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Abstract. This paper reports the preliminary findings of a science training research project carried out as part of
a LBA-Ecology Project. It reports the experiment performed to assess the effect of image spatial resolution in
identification and mapping of the various wetland ecosystems found in the Amazon river floodplain. A Landsat
TM digital mosaic radiometrically rectified was resampled to 100m x 100m and 250m x 250m resolution to
emulate the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) spatial resolution. Both data sets were
then submitted to the same digital processing procedure as follows: a) application of the linear mixing algorithm
to generate fraction images corresponding to soil, vegetation and shade; b) each fraction image was then
submitted to image segmentation and region classification unsupervised algorithm. The results were statistically
analyzed leading to the conclusion that the 250 m x 250 m spatial resolution mosaic did not alow the correct
assessment of the area occupied by the floodplain habitats. Therefore thelO0Om x 100m spatial resolution mosaic
will be used to perform the same analysis for the entire Amazon River floodplain. Next steps of the research will
focus on the use of current MODI S images whose improved radiometric and spectral resolution may compensate
for the poorer spatial resolution.

Keywor ds: Remote Sensing, |mage Processing, Wetland Ecosystem.

1. Introducdo

A Planicie do Rio Amazonas € uma &ea edratégica no campo cientifico, uma vez que ndo
exige o conhecimento completo de seus ciclos biogeoquimicos e hidroldgicos, bem como
sobre 0 impacto que sua ateracdo pode trazer sobre 0s processos globais do planeta Terra
Essa fdta de conhecimento deriva, em parte, das dimensdes da Amazonia brasilera e da
diversdade e complexidade dos ecossstemas di existentes (Junk, 1985). Em regides vastas e
de dificil acesso, como a Amazbnia, os dados de Sensoriamento Remoto so essenciais para a
aquisi¢do de informagdes sobre o territorio.

Sensoriamento Remoto pode ser compreendido como o campo do conhecimento
multidisciplinar que permite a aquisicdo de informagdes sobre objetos, areas ou fendbmenos da
supeficie terrestre, a distancia (Lillesand e Kiefer, 1987). Geoprocessamento, por sua vez,
pode ser conceituado como o conjunto de técnicas computacionais € matemdicas que
permitem ndo SO, 0 processamento de imagens, como também a integracdo das informagles
derivadas de imagens a outras bases de dados, e sua moddagem no espaco e no tempo
ampliando a eficacia dos métodos de sensoriamento remoto (INPE-DPI, 2002a).

O objetivo desse trabadho € avdiar o efeito da resolucdo espacial das imagens sobre a
identificacdo e mapeamento de ecossstemas dagaveis da Planicie do Rio Amazones. Uma
das questdes fundamentais que limitam 0 uso de dados de sensoriamento remoto é a da
definicdo dos requistos minimos de resolucdo espacid, radiométrica, e temporad necessarios
para aender as necessidades de informacdo sobre a superficie terrestre. Existe audmente um
conflito entre os que pleitesam uma reducdo dgnificativa da resoluco espacid em favor do
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aumento da freqiéncia de re-vista de um dado sensor. AsSm sendo, coexistem sensores de
ata resolucdo espacial, como o ETM+ do Landsat 7 (30 m x 30 m) e baixa frequéncia de
aquisicdo (16 dias) com sensores de baixa resolucéo espacid como o MODIS (250 m x 250
m, 500m x 500m e 1km x 1km) e dta freqiéncia de re-vista (1 dia). Na definicdo de um novo
sensor brasileiro para ser colocado a bordo do satdite CBERS-3, exise um impasse latente
entre 0s que desgam manter uma dta taxa de re-vidta e 0s que desgam uma mehor
resolucéo espacial.

Os requisitos de re-vidta e resolucdo espacial, entretanto, dependem das necessdades
de informacdo de diferentes aplicagdes. O monitoramento de ecossistemas dagaveis da
planicie de inundacdo do rio Amazonas requer uma dta freqiiéncia de aquisicdo de imagens,
pois sBo Sstemas extremamente dindmicos, cuja composicdo e extensdo varia rapidamente em
funcéo de forcantes hidrologicas e climéticas. Assm sendo, ha um interesse em se priorizar,
em principio, a freqiéncia de re-visita em detrimento de resolucéo espaciad. A questéo que se
coloca, entretanto nesse trabaho, é o do limite m&ximo a que se deva degradar a resolucéo
espacia sem que hga perda sgnificativa de informacéo.

