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RESUMO

A aplicagdo da matematica hoje se constitui como ferramenta essencial no
campo tecnoldgico. Conceitos matematicos sdo cotidianamente utilizados, por
exemplo ao se capturar uma imagem, assim, estudar conceitos da matematica
permitem aplica-los em diversas areas com diferentes finalidades. O presente
estudo tem como objetivo principal apresentar o uso de ferramentas
matematicas no processamento digital de imagens e sua utilizacdo nos indices
espectrais ligados ao Sensoriamento Remoto. Para realizar a pesquisa, foram
utilizadas cenas do satélite Landsat 8 e do CBERS — 4, todas pré-processadas.
Nestas imagens foram aplicados os Indices NDVI e SAVI, resultando em uma
imagem. Os dados obtidos ap6s a aplicacdo destes indices foram classificados
e permitiram identificar areas de vegetacao na regido urbana do municipio de
Sinop-MT. Utilizar a composicdo de imagens orbitais a fim de se obter resultados
que visam atender objetivos especificos como por exemplo, identificar areas de
plantacdo, area alagada, de mudangas antropica, entre outras, possibilitando
explicar fenbmenos ambientais ou entdo, consequéncias da acao do homem,
mostra a importancia da matematica no desenvolvimento de novas tecnologias.
Assim, instigar os alunos do Ensino Médio a utilizar imagens pode ser um
caminho para que estes possam compreender a matematica como uma ciéncia
com diversas aplicagdes e desta forma, a aprendizagem da matematica se torne
mais significativa.

Palavras-chave: indices de Vegetacdo; Sensoriamento Remoto; Matematica
Aplicada.



ABSTRACT

The application of mathematics today is an essential tool in the technological
field. Mathematical concepts are used every day, for example when capturing an
image, thus, studying concepts of mathematics allow to apply them in several
areas with different purposes. The present study has as main objective to present
the use of mathematical tools in the digital image processing and its use in
spectral indexes linked to Remote Sensing. To perform the research, scenes from
the satellite Landsat 8 and CBERS - 4, all pre-processed, were used. In these
images the NDVI and SAVI Indices were applied, resulting in an image. The data
obtained after the application of these indices were classified and allowed to
identify areas of vegetation in the urban area of the municipality of Sinop-MT. To
use orbital imaging in order to obtain results that aim to meet specific objectives
such as identifying areas of plantation, flooded area, anthropic changes, among
others, making it possible to explain environmental phenomena or, as a
consequence of human action, shows The importance of mathematics in the
development of new technologies. Thus, instigating high school students to use
images can be a way for them to understand mathematics as a science with
diverse applications and thus, the learning of mathematics becomes more
meaningful.

Keywords: Vegetation Indices; Remote Sensing; Applied Mathematics.
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1. INTRODUCAO

A necessidade por informagdes sobre o planeta Terra é incessante,
desta forma, obter essas informacdes € uma necessidade constante, mas isso
s6 é possivel de se obter de uma maneira geral, quando sao vistas do espaco.
Assim, o sensoriamento remoto se mostra eficaz e, por isso, ele tem tido uma
infinidade de estudos nos ultimos anos. Desta forma, o sensoriamento remoto é
a area de estudo que oferece as condicdes de se obter informagdes que podem
ser processadas de acordo com a finalidade do estudo.

Diversas areas aplicam as imagens orbitais como, por exemplo, a
agricultura, onde é possivel fazer o acompanhamento das safras de determinada
regiao ao longo dos anos, ou fazer previsdes de safra de determinado ano. Outro
exemplo sdo as aplicacées em questdes ambientas como, acompanhamento de
gueimadas, deteccdo de foco de incéndio, o avanco do desmatamento, as
mudancas climaticas, entre outros.

Assim, ha a necessidade em se extrair informacdes a partir das
imagens orbitais, ou seja, analisar as informacdes que podem ser obtidas por
meio da imagem e transformar estas informagbes em numeros. Para isso, a
matematica contribui com diversas ferramentas em que informagdes obtidas por
meio das imagens sao expressas em dados matematicos, sendo mais simples e
de facil interpretagao.

Informagbes semanticas, que sao as vinculadas ao conhecimento
cognitivo (entender a informacdo) s6 sdo possiveis depois de alguns
processamentos que ocorrem na imagem. Nesse sentido, o processamento
digital de imagem ganha a sua importancia e entre as técnicas utilizadas existe
a segmentacao que pode ser realizada de forma contextual ou ndo. Na forma
contextual, se desenvolve ferramentas para extrair a informacéo de interesse e
neste trabalho, propde-se a utilizacdo de indices Espectrais para extrair a
informacao expressa por feicdbes nao antrépicas, tais como vegetacdo, por

exemplo.
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1.1 Justificativa

A Matematica se constituiu ao longo dos anos como uma ferramenta
presente no cotidiano das pessoas, seja ha construcao de abrigo ou demarcacgao
de terras onde a geometria tem grande importancia, ou ainda, a comercializacao
de produtos ou servicos em que a aritmética € muito utilizada. O ensino da
matematica ao longo dos anos tem passado por mudancas, no inicio, a
matematica se constituia pela disciplina, havia férmulas para se decorar, porém
com uso e origem desconhecidos.

Com o avanco da tecnologia grande importancia comecou a ser dada
para a histéria da Matematica, que além de ensinar as férmulas, a
contextualizacao histérica passou a ter grande importancia, pois assim, 0s
alunos percebiam a matematica como uma ciéncia que surgiu a partir da
necessidade do homem e ndao uma ciéncia pronta e acabada. Desta forma, a
Matematica comecou a ser compreendida como uma ciéncia em constante
evolucao e, do ponto de vista dos alunos, ela passou a ser humanizada.

Nos dias atuais, a contextualizacdo histérica ja ndo consegue por si
s6 despertar no aluno o interesse pelo ensino da Matematica, assim o professor
da educacao basica tem o desafio de buscar mostrar a Matematica para os
alunos de uma maneira mais pratica e apresentar aos alunos uma aplicacéo do
conteudo que é ensinado em sala, de forma que tem se constituido como uma
ferramenta para despertar o interesse do aluno pelo ensino da Matematica.

Diante deste contexto, ao lecionar em um curso técnico em
informatica, percebeu-se a falta de relacdo entre as disciplinas ligadas a
Informatica e a Matematica, onde alunos utilizam ferramentas matematicas para
programar, mas, ndo conseguem relacionar estas ferramentas ao que se é
ensinado nas aulas de Matematica. Desta forma, a Matematica fica isolada
sendo que ela possui a possibilidade de interagir com as demais areas do
conhecimento. Entdo surge a ideia de realizar este trabalho que mostra a
importdncia da Matematica como ferramenta e linguagem para o
desenvolvimento tecnolégico de uma area em franca expansdo como o

Sensoriamento Remoto.
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1.2 Objetivos

Os objetivos desse trabalho podem ser resumidos segundo o0s
itens a sequir:

e Discutir os principais conceitos sobre as imagens digitais;

e Mostrar os principios basicos de Sensoriamento Remoto;

e Apresentar as plataformas orbitais que sao utilizadas no
trabalho;

e Realizar uma revisdo de algumas ferramentas do
processamento digital de imagens;

e Discutir e justificar a utilizacdo dos indices de vegetacao,
como um elemento dentro da area de Sensoriamento.
Remoto que podem ser utilizados de forma multidisciplinar;

e Realizar um experimento com aplicacdo dos indices e
posterior classificacdo nas imagens das plataformas

indicadas.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho é dividido em quatro capitulos. Além deste primeiro, os
outros capitulos seguem organizados da seguinte forma:

No segundo capitulo é realizado uma revisdo de conceitos
importantes que se referem a imagem digital, bem como definicdo e conceitos
de sensoriamento remoto e, por fim, algumas ferramentas importantes do
processamento digital de imagens sao apresentadas.

No capitulo trés, é apresentado o método utilizado para a realizagao
do trabalho, baseando-se na apresentacéo dos indices de vegetacao que foram
utilizados nas imagens selecionadas, terminando com uma apresentacao dos
resultados obtidos.

O quarto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes obtidas com o
desenvolvimento do trabalho e as propostas para elaboracdo de trabalhos

futuros.



2. REFERENCIAL TEORICO

A imagem é um dado de entrada e, também, o resultado final de
grande parte dos processos de representacdo da informacao, neste sentido, o
estudo da aquisicdo (formacao), representacdo (modelo matematico) e
processamento da imagem, serdo apresentados nessa secao. O primeiro
enfoque a ser abordado sera o matematico e sua aplicagéo para as técnicas de
melhoramento de imagens, baseando-se no modelo de representacdo da
imagem e sua composicao no espaco de cores (composicdo de bandas). O
segundo item a ser abordado nessa secao sera a aquisicao das imagens, que
para este trabalho, serdo as plataformas orbitais e seus sensores, na se¢ao
sobre Sensoriamento Remoto e por ultimo uma breve revisdo das principais

técnicas de processamento digital de imagens serao apresentadas.

2.1 Imagens Digitais

7

A era digital, essa é a classificacado popularmente atribuida aos
tempos que vivemos, o avanco da tecnologia nesse meio tem feito com que a
sociedade perceba as facilidades desse progresso, bem como deseje interagir e
usufruir desses recursos, nesse contexto esta a imagem, considerada um dos
recursos que mais se destaca, tendo em vista a democratizacdo dos meios de
aquisicao, armazenamento e transmissao, seja como fotografias ou videos, com
um extraordindrio desenvolvimento dos instrumentos de captura, que
possibilitam uma maior riqueza de detalhes e/ou resolucéo, permitindo que seu
estudo tenha um grande destaque.

Embora existam varios modelos mateméaticos para a descricdo de
imagens, neste trabalho, o modelo utilizado serd o espacial, que é o mais
adequado para aplicacdbes de processamento digital de imagens e visédo
computacional (VELHO et al., 2009).

