos e
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calcamento irregular). J4 a técnica DCDP mostrou-se mais robusta quanto a este incidente,

apresentando melhores resultados para esta classificagao.
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CAPITULO V - CONCLUSOES

Com a avaliacdo deste estudo evidenciou-se a capacidade do emprego de imagens
orbitais do sensor ASTER e de técnicas de classificagdo baseadas em comparagdo de espectros
de reflectancia para a identificacio de rochas basdlticas. Esta avaliacdo positiva de sua
aplicabilidade vem corroborar com intuito deste trabalho, calcado na validacdo deste sensor
como fonte de dados para geracdo de caracterizagdes geoldgicas na regido Sul da Bacia do

Parand, caracterizada por sua rica vegetacao.

Em geral a técnica SAM e a técnica DCDP mostraram resultados concordantes,

classificando dreas como regides de exploracdo garimpeira, solo e rochas expostos.

Em termos de deteccao geoldgica a partir dos dados provenientes da biblioteca
espectral gerada a partir da radiometria das amostras de campo, os melhores resultados se deram

para as amostras de basalto, explicado por sua maior predomindncia e exposi¢ao.

Devido a semelhanca espectral entre os sombreamentos e os depdsitos de rejeitos,
criou-se confusdo na classificacdo distinta de ambos, em especial para a técnica SAM. J4 a
técnica de classificagdo baseada na decomposi¢do dos espectros com a aplicacdo da derivada
primeira trouxe resultados satisfatorios, considerando fontes de erro como a atmosfera (mesmo
quando corrigida), ambiente e a obten¢do dos dados (mistura da informagao do pixel devido a

sua resoluc¢do).

Os resultados de classificagdo com a técnica da derivada primeira ndo se mostraram
melhores devido a perda de informacdo acarretada pela reamostragem dos espectros de
referéncia, visto que o limite de resolucdo espectral para esta técnica € delimitado pela menor
resolucdo espectral utilizada na comparagdo. Neste trabalho limitando-se as nove bandas de

reflectancia do sensor ASTER.

Cita-se ainda a contribui¢do da vegetacdo na degradacio espectral da informacgdo dos
alvos de interesse, visto que a presencga de dreas de mata nativa influenciou de forma relevante os

dados referentes ao entorno dos afloramentos dos rejeitos de garimpo.

A presenca de 6xidos de ferro, matéria organica e umidade, além de fons de ferro,
visiveis as curvas de reflectancia geradas por este trabalho mostraram-se evidentes, como

anteriormente discutiu-se. Contudo, ha ainda a necessidade de estender o estudo no sentido de
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compreender a particular composi¢do fisico-quimica destas rochas em particular, fornecendo

assim informagdes analiticas para levantamentos e classificagdes futuras destas mesmas rochas.

A possibilidade do emprego de dados provenientes do sensor ASTER, aplicados
através de técnicas de classificacdo e comparacao de espectros, para fins de pré-identificacdo de
rochas mostrou-se vidvel. Estes dados formam um arcabougo de validagdo deste sensor como
fonte de dados para uma pré-discriminagdo geoldgica, aplicdvel como ferramenta de apoio no

estudo destas formacdes.

Sugere-se como continuidade para este trabalho a realizacdo de uma andlise
geoquimica destas rochas caracteristicas e a arquiteturagcdo de correlacbes entre suas

composi¢des e seus comportamentos espectrais.

Também sugere-se a implementagdo de técnicas de comparacdo de espectros que
tragam maior acurécia de classificacdo, como a filtragem por wavelets, que traz como vantagem
a sensibilidade textural e a possibilidade de comparacdo entre espectros de dimensdes distintas,

descartando-se a reamostragem que sempre acarreta em perda de informacao.
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ANEXO
Algoritimo em Matlab para implementa¢do da DCDP:

function x = caracespclt (nrow, ncol, tr)

% Fungado dos parametros de entrada - exemplo de sintaxe
% caracespc1t(620, 700, [0.15, 0.08, 0.15, 0.08, 0.15, 0.08, 0.15, 0.08, 0.15])

% Leitura do arquivo de imagem

Al

% asterbandal = loadimage (‘asterbl.lan’, , [I:ncol], [1:1], 'unsign');

!

%  asterbanda2 = loadimage (‘asterb2.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign');

Al

%  asterbanda3 = loadimage (‘asterb3.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign");

!

%  asterbanda4 = loadimage (‘'asterb4.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign');

!

%  asterbandab = loadimage (‘'asterb6.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign');

Al

%  asterbanda7 = loadimage (‘asterb7.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign");

!

%  asterbanda8 = loadimage ('asterb8.lan’, [1:ncol], [1:1], 'unsign');

|

|

|

|

[1:ncol], [1:1], 'unsign');

|

|

1:nrow], ]
|

[1:
[
[
[
%  asterbanda5 = loadimage (‘asterb5.lan’, [1:nrow],
[
[
[
[

Al

%  asterbanda9 = loadimage (‘asterb9.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:1], 'unsign");

aster = loadimage (‘aster.lan’, [1:nrow], [1:ncol], [1:9], 'unsign');

% Tabela de Referencia com o valor do comprimento de onda central de cada banda
expresso em nm

centro = [560; 660; 810; 1650; 2165; 2205; 2260; 2327.5; 2395];

% Total de pixels da imagem

totalpixel=nrow*ncol;

% Leitura das derivadas referencia p/ todas as amostras

%Sequencia: derivada = [valor da rerivada para cada amostra];
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%Sequencia de amostras = [r(solo001); r(solo002);  r(solo003);  r(solo004);
r(solo005);  r(solo006);...; r(solo021)];

% Le os Espectros

espcref = xIsread('C:\assinaturas.xls');

%Forma a derivada referencia

for j = 1;point

for k = 1:date
tblder(i,j) = der(espcref(j,k), Centro(i));
end
end

J%Calculo dos tresholds para cada derivada
fork=1:8
fori=1:21
forj=1:8
if tblder(i,j) <0
difmais(i,j) = tblder(i,j) - tblder(i,j)*tr(k);
difmenos(i,j) = tblder(i,j) + tblder(i,j)*tr(k);
else
difmais(i,j) = tblder(i,j) + tblder(i,j)*tr(k);
difmenos(i,j) = tblder(i,j) - tblder(i,j)*tr(k);
end
end
end

end

% Calculo de Derivadas
fori=1:8
for j=1:totalpixel
derivada(j,i) = (centro(i+1)-centro(i)) / (aster(j,i+1)-aster(j,i));

end
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end

save derivada derivada

imgclass= (derivada/derivada)*255;

% Determinacao das condicoes
for k=1:21
for j=1:8 %id derivada
for i= 1:totalpixel
if derivada(i,j) == Inf
imagclass(i,j) = 0;
else
if derivada(i,j) > difmais(j,k)
imgclass(i,j) = 0;
elseif derivada(i,j) < difmenos (j,k)
imgclass(i,j) = 0;
end
end
end

end

% Salva as imagem classificada para cada amostra

save imagclass imagclass

% Converte para o formato Erdas 7.4

saveimage (imagclass, imgclass.lan', nrow, ncol);
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