2. Fundamentacdo Tedrica

2.1 Sensor TM/L andsat

O sensor Thematic Mapper — TM integra 0 Sistema Landsat desde 1982, na plataforma
Landsat-4, estando presente no satélite Landsat 5, desde o seu lancamento ocorrido em 1984,
e recentemente desativado. A época de seu langamento era um sislema avangado de varredura
multiespectral  concebido para proporcionar: resolugdo espacid mais fina (30m x  30m),
melhor discriminacdo espectrd entre os objetos da superficie terrestre (7 bandas), maior
fiddidade geomérica e mdhor precisio radiométrica em rdacdo a0 sensor MSS
(Multispectral  Scanner  Subsystem), que também integrava 0 sSstema Landsat, desde o
lancamento do primeiro da série, na década de 70. (Novo, 1989). O Ultimo satélite, até o
momento, lancado em &bril de 1999, entrou em Orbita com o sensor ETM+: Enhanced
Thematic Mapper Plus que conta com uma banda pancromética (resolucdo espaciad de 15m) e
um cand terma (resolucdo de 60 m). Informacdes referentes a0 Sstema Landsat, assm como
descriches detalhadas dos sensores podem ser encontradas no website da NASA:
(http:/landsat.gsfc.nasa.gov e http://rst.gsfc.nasa.gov).

2.2 Mosaico Digital da Planicie do Rio Amazonas

Para a redizacd da pesquisa foi utilizado como base de dados o Mosaico Digitd do Rio
Amazonas (Figura 2) elaborado por Shimabukuro et d. (1998) a partir de imagens do sensor
TM Landsat-5. Esse mosaico foi incorporado a um banco de dados organizado em ambiente
SPRING. As caracteristicas do mosaico e os procedimentos utilizados em sua geracéo podem
ser encontrados em Shimabukuro et a. (1998).

Figura 2 - Mosaico Digitd da Planicie do Rio Amazonas (Fonte: Shimabukuro et d., 1998).
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2.3 Moddo Linear de Mistura Espectral

Problemas de mistura espectra ocorrem em imagens de Sensoriamento Remoto devido a
reolucdo egpacid dos sensores que, em gerd, pemite que um demento de cena
(correspondente a um pixd da imagem) inclua mais de um tipo de cobertura do terreno.
Quando um sensor observa a cena, a radiancia detectada € a integracdo, denominada mistura,
da energia proveniente de todos o0s objetos, denominados componentes da mistura, contidos
no elemento de cena

A golicacdo do modelo de mistura visa gerar imagens sintéticas, que representem as
proporcdes de cada componente da mistura dentro dos pixels, isto € o0 nimero de bandas
originais € reduzido para 0 nimero de componentes do modelo de mistura.

Em um Modelo Linear de Migtura Espectrd, o valor do pixel em qualquer banda
espectral é consderado como a combinacdo linear da resposta de cada componente dentro do
pixel, o que pode ser matematicamente representado por:

r=apnXi1+tapXat+t..+taXnt+e
ro=azxXstapX2t..taogXnt+te

fm=amiXy +8m2 X2 + ... + &n Xn + Em

onde,

=0 (%) +ea,i=1,.., m(nimero de bandas)

Flj =1, ..., n (nimero de componentes)

n<=me

O = somatdrio

onde: B

ri : reflectancia espectral nai®™* banda espectral de um pixd (i.e., valor do pixe na
banda i, convertido para vaor de reflectancia). B

a; : reflectancia espectral conhecida do j*™° componente nai®™ banda espectral.
X : valor aser estimado de proporcéo do j*™° componente dentro do pixel; e

g : erro de estimaco paraai®™ banda espectral.

As estimativas dos x; esto sujeitas as seguintes restricoes:

n

Ox,-:1
=1
O<=x<=1

Estas restricdes sd0 impostas porque 0s X representam proporgoes de area dentro de
um elemento de cena (INPE-DPI, 2002b).

2.4 Segmentacdo e Classficacdo de Imagens

O méodo de segmentaco visa isolar um conjunto de pixels que representam uma mesma
regido. Neste processo, divide-se a imagem em regides que devem corresponder &s aress de
interesse da aplicacdn. Entende-se por regides, um conjunto de "pixels' contiguos, que se
espdham bidireciondmente e que apresentam uniformidades. (INPE-DPI, 2000c).

A Classficacd de Imagens é 0 processo de extragdo de informagdo em imagens para
reconhecer padrBes e regides homogéneas. Os méodos de classificacdo sdo usados para
mapear aeas da superficie terrestre que possuem as mesmas propriedades espectrais em
imagens digitais. (INPE-DPI,2002d).
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2.5 Re-Amostragem do Mosaico

Neste processo a imagem foi transformada de uma resolucdo espacial de 100m X 100m para
250m X 250m. Para igto, o software SPRING utiliza o dgoritmo Vizinho Mais Préximo
(Nearest Neighbor Algorithm) (Schott, 1997). O méodo do vizinho mais proximo aredonda
para 0 inteiro mais proximo o resultado do mapeamento inverso, que € um nuimero red. Ou
sga, € um méodo que usa o vaor do pixd mais proximo. Na Figura 3, a seguir, pde-se
perceber este processo.