Ainda segundo Velho et al. (2009), uma imagem, no formato nao
discreta, € uma funcéo f: U — C, onde U c R? é um subconjunto do plano, e C

€ um espaco vetorial. Importante ressaltar que, na maioria das aplicacées, U é

um retangulo do plano e C é um espaco de cores. Para generalizar, considere C
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como qualquer espaco vetorial, contendo o espago de cor como um subespaco.
A funcao f é chamada fungédo de imagem. O conjunto U é chamado de suporte
da imagem, e o conjunto de valores de f (um subconjunto de C) é chamado de
conjunto de valores da imagem, ou valores das cores da imagem.

Quando C é um espaco de cor unidimensional o espaco &,
normalmente, chamado de espaco de tons de cinza ou monocromatico em tons
de cinza. Dessa forma a imagem pode ser considerada, geometricamente como

um grafico G(f) da funcao de imagem f:

G(f) ={xy,2):(xy) eVUez=f(xy)} (1)

em que os valores de intensidade sao considerados como altura z = f(x,y) do
gréfico para cada ponto (x,y) do dominio.

Gonzalez e Woods (2010), simplificam o modelo matematico de
imagem, definindo-a como uma fungéo f:R? — R, dada por f(x,y) = z, em que
x e y sdo as coordenadas espaciais do plano e z é a amplitude de f, que pode
ser definida como nivel de cinza. Considerando que os valores de x, y € z sao
finitos e discretos e a imagem pode, entdo, ser definida como digital.

No modelo digital a representacdo mais comum de uma imagem
f:U c R? — C, estd baseada em tomar um subconjunto discreto U’ c U no
dominio da imagem e realizar uma amostragem da fungédo f no conjunto U’.
Neste caso, a imagem f(x,y) sera definida como discreta, como consequéncia,
as coordenadas (x,y) de cada ponto variam no conjunto U’ e dessa forma cada
ponto (x;,y;) do subconjunto discreto U’ é chamado, entao de pixel (VELHO et
al., 2009).

O modelo matematico de uma imagem, também, pode levar em
consideracao o processo de aquisicao/formacao, uma vez que, atualmente, ha
diversos instrumentos capazes de capturar imagens, com tecnologias que
permitem obter cada vez mais a riqueza de detalhes, tais como cor e iluminacao,
por exemplo, e resolugcbes cada vez mais refinadas.

O principio para obter uma imagem € antigo e sempre esta baseado
no processo de sensibilizar um sensor com entrada de luz, gerando um registro

da interacdo da radiacdo eletromagnética do objeto e da luz (espectro
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eletromagnético), como mostra a Figura 1, que € um modelo simplificado de

captacdo de uma imagem por um sensor.

Figura 1 — Principio para obtencdo de uma imagem (MENESES; ALMEIDA,
2012)

’ sensor

Q angulo conico

area A da superficie do alvo

Segundo Meneses e Almeida (2012), o modelo simplificado para a
captacdo de umaimagem (Figura 1), tem os seguintes elementos bem definidos:
energia radiante Q é a energia que se propaga da fonte de ondas
eletromagnéticas (Figura 1 — (1)) e é medida em Joules (J); o fluxo radiante
(Figura 1 —(2)) que é a taxa na qual a energia radiante € transferida de um ponto
ou superficie para outra, medida em watts (W), a irradiancia (Figura 1 — (3)) que
¢ o fluxo radiante solar incidente na superficie do terreno e/ou objeto, medido em
watts por metro quadrado (W/m?); e por fim a radiancia (Figura 1- (4)) que é a
medida feita pelo sensor da densidade de fluxo que deixa um elemento de area
da superficie do terreno ou objeto e se propaga em uma direcdo definida
(JENSEN, 2009).

2.1.1 Aquisicao e Modelagem de uma Imagem Digital

Apo6s a captura, o sensor transforma as informac¢des obtidas em
imagem, que sera considerada uma funcdo de intensidade luminosa de duas
dimensoes f(x,y), combinando uma fonte de iluminagéo (energia radiante) com
o resultado da reflexdo ou absorcao de energia. Um modelo matematico de uma
imagem com os elementos que constituem a incidéncia e a reflexdao estdo na

Figura 2.
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Figura 2 — Representacdo de uma imagem digital com sua modelagem
matematica
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A aquisicao da imagem depende do sistema sensor que esta sendo
utilizado para transformacéao de sinal fisico para um sinal digital. O sistema de
aquisicao transforma a energia eletromagnética em uma tensao, por meio da
combinacdo da energia elétrica de entrada e o material do sensor, que é
responsavel em detectar um tipo especifico de energia.

A transformacdo do sinal fisico para um sinal digital passa pelos
processos de amostragem, quantizacao e digitalizacao.

2.1.1.1 Amostragem

No processo de amostragem, a representacdo passa do continuo,
para o discreto. E nesse processo que os valores das coordenadas serdo
digitalizados, ou seja, um subconjunto discreto U’ € U no dominio da imagem
sera criado para realizar uma amostragem da fungéo f no conjunto U'. Assim a
imagem f(x,y) passa a ser definida em fun¢do de suas coordenadas discretas
(x;,y;) em que cada ponto é tomado no conjunto U’ definindo a fungéo imagem
como f(x;,y;) do subconjunto discreto U’, criando o elemento basico da imagem,

que é o pixel (VELHO et al., 2009), como pode ser verificado na Figura 3 a seguir.
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Figura 3 — Exemplo do processo de amostragem — (a) Imagem no “continuo” e
(b) Imagem amostrada. Gonzalez e Woods (2010)

2.1.1.2 Quantizagao

O processo de quantizacdo esta baseado nos valores de amplitude
(resposta espectral do sinal) que seréo digitalizados, ou seja, cada coordenada
(x,y), tera um valor z = f(x,y), que sera atribuido a ele, de maneira que este
valor represente este pixel, ou seja, cada elemento da futura matriz sera

representado por um elemento de um conjunto finito de valores discretos.

Figura 4 — Exemplo de uma quantizagéo para uma imagem, com seu
respectivo histograma de numeros de pixels para cada um dos percentuais de
intensidades de tons de cinza do objeto em questao
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2.1.1.3 Discretizacao

Apés a quantizacao, cada pixel precisa ser transformado em um valor,
que é o chamado DN (Digital Number), sendo esse o processo definido como
discretizagdo. O valor definido é o resultado da fungéo f(x,y) =z e a mesma
define 0 espaco necessario para armazenar uma imagem digitalizada.

Segundo Velho et al. (2009), o caso mais comum de discretizacao

espacial de uma imagem consiste em tomar como dominio um retangulo
U=ab]x[c,d]l ={(x,y) ER*:a<x<bec<y<d} (2)

tais que os numeros reais positivos Ax e Ay, compdem a escolha para discretizar

o retangulo U em um grid bidimensional
{(xj,yk) €EU:x;=j.Ax, e y,=k.Ax; comj,k € Z} (3)

A relacao indicada na equacao (3), € exemplificada na Figura 5, em
que cada um dos pixels (xj, yx) da imagem pode ser representado pelas
coordenadas inteiras (j, k). Dessa forma, a imagem pode ser representada na
forma matricial por meio de uma matriz Amxn com entradas aj = f(x;, yx), de modo
que as entradas ajx representam os valores de fem um ponto do grid (x;,y«).

No caso do espaco de cores, a cor do pixel com coordenadas (J, k),
representa um vetor, de forma que para uma imagem monocromatica, A = (aj)
€ uma matriz real, sendo cada entrada um escalar que expressa a luminancia do
pixel correspondente. Os niumeros m de linhas e n de colunas em A representam

a resolucao espacial da imagem (VELHO et al., 2009).
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Figura 5 — Representacao de um grid uniforme para representacdo matricial de
uma imagem (VELHO et al., 2009)
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A equagédo (4) a seguir, explicita o formato de representacédo

matematico da imagem no seu formato matricial.

O0<x<M-1 e 0<x<N-1

faoy=[fOD TGD 4)
FIM=10) .. .. f(M—1N—-1)

A resolucao de uma imagem envolve varios fatores. Por exemplo, se
existem duas imagens, ambas com 1024 x 1024 pixels, a que representa a
menor area tera a melhor resolucao e, desta forma, a qualidade da imagem nao
depende apenas da quantidade de pixel, mas também, da dimensao espacial
que sera imageada.

Segundo Velho et al. (2009), a resolucdo espacial depende do
tamanho do pixel e do dispositivo, assim a medida mais apropriada é a
densidade de resolucéo, que da o numero de pixels por unidade de comprimento.

A unidade mais comum para a densidade de resolucao é pixels por
polegada (ppi), também conhecida como pontos por polegada (dpi).

De forma geral, o fluxo de aquisicdo e modelagem de uma imagem
digital para pode ser sintetizado na Figura 6 definido por Gattass (2017).
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Figura 6 — Fluxo de aquisicdo e modelagem de uma imagem digital
(GATTASS, 2017)
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2.1.2 Espaco de Cores

Nesta secdo sera apresentada uma revisao dos principais conceitos
referentes as cores em imagens digitais, tais como: Fundamentos da Cor e os
principais Modelos de Cores utilizados em representacdes e processamentos

digitais de imagens.

2.1.2.1 Fundamentos de Cor

Segundo Velho (2009), a presencga ou auséncia de luz é o que gera a
sensagao de cor. No entanto, luz € um fenébmeno fisico e a cor depende da
interacao da luz com o objeto de interesse, captada pelo aparelho visual.

Existem varios modelos para representar a cor e o mais apropriado
depende do contexto: um modelo que € valido do ponto de vista perceptual, por
exemplo, pode produzir resultados imprecisos quando usado como um modelo
computacional (VELHO et al., 2009).

Um sistema receptor fisico de cores, como um olho humano por
exemplo, consiste de um numero finito de sensores sy, sz, ..., S, cada qual com
sua funcdo de resposta espectral s;(1). Esta funcdo fornece, para cada

comprimento de onda, o peso que a luz tem para cada um dos comprimentos de
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ondas. Assim, se um sistema é exposto a luz com distribuicio espectral da cor
C(A), o sinal resultante é dado por n numeros (VELHO et al., 2009)

Ci = [RC)si(D)dA (5)

Isaac Newton acreditava que o olho humano possuia infinitos
sensores (células fotossensiveis), correspondentes as diferentes frequéncias do
espectro visivel. No entanto, no século XIX, o fisico Thomas Young propés, com
base em experimentos, um modelo para o olho humano, definido como modelo
tricromatico. No modelo de Young, o olho humano possui apenas trés tipos de
células fotossensiveis, uma para as baixas frequéncias do espectro visivel, uma
para as frequéncias médias e outra para as altas frequéncias. Considerando a
equacao (5), o modelo de Young coloca o olho humano como um receptor de
cor com trés sensores. A Figura 7 mostra um esboco da resposta espectral
destes sensores (VELHO et al., 2009).

Figura 7 — Esboco da resposta espectral em funcédo do comprimento de onda
para o olho humano, segundo modelo de Young (VELHO et al., 2009)
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Considerando a teoria das trés cores de Young, o espaco de cores do
olho humano é um espaco vetorial tridimensional. As resisténcias iniciais deste
modelo foram diminuindo com as varias experiéncias perceptuais realizadas por
Maxwell e Helmholtz, fazendo com que Helmholtz apoiasse o modelo de Young,
ficando conhecido como teoria de Young-Helmholtz. Essa teoria foi comprovada
no inicio dos anos 1960, quando verificou-se que o olho humano possui, de fato,
trés tipos de células sensiveis a cor, como mostra a Figura 7.
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De forma mais genérica, quando uma determinada cor é percebida,
ela é resultado da radiacao eletromagnética do comprimento de onda da faixa
visivel do espectro. Considerando que o olho humano tem uma sensibilidade
para as trés cores primarias (azul, verde e vermelho), recebendo radiacoes
eletromagnéticas com diferentes comprimentos de onda, a producao das outras
cores sdao combinagdes destas. Uma Figura do espectro eletromagnético
destacando a parte do visivel esta na Figura 8.

Figura 8 — Espectro eletromagnético com destaque para a faixa do visivel
(JENSEN, 2009)
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2.1.2.2 Modelos de Cores

Como ja foi visto na secao anterior, no século XIX, os fisicos Young e
Helmholtz! introduziram o modelo tricomatico (Red, Green, Blue — Vermelho,
Verde, Azul). Este sistema é baseado nas células fotossensiveis do olho humano
(Figura 9), que ao receberem uma radiacdo eletromagnética, fazem uma
amostragem do espectro em trés pontos distintos do espectro visivel sendo uma
amostra na faixa de baixa frequéncia (cor vermelha), outra amostra na faixa de
médias frequéncias (cor verde) e a outra amostra, na faixa de alta frequéncia
(cor azul). Apés fazer essas amostras do espectro, o vetor obtido é entdo
processado e enviado ao cérebro (VELHO et al., 2009).

! Thomas Young (1773 — 1829); Hermann Ludwig Ferdinand von Helmholtz (1821 — 1894).
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Figura 9 — Olho humano com os sensores (GONZALEZ e WOODS, 2010)
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2.1.2.3 Sistema Padrao CIE-RGB

O sistema padrao CIE-RGB, ja mencionado anteriormente, definido
em 1931, define um espaco de cores tricromatico (trés cores), cuja base de cores
primarias sao as cores puras nas porgoes baixa, média e alta do espectro visivel,
ou seja, vermelho, verde e azul, respectivamente, e por isso abreviatura RGB.
Assim os comprimentos de onda destas cores sdo, segundo a Comissao
Internacional de lluminagao (CIE) de Az= 700mu para o vermelho, 1;= 546 mu
para o verde e Az= 435.8 mu para o azul. A representacdo do espaco de cores
RGB pode ser realizada pela Figura 10.

Figura 10 — Espaco de cores RGB
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A linha pontilhada, indicada com uma seta, € chamada de linha
monocromatica, que sao os niveis de cinza que variam do preto (0,0,0) até

chegar no branco (1,1,1).

2.1.2.4 Sistema CIE-XYZ

Este sistema, estabelecido em 1930 pela CIE utiliza um mapa
(projecao do plano) da resposta espectral das cores para R(1), G(1) e B(A).
Neste sistema, que tem como objetivo refletir os valores obtidos
experimentalmente e tabulados para a distribuicao espectral das cores com base

nas cores primarias, pode ser definida como:

(1) = (R(D), G, B(1) (6)

Segundo Velho et al. (2009), os dois extremos do mapa ¢(1)
representam as frequéncias nos limites do espectro visivel, com o comprimento
de onda mais longo representando o vermelho e o mais curto o azul. O segmento
gue une estes pontos contém entdo os varios tons de roxo, obtidos por
interpolagéo de vermelho e azul. Uma vez que a imagem do mapa de cores ¢(1)
€ composta de cores espectrais puras, entdo no limite do sélido de cor indicado
na Figura 11.

O mapa ¢(1) tem sua representacdo definida pelo, chamado,
diagrama de cromaticidade do sistema de cores CIE-RGB, sendo este uma

projecao do sélido para o plano Maxwell x + y + z = 1.
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Figura 11 — Diagrama de cromaticidade — plano de Maxwell (GOMES e
VELHO, 1994)
C.I.LE. 1931 Chromaticity Diagram
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Em Velho et al. (2009) é possivel encontrar todo o desenvolvimento
para conversao de um espaco de cor para outro, além dos outros espacos que
existem na literatura para atender os dispositivos de impressao e/ou visualiza¢ao

de imagens digitais.

2.1.3 Imagem Multiespectral

Uma imagem multiespectral consiste de uma imagem formada por
varias faixas do espectro eletromagnético. Para sua exibicdo, cada faixa é uma
imagem e, normalmente é chamada, de banda. Cada uma das bandas é uma
imagem em escala de cinzas (tons de cinza), ou em combinacao destas bandas
a imagem composta ganha caracteristicas de cor. A interpretacdo de uma

imagem composta exigira o conhecimento da assinatura de reflectancia
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espectral dos alvos na cena. Neste caso, o conteudo de informacao espectral da
imagem é utilizado na interpretacao. Detalhes adicionais sobre composicao para
imagens multiespectrais sera apresentado na préxima sec¢ao que vai tratar de

sensoriamento remoto.

2.2 Sensoriamento Remoto

Nesta secdo sera apresentada uma definicio de Sensoriamento
Remoto, bem como alguns conceitos importantes como: principios de radiacéo
eletromagnética, algumas plataformas orbitais, com énfase nas que serado
utilizadas no trabalho e, por ultimo a representagdo (composicao) de imagens
multiespectrais.

2.2.1 Principios Bésicos

Nos dias atuais, € indiscutivel a importancia no desenvolvimento de
pesquisas, principalmente as que dizem respeito ao meio ambiente. Isso ocorre
por diversos fatores, como, por exemplo, as mudancgas climaticas que ocorreram
nos ultimos tempos.

A necessidade por dados do meio ambiente de uma maneira global
contribuiu para a expansao do Sensoriamento Remoto (SR) visto que existe
diversos enfoques nos quais podem ser utilizados a coleta de dados desta
tematica ainda, o campo de observacao e analise é amplo e muitas vezes, a area
estudada é extensa e assim, oportuniza a comparacéo e acompanhamento das
consequéncias das modificacoes climaticas.

Para tanto, SR pode ser definido como a maneira de se obter dados
de um determinado objeto de estudo sem toca-lo. De uma maneira mais
detalhada, conforme Jensen (2009), o SR é o registro da informacéao das regides
do espectro eletromagnético, sem que haja o contato com o objeto, utilizando
instrumentos como cameras instaladas em aeronaves ou satélites sendo que a
andlise destas informagdes obtidas é realizada de maneira visual ou entéo, por
processamento digital de imagens.

Assim, os instrumentos utilizados no SR sdo sensores que medem o

resultado da interacdo da energia eletromagnética com o objeto, que pode ser
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também uma éarea geografica, em questdo. Essa interacao, como foi visto nas
secdes anteriores, € a parte refletida do espectro eletromagnético, além da parte
absorvida. Esta medicdo pode ser feita a uma longa distancia, por sensores
fixados em satélites orbitais. Os dados obtidos por estes sensores, possibilitam
ser tratados de forma matematica assim, a analise destes dados bem como seu
tratamento, baseiam-se em conceitos matematicos.

Os dados obtidos no SR podem ser analégicos ou digitais. Os dados
digitais, conforme Jensen (2009), podem ser apresentados em forma de uma
matriz, também chamada de raster, que podem ser apresentados em forma de
uma matriz linear ou ainda, como uma matriz bidimensional, bem como de
valores de brilho obtidos por meio de um scéner.

Para a representacao destes dados, alguns termos sao importantes
de serem apresentados haja vista que sao termos comumente utilizados no SR
evitando assim, confusdes e interpretacdes errbneas com termos utilizados no
senso comum, segundo Jensen (2009), esses termos sao:

e Informagdo Espectral: cada objeto possui uma informacao
de quantidade de energia eletromagnética que reflete, emite em
frequéncias especificas devido a suas caracteristicas fisicas, biologicas e
quimicas;

¢ Resolucao Espectral: € o niumero e o tamanho de intervalos
de comprimento de ondas especificos no espectro eletromagnético que o
instrumento de SR é sensivel;

¢ Informacgdo Espacial: cada pixel em uma imagem digital de
sensoriamento remoto esta localizado em um posicdo especifica na
imagem e associado com coordenadas x,y especificas no terreno. Depois
de corrigida para uma projecao cartografica padrao, a informacéo de cada
pixel permite que a informagdo oriunda do sensoriamento remoto seja
utilizada com outros dados espaciais;

¢ Resolugao Espacial: é a medida da menor separacgao linear
entre dois objetos que pode ser determinada pelo sistema de
sensoriamento remoto;

e Informagdo Temporal: cada informacdo coletada no

sensoriamento remoto € de um momento Unico. Um mesmo objeto pode



31

ser coletado varias vezes, mas, cada vez que se obtém uma nova coleta
de informagéo é possivel fazer um acompanhamento da evolugédo de um
determinado fenébmeno o que permite fazer previsdes sobre determinados
fendbmenos;

¢ Resolugdo Temporal: € a frequéncia que o sensor registra

as imagens do objeto.

2.2.2 Principios de Radiacao Eletromagnética

A radiacdo eletromagnética, depois de gerada, se propaga na
atmosfera quase que na velocidade da luz, sendo assim, ela pode sofrer
alteragbes na sua velocidade, comprimento de onda, sua intensidade ou sua
distribuicao espectral (JENSEN, 2009).

Outras caracteristicas importantes devem ser apresentadas, pois
estas interferem no resultado do sensoriamento remoto. Cada uma das
caracteristicas apresentadas a seguir, sdo importantes no resultado do SR.

A radiacao eletromagnética pode ainda, sofrer outras alteragdes como
por exemplo, a refracdo onde ha o desvio da direcdo. Ainda conforme Jensen
(2009), a refracdo ocorre quando a radiacao eletromagnética encontra
substancias de diferentes densidades. A refracdo acontece, pois, a radiacao
eletromagnética, em meios diferentes, possui velocidades diferentes, ou seja, a
velocidade da radiagdo eletromagnética depende do meio pelo qual ela
atravessa. Quanto maior a densidade do meio, mais lento é o deslocamento da
luz neste meio.

O indice de refracdo é uma razao entre velocidade da luz no vacuo e

a velocidade da luz em uma substancia, como a 4gua, por exemplo. Assim:

n = indice de refracao;
¢ = velocidade da luz no vacuo;

c,= velocidade da luz em uma substéancia.
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Além da refracdo, ha o espalhamento, que é similar a refragéo e
diferencia-se pelo fato de que a direcdo associada ao espalhamento é
inesperada. Conforme Jensen (2009), ha trés tipos de espalhamento e sao:
espalhamento Rayleigh (molecular) que ocorre quando o didmetro da matéria é
muitas vezes menor que o comprimento de onda da radiacao eletromagnética —
a maior parte deste espalhamento ocorre de 2 a 8 km acima do solo; o
espalhamento Mie (ndo-molecular ou particulas de aerossoéis) que ocorre em
particulas esféricas de diametros com tamanho iguais ao comprimento de onda
da energia incidente — ocorre nos 4,5 km inferiores da atmosfera; espalhamento
nao-seletivo onde todos os comprimentos de onda sao espalhados — ocorre nas
porcées mais baixas da atmosfera.

A absorcdo é quando a energia radiante é absorvida e entao,
convertida em outra forma de energia e esta, pode ocorrer no terreno ou na
atmosfera. O intervalo de comprimento de onda do espectro eletromagnético no
qual a energia radiante é absorvida por uma substancia é chamada de banda de
absorcgao.

A refletancia consiste no deslize da radiacao eletromagnética em um
objeto. Ha varios tipos de superficies refletoras conforme Jensen (2009) ha: a
reflexdo especular — quando a superficie que a radiacao refletira é
essencialmente lisa, ou seja, a altura média do perfil da superficie € menor que
o comprimento de onda da radiacao; reflexdo difusa — quando a superficie é
rugosa, ou seja, possui grande altura superficial. A Figura 12 mostra o resultado

da reflectancia nos comprimentos de ondas de diversos tipos de terrenos.
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Figura 12 — Reflectancia em funcado dos comprimentos de ondas para diversos
tipos de alvos (terrenos) de SR (JENSEN, 2009)
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2.2.3 Plataformas Orbitais

O desejo do homem voar nao é algo novo, segundo Jensen (2009),
desde a Grécia antiga é notavel este desejo, como na histéria de icaro, que com
asas de cera e pena, voou tdo préximo ao Sol que estas derreteram e ele, caro,
caiu na Terra. Assim, desde a Grécia antiga o homem busca construir objetos
capazes de fazé-lo voar. Os primeiros registros de objetos com esta finalidade
sao dos Ornitépteros, que datam desde 1010 até 1514. Ja em 1783, foi inventado
o baldo de ar quente por Joseph e Etienne Montgolfier e, em 1858, Gaspard Felix
Tournachon obteve a primeira fotografia aérea, capturada a bordo de um balao
destes e nascia assim a Fotogrametria aérea.

A dificuldade em manter o baldo estavel para capturar a imagem foi
responsavel pelo desenvolvimento de outros métodos para obter fotografias
aéreas. Desta forma, o uso de cameras aéreas presas a pipas para obtencao de
fotografias aéreas datam de 1890. Com a construgdo do avido e com a primeira
Guerra Mundial, a necessidade de se fotografar o campo inimigo a bordo de
avidao se tornou importante sendo, pelo menos, dois tercos de toda informacéo
militar obtida por meio de fotografias aéreas (JENSEN, 2009). Ja na segunda
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Guerra Mundial, as fotografias aéreas nao serviam apenas para reconhecer o
campo inimigo, mas também, para avaliar a destruicdo apés bombardea-los.

Somente em 1957, com o langamento do Sputnik, primeiro satélite a
orbitar a Terra, que se deu inicio a programas de satélites de reconhecimento.
Em 1959, com o lancamento do projeto Corona, pelos EUA, possibilitou a
obtencao de imagens que depois de obtidas no espaco, retornavam a Terra em
capsulas, utilizando para este fim, paraquedas.

Nesse contexto, diante da necessidade constante de se obter mais
dados e com melhor qualidade, desenvolveram tantos instrumentos de coleta de
dados, sensores, como os satélites atuais.

Apesar de, inicialmente, as imagens aéreas serem amplamente
utilizadas como informacdes para guerra, percebeu-se que este uso poderia,
também, ser aplicado a questées ambientais, planejamento urbano, prevencao
de desastres entre outros. Assim, deu inicio o uso de plataformas espaciais de
sensoriamento remoto.

As duas plataformas que serdo utilizadas neste trabalho sdo a
Landsat 8 e o CBERS - 4, assim uma breve contextualizagdo dessas
plataformas serdo apresentadas a seguir.

2.2.3.1 CBERS -4

O satélite CBERS — 4 é o quinto satélite do programa CBERS (China-
Brazil Earth Resources Satellite, Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres),
que nasceu de uma parceria inédita entre Brasil e China no setor técnico-
cientifico espacial. Com essa parceria o Brasil passou a ter ferramenta, muito
importante, para monitorar seu territério com satélites proprios de sensoriamento
remoto. Segundo INPE (2017), a familia de satélites de sensoriamento remoto
CBERS trouxe avancos importantes para o Brasil, no monitoramento ao meio
ambiente e recursos naturais com base em imagens CBERS.

As imagens CBERS sao importantes aliadas no controle do
desmatamento e queimadas na Amazénia Legal, no monitoramento de recursos
hidricos, areas agricolas, crescimento urbano, ocupacao do solo, entre outras
aplicacoes (INPE, 2017).
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A carga util do CBERS — 4 é composta de instrumentos diretamente
relacionados com a aquisi¢cdo dos dados cientificos ou relacionados a missao do
satélite (EPIPHANIO, 2011), sendo estes instrumentos, uma Camera
Pancromatica e Multiespectral (PAN), uma Camera Multiespectral Regular
(MUX), o Imageador Multiespectral e Termal (IRS), a Camera de Campo Largo
(WFI), além dos transmissores e gravadores que juntos compdem o sistema de
coleta de dados. A tabela 1 resume as caracteristicas dos sensores embarcados
no CBERS - 4.

Tabela 1 — Caracteristicas dos sensores do CBERS — 4 (EPIPHANIO, 2011)

MUX PAN IRS WFI
Responsavel Brasil China China Brasil
Faixa 120 km 60 km 120 km 866 km
Revisitano 26 dias 52 dias (podendo 26 dias 5 dias
equador chegar a trés dias)
Bandas 4 (B, G,R, 4 (G, R, NIR, 4 (PAN, 2 SWIR, 4B, G,R,
NIR) PAN) TIR) NIR)
Bits 8 8 8 10
Gravacdoa  Sim Sim sim sim
bordo
Visada Nio sim (£32°) nio nio
lateral
GIFOV 20 m 5m (Pan), 10 m 40 m (80 no TIR) 64 m
(altitude de (Multiespectral)
778 km)

Um exemplo de imagem tomada pelo sensor MUX, composicédo
colorida do CBERS — 4 pode ser verificado na Figura 13.
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Figura 13 — Imagem do sensor MUX, composicao colorida do CBERS — 4
INPE, 2017

2.2.3.2 LANDSAT 8

A série LANDSAT é a mais antiga série de dados de um programa de
monitoramento terrestre com base em imagens orbitais. A série teve inicio na
segunda metade da década de 60, com a missdo Earth Resources Technology
Satellite (ERTS), passando a se chamar LANDSAT (Land Remote Sensing
Satellite) em 1975. O primeiro satélite, lancado em 1972 (ERTS-1 ou Landsat-
1), levou dois sensores a bordo: as cameras RBV (Return Beam Vidicon) e MSS
(Multispectral Scanner System). Em 1975 e 1978, com 0s mesmos sensores,
foram lancados os Landsat 2 e 3, respectivamente (NASA, 2013).

O Landsat 4, langcado em 1982, foi o primeiro da série a contar, além
do sensor MSS, com o sensor TM (Thematic Mapper), projetado para subsidiar
pesquisas nas mais diversas areas tematicas. Em 1984, dois anos mais tarde,
entrou em Orbita o Landsat 5, com os mesmos sensores. O MSS enviou dados
até 1995, mas em contrapartida o sensor TM manteve-se ativo até novembro de
2011, atingindo 28 anos de operacao (NASA, 2013). Em 1993, o sexto satélite
da série Landsat, projetado com o sensor ETM (Enhanced Thematic Mapper) e
com inclusao da banda 8, pancromatica, que tinha 15 metros de resolucao
espacial, ndo conseguiu atingir a orbita terrestre, devido a ocorréncia de falhas
no lancamento. Seis anos depois, em 1999 foi lancado ao LANDSAT 7, com o
sensor ETM evoluido para o sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus).
Este instrumento foi capaz de ampliar as possibilidades de uso dos produtos
LANDSAT. O L7 esteve operacional até 2003 e devido a problemas técnicos as
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imagens que o L7 continuam gerando, necessitam de correcdes prévias para
suas aplicacoes (NASA, 2013).

A série LANDSAT teve continuidade com o langcamento em 2013, do
satélite LDCM (Landsat Data Continuity Mission), também, denominado Landsat
8 que opera com os sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal
Infrared Sensor). O sensor OLI tem a fungdo de garantir a continuidade dos
produtos gerados a partir dos sensores TM e ETM+, a bordo das plataformas
anteriores, além de incluir duas novas bandas espectrais, uma projetada para
estudos de areas costeiras e outra para deteccao de nuvens (NASA, 2013).

Um exemplo de imagem utilizando o sensor OLI do satélite Landsat
8, na composicao multiespectral pode ser verificado na Figura 14.

Figura 14 — Exemplo de uma imagem Landsat 8, sensor pancromatico com
composicdo RGB
Al .';

A descricao das bandas dos sensores OLI (Operational Land Imager)
e TIRIS (Thermal Infrared Sensor) do Landsat 8 estao na tabela 2.
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Tabela 2 — Bandas dos sensores do Satélite Landasat 8 (NASA, 2013)

Band 1 - Coastal aerosol 0.43-0.45

Band 2 - Blue 0.45-0.51 30

Band 3 - Green 0.53-0.59 30

Band 4 - Red 0.64-0.67 30

Band 5 - Near Infrared (NIR) 0.85-0.88 30

Band 6 - SWIR 1 1.57-1.65 30

Band 7 - SWIR 2 DRI D28, 30

Band 8 - Panchromatic 0.50-0.68 15

Band 9 - Cirrus 1.36-1.38 30
Band 10 - Thermal Infrared (TIRS) 1 10.60-11.19 100 (30)°
Band 11 - Thermal Infrared (TIRS) 2 11.50-12.51 100 (30)°

* Bandas TIRS adquiridas com 100m de resolugio e reamostradas para 30m.

2.3 Processamento de Imagens Digitais

Ap0s obter a imagem, o segundo passo em um processo de extracao
da informacdo é correcdo e/ou melhora da imagem. Isso é necessario por
motivos que vao desde problemas na aquisicao, transmissao e representacao
da imagem, até o processo de extracao de informacédo que precisa de certas
caracteristicas da imagem que nao estdo explicitas. Assim 0 processo de
corregao e/ou melhoria é definido como Processamento Digital de Imagens.

As corregOes das imagens, normalmente, geram melhorias na mesma
de forma que, a informacao disponivel na imagem possa ser utilizada para o
propésito especifico. No entanto, pode ocorrer a necessidade de processar a
imagem para evidenciar uma determinada informagdo, como os indices
espectrais, por exemplo. Dessa forma esse texto vai tratar, tanto o processo de
corregdo como o de evidenciar uma determinada informagdo, como
Processamento Digital de Imagens (PDI).

Um processamento pode ser realizado no dominio espacial ou no
dominio da frequéncia. Processamentos no dominio de frequéncia,
normalmente, sdo baseados em transformadas de imagens. A transformada
mais comum utilizada em PDI é a transforma de Fourier da imagem original. Por
outro lado, o aprimoramento do dominio espacial envolve a manipulacdo dos
pixels em uma imagem a partir do préprio plano da imagem que serdo 0s
processos abordados nesse trabalho.
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Existe na literatura muitos algoritmos e ferramentas para a area de
PDI. No entanto esse trabalho se restringira aos principais deles, de forma que
0s mesmos possam ser aplicados em imagens orbitais que é o objeto de

processamento desse trabalho.

2.3.1 Processamento de Imagens Baseado em Histograma

Considerando uma imagem digital em escalas de cinza com M x N
pixels, em que cada pixel possui um valor na escala de cinza, entdo é possivel
obter uma representacdo da imagem com base no seu Histograma, que é o
grafico com a distribuigdo dos seus valores de tons de cinza e no eixo das
abscissas e sua respectiva quantidade de pixels que a imagem contém com cada
tom nas ordenadas (CROSTA, 1992). O histograma é uma das formas mais
utilizadas para representar a distribuicdo dos Numeros Digitais (DN — Digital

Number) de uma imagem, bem como na etapa de PDI.

Figura 15 — Bandas R, G e B da imagem CBERS - 4 com seus respectivos
histogramas

Count: 244024 Min: 4 Count: 244024 Min: 2 Count: 244024 Min: 0
Mean: 89.627 Max: 255 Mean: 83.877 Max: 255 Mean: 69.568 Max: 255
StdDev: 59.398 Mode: 21 (54894) StdDev: 49.847 Mode: 35 (4943) StdDev: 43.501 Mode: 21 (4976)

(d) (e) (f)

A Figura 15 contém os histogramas para cada uma das bandas R, G
e B da imagem CBERS - 4 indicada na Figura 13. No PDI o histograma pode
ser utilizado para mudancas nas intensidades dos tons de cinza. Esse processo

€ chamado de transformagdes de intensidades. A Figura 16 mostra uma
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mudanca para a imagem da banda R da CBERS - 4 (Figura 15 — a). Nesta
imagem o ajuste realizado é denominado de equalizag¢do do histograma.

Figura 16 — Exemplo de uma transformagéo de intensidade no histograma —
Equalizacao do Histograma

I 20000 |
0 255

Count: 244024 Min: 0
Mean: 106.104 Max: 255
StdDev: 72.445 Mode: 10 (5494)

A equalizacdo do histograma é uma das varias formas de realizar a
transformacao de intensidade em uma representacdo baseada em histograma.
De maneira simples uma transformacéao de intensidade pode ser expressa por:

s=T(r) (8)

em que s e r sao variaveis que indicam a intensidade de g (imagem de entrada)
e f (imagem de saida) em qualquer ponto (x,y).
Segundo Gonzalez e Woods (2010) o operador de transformagéao T

pode ser:

- Operador de Alargamento de contraste:

1

$ =10 = Gogme:

sendo k, E, fatores de ajuste da funcao.
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- Limiarizacgao:
_ _(Oser<k
S_TZ(r)_{lseer (10)

Esses operadores tém seus graficos indicados na Figura 17 a seguir:

Figura 17 — Operadores de transformacdes T1 e T2, com seus respectivos
graficos (GONZALEZ e WOODS, 2010)

s=1(r) s=1T(r)

5o = T(ry)

Light

Light

Dark
Dark

Light Dark Light

Ainda, em Gonzalez e Woods (2010), é possivel encontrar varias
outras fungdes de transformagdes, tais como: negativos de imagens,
transformacdées logaritmicas, transformacbées de poténcia (gama),
transformacdes lineares definidas por partes, entre outras.

De forma geral, o processamento baseado em histograma utiliza um
principio de que toda imagem possui um contraste podendo ser alto, médio ou
baixo. Analisando o seu histograma o processo a ser utilizado vai modificar o
contraste, concentrando em uma determinada regido ou espalhar para obter a
melhor forma de extrair da imagem a informagao necessaria. O melhoramento
do contraste em uma imagem possibilita deixar mais nitida algumas informacdes
gue s6 podem ser obtidas por andlise possivel se o contraste esta adequado. A
Figura 18 apresenta essa diferenca para o contraste (CROSTA, 1992).
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Figura 18 — Exemplo de uma imagem com contrastes, baixo, normal e alto

) | ©

Baixo contraste Contraste normal Alto contraste

2.3.2 Processamento de Imagens Baseado em Filtragem

Ao analisar uma imagem, é comum constatar varios “defeitos”, o que
chama-se de ruidos na area de imagem. Os ruidos podem dificultar a
interpretacdo de informagdes contidas na imagem, entdo existem técnicas
especificas para corrigir esses “defeitos” na imagem que sao as técnicas de
filtragem.

Na técnica de filtragem e o processamento digital de imagem também
se divide em: filtragem no dominio da frequéncia, baseando-se em um processo
conhecido como convolugdo, com modelo matematico bem definido para ser
aplicado nas transformadas de imagem, que tem na transformada de Fourier a
sua mais conhecida; e a filtragem no dominio espacial, que também tem um
processo que modela a convolugcao no dominio do espaco, mas baseando-se em
mascaras que sao submatrizes com valores aproximados dos processos
necessarios.

Os filtros de convolugao, tanto no dominio da frenquéncia, quanto no
dominio do espaco, se dividem em trés tipos basicos: os filtros passa baixas, os
passa altas e os filtros passa bandas (CROSTA, 1992). No caso do dominio do
espaco existem os filtros direcionais.

Os filtros passa altas sao responsaveis pelo processo de enfatizar as
chamadas altas frequéncias, assim tornam mais nitidas as transi¢cdes entre

regides diferentes, conhecidas como bordas dos objetos. Um efeito indesejavel
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desses filtros é o de enfatizar o ruido presente na imagem (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Os filtros passa baixas, tem uma situacao contrario aos passa altas,
e tendem a eliminar as altas frequéncias espaciais, gerando uma suaviza¢ao na
imagem. Uma vez que as altas frequéncias correspondem as transicoes
abruptas, ao atenua-las, a suavizacado tende a minimizar o efeito do ruido na
imagem (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Os filtros espaciais, que serdao os abordados nesse trabalho podem
ser baseados em operacoes definidas como pixel a pixel, ou de vizinhanca dos
pixels. Nas operagdes definidas como pixel a pixel, o resultado é a substituicao
do pixel por um processo baseado somente nele, tais como as transformacdes
de intensidades no processamento baseado em histograma.

Nos filtros espaciais que operam com base na vizinhanga, 0s
resultados ocorrem para um conjunto de pixels tomados sempre em funcao de
uma mascara que define o operador e tipo de operacdo em questdo. Esses
normalmente, sdao baseados operadores matematicos que procuram por
descontinuidades nas imagens (bordas).

Os primeiros e mais simples sdo os operadores baseados em
gradientes. Assim tomando a imagem com uma superficie, o vetor gradiente

definido por:
I
vr=| (1)
)
Tem um formato discreto dado por d1 na direcdo 135° e d2 na direcéao 45°:
Vafy)=fluy)—f(x+1y+]), (12)
Vol )= fy+D) = f(x+1,y) (13)
— . 135°
X,y x,y+1
N
N
x+1,y+1 x+1,y

—_— 450
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Esse operador é conhecido como o gradiente de Roberts (2x2). Um
resultado de sua aplicacao pode ser verificado na Figura 19 (GONZALEZ E
WOODS, 2010).

Figura 19 — Detector de bordas de Roberts (2x2); (a) Imagem original; (b)
Bordas detectadas (GONZALEZ e WOODS, 2010)

De forma mais ampla, a teoria sobre detectores de bordas é um
capitulo a parte no processamento digital de imagens. Uma boa revisao pode ser
encontrada em (GONZALEZ e WOODS, 2010), pois aqui o assunto foi tratado
de forma bem resumida apenas para mostrar sua capacidade, uma vez que nao

sera util neste trabalho.

2.3.3 Processamento de Imagens Baseado em Aritmética de Bandas

Segundo Meneses e Almeida (2012), a aritmética de bandas é a forma
mais simples para realizar o processamento de imagens, com resultados que
podem ser bastante expressivos. A execucdo de operacdes matematicas, tais
como soma, subtragdo, multiplicagcao e divisdo, de forma simples € a maior
vantagem do uso de imagens multiespectrais no processamento de imagem.

Com esse tipo de processamento é possivel, por exemplo, suavizar
imagens ruidosas ou obter realces de toda uma area da imagem, ou entao, de
um alvo especifico de forma bastante rapida. Através das operacgdes aritméticas,
um processamento € realizado a partir de combinagbes de imagens,
transformando os dados de entrada em uma nova imagem completamente
distinta (MENESES; ALMEIDA, 2012).
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Nesse tipo de processamento, o processo de transformacao é
executado pixel a pixel por meio de uma regra matematica pré-definida,
envolvendo pelo menos, duas bandas do mesmo sensor ou até mesmo, a
mesma banda, porém, em datas de aquisicao diferentes. Um modelo desse
processo pode ser verificado na Figura 20.

Figura 20 — Modelo de operacao aritmética executada pixel a pixel em uma
imagem multiespectral (MENESES; ALMEIDA, 2012)

o
. e

Ainda segundo Meneses e Almeida (2012), as operacdes de uso mais
comuns, para o processamento de imagens baseado na aritmética de bandas,
sado a divisdo e a subtracdo, com reduzidas aplicacdo para as operacgoes de
soma e multiplicacdo. Mais detalhes sobre o processamento de imagens com
base na aritmética de bandas para as operacbes e suas aplicacoes,
principalmente em Sensoriamento Remoto podem ser encontradas em Meneses
e Almeida (2012).



3. METODO PROPOSTO

O método proposto para realizar esta pesquisa, passa por trés etapas
complementares: a revisao tedrica dos principais indices espectrais utilizados
em Sensoriamento Remoto; seguido de uma aplicacdo dos principais indices
para definir a area verde do municipio de Sinop — MT, nas imagens MUX do
CBERS -4 e OLI do Landasat 8; e por ultimo a realizacdo de uma classificagao
dos resultados. No final do processo essa metodologia pretende mostrar a
potencialidade dessas ferramentas, ndo para Sensoriamento Remoto onde as
mesmas ja sao consolidadas, mas sim para o ensino de Matematica,
considerando a caracteristica interdisciplinar, peculiar que a é&rea de

Sensoriamento Remoto possui.

3.1 Indices Espectrais em Sensoriamento Remoto

O principal processo no processamento digital de imagens, segundo
(GILABERT et al., 2002) é a segmentagao eficiente da imagem, que € um
importante passo em muitas aplicacdes na analise de imagens, como por
exemplo, na identificacao de areas com vegetacao e, consequentemente, areas
definidas como ndo antropicas (ZANIN e DAL POZ, 2003). Nesse sentido,
segundo (HUETE et al., 1994), os indices espectrais sao fundamentais.

Um indice espectral é o resultado de operagdes matematicas entre
valores numéricos de pixels das bandas de uma imagem. As operacdes
matematicas, tratadas como combinacdes de reflectancia superficial em dois ou
mais comprimentos de onda, devem definir uma abundancia relativa das

caracteristicas de interesse.

Os indices de vegetacao sao os indices espectrais mais utilizados na
area de Sensoriamento Remoto, sendo utilizados desde a década de 1970.
Estes indices tém uma ampla gama de aplicagdes tais como: monitoramento de

vegetacao, modelagem hidrolégica; atividades agricolas e estudos vinculados a
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variagcdes sazonais da ecologia da paisagem dentre outros (VERSTRAETE e
PINTY, 1996).

Em geral, vegetacdes saudaveis sdao muito bons absorventes de
energia eletromagnética na regiao visivel. Esta absorcao é reduzida e a reflexao
aumenta, no limite vermelho/infravermelho, perto de 0,7 ym. Dessa forma a
reflectancia é quase constante de 0,7-1,3 um e depois diminui para o0s
comprimentos de onda mais longos. O comportamento das curvas de
reflectancias (absorcéo e reflexdao) para o solo, a vegetacdo e agua esta na
Figura 21.

Figura 21 — Curvas de reflectancias em funcao dos comprimentos de ondas
para solo, vegetacéo e agua (ZHANG e ZHANG, 2016)
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Os indices de vegetacao devem garantir indicadores numéricos para
quantificar a vegetacdo presente, tais como percentual de cobertura e
quantidade de biomassa, por exemplo. Os indices de vegetagcdo devem,
também, reduzir o efeito atmosférico e topogréfico, se possivel.

Segundo Bannari et al. (1995), mais de quarenta indices de vegetacao
foram desenvolvidos nas ultimas duas décadas, na area de sensoriamento

remoto. No trabalho de Bannari et al. (1995), é apresentado uma tabela com um
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resumo cronolégico da maioria dos indices de vegetacdo encontrados na

literatura.

Pearson e Miller (1972) sao pioneiros nos indices de vegetacao, pois
desenvolveram as duas primeiras formas de indices de vegetacdo: o “Ratio
Vegetation Index” (RVI) e o "Vegetation Index Number' (VIN), para estimar o

monitoramento de coberturas de vegetacao, indicados nas equacdes (14) e (15).

RVI = 2 (14)
NIR
VIN === (15)

onde R é a reflectancia no canal vermelho e NIR é a reflectancia no infravermelho

proximo.

Figura 22 — Percentual de reflectancia em funcao dos comprimentos de ondas
para varios tipos de vegetacao (GIBSON, 2000)
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Esses indices aumentam o contraste entre o solo e a vegetacéao, e
segundo Baret e Guyot (1991), sdo menos afetados pelo efeito das condigdes
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de iluminacdo, no entanto sdo sensiveis as propriedades do solo frente aos
sensores. Esse contraste pode ser verificado na diferenca que os varios tipos de
vegetacao tém para as bandas vermelha e infravermelho préximo, como indica

a Figura 22.

A primeira versao do indice de Vegetacao da Diferenca Normalizada
(NDVI), foi proposta por Rouse et al. (1974). O NDVI é um dos principais indices
utilizados na literatura para destacar a vegetacdo em uma imagem de
Sensoriamento Remoto. Este indice, também, utiliza a relacao entre as bandas
vermelha e o infravermelho préximo destacando a vegetacado do restante da
imagem (HUETE et al. 2002).

Como a energia refletida na banda vermelha diminui com o
desenvolvimento da planta (processo de absorcao de clorofila na folha) e, por
outro lado, a energia refletida na banda infravermelho aumenta com o
desenvolvimento da planta (processo de dispersdo em folhas saudaveis), o
indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) consiste na diferenca
normalizada entre dois canais, como indica a equacao (16):

NDVI = Prir ~ Prep. (16)
Pnir T Prep

emaque P € Pyr S0 0S valores para as medidas de reflectéancia do vermelho

e do infravermelho préximo, respectivamente.

O NDVI varia de valores proximos a 0 em areas aridas ou estéreis,
até valores proximos a 1 em areas de vegetacao densa. Os valores negativos do
NDVI geralmente correspondem a areas urbanas e os muito proximos de -1 sdo
atribuidos aos corpos d’agua. Isso ocorre por causa da baixa reflectancia dos
corpos d’agua na banda do infravermelho préximo, como pode ser verificado na
Figura 21 (HUETE et al. 2002).

Huete (1988) desenvolveu um novo indice de vegetagdo denominado
indice de vegetacao ajustada ao solo (SAVI - Soil Adjusted Vegetation Index). A
originalidade desse indice estd no modelo simples que permite descrever
adequadamente a relacao entre o solo e a vegetacao. O SAVI pode ser definido
pela seguinte equacgao (17).
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Nessa equacao, o acréscimo do fator L permite um ajuste de correcao
do efeito de brilho do solo na imagem. Os valores de L que podem ser utilizados
sao: 1 (densidade de vegetacao baixa); 0,5 (densidade de vegetacao média);
0,25 (densidade de vegetacao alta). Desta forma, este indice € expresso pela

seguinte equacgéo:

SAV] = —PNIRZPRED) (1 4 1y (17)

(L+pNIR+PRED)

Se o valor de L for zero (L = 0), o SAVI é igual ao NDVI, e apresenta
vantagem de descrever as mudangas na cobertura de vegetacdo do solo,
independentemente do tipo de sensor utilizado.

De forma geral existem varios indices espectrais, para varias
aplicagdes. Estes indices variam quanto a férmula, os sensores e as bandas
utilizadas. Uma revisdo ampla sobre os indices e suas aplicacbes pode ser

encontrada em Bannari et al. (1995).

3.2 Aplicagao dos indices Espectrais

Para aplicar os indices espectrais nesse trabalho, utilizou-se imagens
de dois satélites: Landsat 8 e CIBER 4, e seus, respectivos sensores OLI e MUX.
As imagens obtidas sdo da cidade de Sinop — Mato Grosso, obtidas por meio do
site do INPE?, mas, para realizar o estudo, estas imagens foram recortadas com
base no shapefile da area urbana.

De cada sensor foi escolhida uma imagem, do Landsat 8 com data de
13 de abril de 2017 e do CBERS — 4, data de 9 de abril de 2017. A escolha das
datas das imagens foi aleat6ria levando em consideracao o menor percentual de
nuvens do periodo. Para aplicar os indices foram utilizadas as bandas vermelho,
infravermelho proximo.

Para realizar o célculo dos indices de vegetacao, as imagens passam
por um processo de calibragdo radiométrica através de processamentos,
divididos em duas etapas. A primeira € o calculo de radiancia das bandas

2 www.dgicatalogo.br
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utilizadas, ou seja, a vermelha (red) e o infravermelho préximo (NIR). O calculo
consiste da conversao dos valores de cada um dos pixels (Niameros Digitais —
ND) em grandezas de radiancia espectral no topo da atmosfera (MENESES;
ALMEIDA, 2012), conforme (18).

Ly =M,Qcq + A, (18)

Onde L, é a radiancia espectral no topo da atmosfera; M, é o fator
multiplicativo da radiancia para a banda especifica; Q.,; € 0 ND do pixel e A; o
fator aditivo da radiancia para a banda especifica (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Apds a conversao das imagens para valores de radiancia espectral,
as mesmas ainda foram submetidas ao calculo de reflectdncia no topo da
atmosfera e isso se faz com a equacéao (19).

Pr = Mpr + Ap (19)

Sendo p; a reflectancia no topo da atmosfera, sem a correcdo de
angulo solar; M, o fator multiplicativo da reflectancia para as bandas especifica;
L, a radiancia espectral e A, o fator aditivo da reflectancia para a banda
especifica (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para a manipulagdo das imagens foi o utilizado o software QGis?®
aplicada para o conjunto de imagens segundo os resultados a seguir, para 0s
respectivos indices espectrais.

3.2.1 Aplicagéo do NDVI

Para as imagens com as datas indicadas na secao anterior, dos
referidos sensores (OLI — Landsat 8 e MUX — CBERS —4) aplicou-se a equacdes
(18) e (19) para as bandas vermelhas (red) e infravermelho préximo (N/R). Com

3 Software open source multiplataforma de sistema de georreferenciamento (GIS) que prové
visualizagao, edicao e andlise de dados georreferenciados.
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os resultados de reflectancia para as bandas, entéo se aplica a equagao para o
calculo do NDVI (equagéao (16)) obtendo os resultados indicados a seguir.

Figura 23 — Resultado da aplicagdo do NDVI na imagem Landsat 8, para o
recorte da area urbana de Sinop, com imagem tomada em 13/04/2017

Legenda

NDVI

N 0.113
[7770.208
. 10.304
770.399
Il 0.495

Na Imagem Landasat 8, de 13 de abril de 2017, o resultado da
aplicacdo do NDVI gerou, para o recorte da area urbana de Sinop a Figura 23.
Importante chamar atencao para a escala do NDVI, nesta imagem e os valores
gue a mesma indica, sendo 0,113 o valor mais baixo do NDVI, indicando regides
com pouca vegetacado e os maiores valores na escala (0,495) que indicam as

areas com maior incidéncia de cobertura vegetal.
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Figura 24 — Resultado da aplicagdo do NDVI na imagem CBERS — 4, para o
recorte da area urbana de Sinop, com imagem tomada em 09/04/2017

Legenda

NDVI

W -0.034
[7710.148
[ 10.33

3 0.512
B 0.694

O resultado dos mesmos processos aplicado par a imagem CBERS —
4 de 09 de abril de 2017, gerou os resultados de NDVI em uma escala que vai
de -0,034 até 0,694, sendo o menor valor (-0,034) a indicacdo de menos
cobertura de vegetacao e o valor de 0,694, a indicacdo das regides com maior

area de cobertura vegetal, como pode ser verificado na Figura 24.

3.2.2 Aplicagao do SAVI

Considerando a ampla utilizacdo e aceitacdo do NDVI, na
comunidade cientifica, no trabalho de Huete (1988), ficou claro que este pode
nao ser um indicador de cobertura de vegetacéo, considerando as condigbes da
vegetacdo em areas semiaridas ou aridas, por exemplo, e assim é proposto o
SAVI (segédo 3.1). Nesse sentido, considerando que o SAVI tem o mesmo
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intervalo de variacdo que o NDVI, ou seja [-1,1], é possivel verificar nos
resultados a seguir como o comportamento deste indice mudo o resultado nas

implicagdes propostas para este trabalho.

Na imagem do recorte da area urbana de Sinop, do sensor Landsat 8,
o resultado dos processos indicados na secdo 3.1, mas agora como indice
espectral SAVI com L = 0,5 (Vegetacao média) a escala obteve valores que vao
de 0,154 a 0,938, sendo o valor de 0,154 a regiao com menos cobertura vegetal
e 0,938 a regiao com cobertura vegetal mais intensa. Este resultado é

apresentado na Figura 25.

Figura 25 — Resultado da aplicagdo do SAVI com L=0,5 na imagem Landsat 8,
para o recorte da area urbana de Sinop, com imagem tomada em 13/04/2017

Legenda

SAVI
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~10.546 i
710.742 g
W 0.938 ;

Os resultados de aplicacao do SAVI na imagem CBERS — 4, utilizada
neste trabalho seguem a mesma tendéncia que os encontrados na imagem
Landsat 8, ou seja, a escala dos resultados aumenta, sendo de -0,0278 até
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0,798, 0 que mostra uma variagao maior nas medidas da cobertura da vegetacao

na area urbana da cidade de Sinop.

Figura 26 — Resultado da aplicagdo do SAVI com L=0,5 na imagem CBERS —
4, para o recorte da area urbana de Sinop, com imagem tomada em
09/04/2017

Legenda

SAVI

N -0.0278
770.179
~0.385
Il 0.592
Bl 0.798

3.3 Classificacao dos resultados

Nesta secdo os resultados encontrados na seg¢ao anterior serao
classificados, segundo o método distancia minima (aplicagédo do QGIS), e assim
as classes pré-definidas para avaliar qualitativamente o uso e cobertura do solo
na area urbana do municipio de Sinop poderdo ficar mais explicitas. Na

apresentacao do método utilizado para realizar a classificagao, bem como, nos



56

resultados obtidos, o trabalho sempre fara mencao ao caracter multidisciplinar
que a aplicacao dos indices espectrais pode ter, principalmente na educacao
basica.

3.3.1 Classificacao

Entre os principais objetivos do Sensoriamento Remoto, esta a
extragcdo das informacdes contidas em uma imagem, de tal forma que estas
possam ser apresentadas em forma de tabelas, graficos e/ou mapas
(MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para realizar a extracdo das informacdes nas imagens € necessario
definir métodos com regras claras e légicas, para que outros pesquisadores
possam replicar essas regras. Nesse contexto surgem as técnicas de
classificacao digital de imagens, que automatizam o processo de extracdo da
informacao das imagens e assim eliminam a subjetividade inerente ao ser
humano, reduzindo o esforco e o tempo de trabalho. Segundo Meneses e
Almeida (2012), o resultado da classificacao € uma imagem digital que constitui
um mapa de pixels classificados, representando em poligonos, as regides que
sdo homogéneas para a classe ou alvo. Assim, de uma forma geral, o resultado
da classificacdo € um mapa tematico.

Existe na literatura diversos métodos de classificagdo, de forma que
estes métodos podem classificados como: paramétricos, nao-paramétricos,
espectral, espacial, supervisionada ou nao-supervisionada. Na atualidade, os
classificadores também podem ser definidos como classificadores por pixel ou
por regides.

A maioria dos métodos de classificacao sao baseados no pixel, que
utilizam somente a informacéo espectral de cada pixel para determinar as
regibes homogéneas, a partir de medidas que podem ser de distancia ou de
probabilidade de um pixel pertencer a uma classe, segundo o0 esquema
apresentado na Figura 27. O método no processo de classificacao deste trabalho
€ o definido como classificador de distancia minima definido e organizado dentro
do QGIS.
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Figura 27 — Esquema para o processo de classificacao de imagens
(CAETANO et al., 2007)
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As classes definidas para esse trabalho foram vegetagao, construcao
e outras, que é a classe que agrega todas aquelas nao definidas como vegetacao
ou como construcdes. Para isso a proposta é sempre realizar um estudo
matematico para definir os limiares que possam interessar para cada uma
dessas classes.

Por exemplo, a titulo de apresentagdo nesse trabalho, definiu-se
como classe de vegetacao aqueles pixels que se aproximem o maximo possivel
dos altos valores de NDVI e SAVI e os pixels que apresentam, ou se aproximam
dos menores valores para os indices sao classificados como areas antropicas

ou de construgdes.

3.3.2 Classificac6es por classes

Os resultados da classificacdo segundo o método proposto e os
valores definidos para as respectivas classes, serdo apresentados a seguir. Na
Figura 28, é possivel verificar o resultado da classificacdo para o resultado da
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imagem do Landasat 8, para os dois indices espectrais, ou seja, o NDVI (Figura

28 —a) e 0 SAVI (Figura 28 — b).

Figura 28 — Resultados da classificacdo da imagem Landsat 8, para as
classes ap6s aplicagdo dos indices espectrais: (a) NDVI e (b) SAVI
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Il Construgdes
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(a)

O resultado da classificagdo para a imagem CBERS — 4, para os dois

indices espectrais e as mesmas classes definidas, ou seja, constru¢des, outros

e vegetacao estao na Figura 29.

Figura 29 — Resultados da classificacdo da imagem CBERS — 4, para as

classes apoés aplicagéo dos indices espectrais: (a) NDVI e (b) SAVI
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Importante verificar que os resultados sao visualmente muito similares
e condizem com aquilo que se espera para a classificacdo em areas urbanas e
periodo entre safras com classificacdo de areas que estdo em fase de
colheita/plantagcao e para as areas antrépicas com construcoes.

Uma aplicacédo para o ensino de forma integrada e multidisciplinar
com base na metodologia de ensino através de projetos pode ser apresentado
com base na metodologia proposta nesse capitulo que utiliza os indices
espectrais indicados na sec¢ao 3.1, a aplicacdo dos mesmos na se¢ao 3.2 e por
ultimo a classificacao dos resultados na secao 3.3. Essa metodologia pode ser
traduzida por um roteiro de aplicacdo (Anexo 1), para discutir de forma conjunta
com as outras areas da educacgao basica e com as perspectivas de ensino de
Matematica.

Para introduzir ou entdo consolidar os conceitos de imagem nos
alunos, sdo apresentadas algumas atividades (Anexo 2) que podem ser
realizadas em sala de aula, com ou sem o uso de computadores, atividades
estas que podem ser aplicadas tanto no Ensino Fundamental quanto no Ensino
Médio.



4. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tinha como proposta fazer um estudo dos indices Espectrais
Aplicados ao Sensoriamento Remoto, e desse estudo definir uma metodologia
de aplicacao dos respectivos indices para classificar o uso e cobertura do solo
em uma area urbana, tomando como base dois sensores/satélites conhecidos e
com imagens de facil acesso, para no final propor um roteiro de atividades para
que os alunos e professores do Ensino Médio pudesse ter, nesse trabalho, um
referencial tedrico e metodolégico para aplicar em projetos interdisciplinares
estudos de uso e ocupacao do solo, agregando a Matematica, a Geografia, a
Computacgéo e o Meio Ambiente.

Considerando a recente histéria do Sensoriamento Remoto e suas
aplicacoes, vinculadas a evolucao dos varios sistemas sensores, que geraram
uma democratizacdo do acesso a imagens, ainda existe um vacuo entre aquilo
qgue se gera de dados e como transformar esses dados em informacao. Dessa
forma esse trabalho vem no sentido de comecar a sedimentar esse vacuo
existente entre os dados gerados e as informacdes obtidas com os mesmos. E
isso s6 é possivel, segundo os responsaveis por esse trabalho, se as técnicas e
teorias amplamente difundidas em Sensoriamento Remoto ganharem a escala
necessaria para atingir esse objetivo. Escala, ou seja, quantidade de alunos e
professores que utilizam essas ferramentas s6 sera possivel alcangar se a
mesma chegar na educacao basica. E a Matematica é a linguagem universal que
permite o aluno entender todos o0s processos tecnoldgicos envolvidos.

No trabalho uma revisdo sobre os principios envolvidos no processo de
aplicar os indices espectrais tais como Principios de em Sensoriamento Remoto,
Principios de uma Imagem Digital, bem como os processos que permeiam estes
principios, tais como o Processamento Digital de Imagens e as Plataformas
Orbitais utilizadas no processo (Landsat 8 e CBERS — 4) foram utilizadas no
Capitulo 2 do trabalho, na forma de um Referencial Teédrico necessario.

O Capitulo 3, denominado de Método Proposto, apresenta uma sequéncia
de utilizar os indices espectrais na Educacao Basica (Ensino Médio) para que os
alunos, utilizando uma metodologia baseada em projetos, possam aplica-la de

forma multidisciplinar. Assim uma revisdo dos indices espectrais e a forma como
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os mesmos sao aplicados foram colocados neste capitulo para substanciar
conceitualmente os professores que irdo utiliza-los. Apos isso, a efetiva forma de
aplica-los é apresentada, terminando com o resultado do trabalho que é a
classificacao e a geracao de mapas de classes para um exemplo especifico, que
nesse caso foi a area urbana na cidade de Sinop-MT com aplicagédo nas imagens
OLl/Landsat 8 e MUX/CBERS - 4, aplicando os indices NDVI e SAVI
respectivamente e construindo as classes de areas construidas (antrdpicas),
areas de vegetacao e outros.

Por Gltimo fica no trabalho as perspectivas futuras para que os indices
Espectrais aplicados ao Sensoriamento Remoto, possa ser mais amigavel e
ganhe a adesao necessaria na educacao basica. Isso sé sera possivel com a
criacdo de uma apostila detalhada do roteiro proposto para que professores
possam aplica-los no Ensino Médio de forma mais independente. No entanto
algumas situacdes sdo fundamentais para que isso se torne uma realidade,
sendo estas:

e Forma mais amigavel de tratar a busca das imagens e sua manipulagéao
nos softwares como o QGIS, por exemplo;

e Definir o nivel de aprofundamento necessario nos conteudos de
Matematica (manipulacdo e processamento digital de imagens), Fisica
(resposta espectral principios de absorcdo, reflectancia, refracéao,
radiancia e irradiancia) e Geografia (Cartografia digital, projecdes
cartograficas entre outros) para que os conteldos necessarios estejam
acessiveis para alunos e professores da educacao basica (Ensino Médio);

e Definir uma metodologia para que os resultados tenham um grau de
significancia desejado para os alunos e professores. Isso, pode inclusive
acontecer com outras areas, tais como Historia e Ciéncias (Biologia e
Quimica, além da Fisica).

Assim, esse trabalho mostra a importancia que o conhecimento
matematico, como linguagem universal das tecnologias, pode agregar as outras
areas, bem como as outras areas podem, na forma de contrapartida, agregar ao
ensino da Matematica, mostrando sua importancia para as mais diversas areas

do conhecimento, como foi o caso deste trabalho.
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6. ANEXOS

ANEXO 1

Roteiro para atividade a ser realizada para Aplicagdo de indices Espectrais em
Sensoriamento Remoto

Materiais necessario

- Computador (verificar configuragdées minimas)

- Software QGIS (verificar a versdo mais estavel para aplicagcdes basicas)

* Realizar a instalacao do software (atividade em conjunto com alunos
ou técnico de laboratério)

- Instalar o plug-in sextante no QGIS
* Utilizar o seguinte enderecgo para auxiliar

http://www.andersonmedeiros.com/extensao-sextante-para-quantum-qis/

- Imagens da regido de interesse (atencdo para necessidade de as imagens
serem multiespectrais, contendo as bandas R, G, B e NIR).

Atividades

1 — Dividir o grupo para definir qual sera o produto final para cada um dos
grupos.

A seguir tem alguns exemplos que podem ser definidos para 0s grupos
de forma independente ou todos os grupos fazem o mesmo produto, com areas
ou periodos diferentes.

- Mapa tematico de desmatamento

- Mapa tematico para areas construidas

- Mapa tematico para areas de APP (Areas de Preservagdo Permanente)
- Mapa tematico para rio de uma dada regiao

- Mapa tematico para area plantada em um determinado periodo e area
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- Mapa tematico para rodovias vicinais

2 — Determinar area de desenvolvimento da pesquisa.

Isso pode ser realizado no Google Earth, para ter um primeiro contato com
a regido, ou no préprio site do INPE (Institutos de Pesquisas Espaciais -
http://www.dgi.inpe.br/CDSR/).

Importante prestar atencdo para o tipo de produto que precisa ser
construido, considerando a resolucdo das imagens que pretende-se adquirir.
Cabe nesse momento a primeira inferéncia matematica, com uma boa discussao
sobre resolugéo de imagens.

3 — Adquirir as imagens da regiao de interesse.

As imagens devem ser adquiridas levando em consideragdo o local
(ponto/orbita), a data de interesse e o percentual de cobertura de nuvens no
periodo.

Nesse momento uma nova inferéncia importante deve ser feita, tanto do
ponto de vista matematico, como geografico, para que os alunos entendam a
relagdo ponto e orbita, que leva em consideracdo as caracteristicas do satélite
que esta sendo utilizado, bem como conceitos mateméaticos envolvido para que
o satélite possa estar em orbita.

4 — Carregar as imagens no Software QGIS, considerando as bandas da
imagem de interesse.

Neste momento, a discussao sobre modelo matematico de imagens, e 0s
processos matematicos para processamento digital de imagens ganha um
espaco privilegiado para discussao.

Alguns exemplos sobre algebra de bandas podem ser realizados para
verificar como o processamento pode modificar a visualizacao.

5 — Realizar a correcao atmosférica das imagens que serao utilizadas.

O processo de correcao atmosférica € a conversao dos valores de pixel
em reflectancia. Isso é importante para aplicacdo dos indices espectrais. Um
exemplo de como fazer isso para imagens Landsat 8 esta no endereco:
http://www.geoluislopes.com/2015/07/converter-bandas-do-landsat-8-para-
reflectancia-no-qqgis-correcao-atmosferica.htmi
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6 — Aplicar os indices espectrais

Na parte de algebra de bandas, tomando como base as imagens ja
convertida aplica-se a regra para os indices espectrais de interesse.

Nesse caso uma nova inferéncia matematica € possivel, mostrando quais
operacdes sao possiveis de serem realizadas, considerando que as imagens
estdo em formatos matriciais, ou seja, um trabalho de algebra de matrizes pode
ser realizado.

Outra inferéncia importante que pode ocorrer é com relacao aos conceitos
de Fisica, para explicar a necessidade de realizar a correcao atmosférica nas
imagens. Realizar aplicacbes de indices nas imagens sem a corre¢ao
atmosférica mostram as diferencas e o porqué destas ocorrerem na imagem.

7 — Aplicar a classificacao nos resultados dos indices espectrais

Nesta parte do processo € importante conhecer os varios métodos de
classificacao, e uma inferéncia sobre as técnicas de processamento digital de
imagens e suas aplicacdes baseando-se em ferramentas matematicas é um
espaco rico de discussao que pode ocorrer.

Esta etapa é realizada no software QGIS em especifico no plug-in
sextante com suas varias técnicas disponiveis.

Por fim o resultado do processo deve gerar um produto que devera passar
por uma validacao no grupo de trabalho e no grupo maior, ou seja, a sala de aula
e/ou disciplina em que se propés realizar esta atividade.

A atividade proposta nesse roteiro € apenas um exemplo amplo e aberto
para criar um primeiro momento de discussdo da aplicacdo dos indices
Espectrais aplicados em Sensoriamento Remoto. Detalhes e parametros de
utiizagdo de imagens, software e processos devem ser realizados para
atividades mais especificas em um formato de manual.
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ANEXO 2

Roteiro de atividades a serem realizadas em sala de aula, para

introduzir/consolidar alguns conceitos de Imagem.

1 — A partir de uma figura (pancromatica) dada, realizar manualmente os

processos de amostragem, quantizacao e discretizacéo.

Sugestoes:
e Para uma mesma imagem, realizar o processo com 9 pixels (matriz 3x3)
e com 49 pixels (matriz 7x7).
e ApOs realizar estas atividades, propor aos alunos o processo inverso,
apresentar os dados discretizados para entdo ele construirem uma

imagem.

2 — Relacionar imagens aos seus respectivos histogramas.
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3 — A partir de uma imagem de Sensoriamento Remoto, calcular a area de
vegetacdo de uma determinada localidade, em m?, de acordo com a resolugao
espacial da imagem.