Figura 3- Na nova resolucdo o vaor do pixd
sra representado pelo vaor de C, logo os
vaores de A, B e D sd0 desprezados na
formacéo de um novo pixe. Fonte: (INPE-DPI,
2000).

3. Metodologia

3.1 Aplicacdo do Modedo de Mistura

Tendo em vida que os avos que compdem 0s ecossisemas aagavels representam uma
mistura de plantas de diferentes portes (macrdfitas flutuantes, enraizadas, floresta de igapo,
floresta inundavel, campos e savanas inundaveis), solos e &guas turbidas, sombras e aguas
negras, foram definidos trés componentes puros (endmembers) a partir da andise de seu
comportamento espectra como pode ser visto no gréfico da figura 4.

O moddo de mistura foi implementado tendo como dados de entrada as 6 bandas TM -
Landsat do espectro reflexivo. Elas foram utilizadas para gerar as curvas espectrais dos
componentes puros de cada pixd, ou sga Veget (vegetagdo), Sombra e Solo conforme pode
ser observado no gréfico da Figura 4 O méodo de guste do modelo escolhido foi 0 M.Q.P.
(Minimos Quadrados Ponderado), pois, € o méodo mas gera, que busca a solucéo
interativamente com 3 varidveis para as trés componentes.

Com a aplicagdo do modelo, foram geradas trés imagens fragdo que podem ser
observadas nas Figuras 5-A, 5-B e 5-C, que representam, respectivamente, a componente
Vegetacdo, Solo e Sombra. A andise dos componentes individuais permitiu verificar que a
componente Sombra propiciava a melhor separabilidade das classes de interesse, quais sgam:
agua, vegetacdo densa (floresta), nuvem e vegetacdo pouco densa (&eas sujeitas a
desmatamento, bancos de areia, macrdfitas, campos dagaveis).
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Figura 5-A - Componente| Figura 5-B - Componente|Figura 5-C - Componente
Vegetacdo do Modelo de|Solo do Modeo de Mistura|Sombra do Modelo de
Misura com uma resolugdo|com uma resolugdo espacid |Mistura com uma  resolucéo
espacia de 100m. de 100m. espacia de 100m.

3.2 Segmentacdo e Classificacdo de Imagens

Cada imagem-fracdo gerada pelo modelo de mistura foi submetida a segmentacéo, tendo sido
gerada sua respectiva imagem-segmentada (Figura 6) usando o método de Crescimento de
Regides, Adotorse como limite de smilaridade e tamanho da &ea (em pixd), 5 e 10,
respectivamente, na resolucdo de 100m. Para segmentacdo das imagens de 250m(Figura 8)
foram utilizados limite de dmilaridade igud 5 e &ea igud a 4 para s¢ manter congtante o
tamanho da regido no terreno . Também foi usada a opcdo de suavizacdo de arcos que visa
diminuir o nimero de pontos da linha.

O limite de dmilaridade esta relacionado a variagdo do nivel de cinza para formagéo
de uma regido homogénea. & o tamanho da &ea em pixel € dado pela menor area aceita para
formacéo de uma regid homogénea. Ou sga, com uma resolucdo de 100mX100m(cada pixel
representando 1ha), logo, uma matriz de 10X10 pixes (representam 100ha). Assm, com uma
resolucdo de 250mX 250m(cada pixel representa 6,25ha), sendo necessario, entdo uma matriz
de 4X4 pixels para representar esta mesma area (100ha).

Apés a geracdo das trés imagens segmentadas, criou-Se um arquivo contexto para cada
tema (solo, vegetacdo e sombra). Este arquivo armazena que bandas serdo utilizadas no
processo de classificacéo neste caso, cada banda gerada pelo modelo de mistura. Executado a
coleta e andise de amodtras, as quais permite verificar a vaidade dos dados, foi gerada uma
imagem classficada para cada tema, utilizando o dasdficador ndo-supervisonado 1SOSEG
(algoritmo de agrupamento de dados) com Limiar de aceitacdo de 90%. O limiar de aceitaco,
dado em percentagem, define uma disténcia de Mahaanobis (que consdera a disténcia de um
ponto e a distribuicdo de probabilidade da classe), de forma que todas regifes pertencentes a
uma dada classe estéo digtantes da classe por uma disténcia inferior a esta. Quanto maior o
limiar, maior eta disténcia e conseglientemente maior sera 0 nimero de classes detectadas
pelo agoritmo.(INPE-DPI,2002d).

Logo apds, foi executado o Mapeamento em cada imagem classificada, gerando assm
imagens temdicas (Figura 7 e 9). Depois do mapeamento das imagens, aplicou-se a Edicdo
Matricid na imagem Temdica com intuito de corrigir os erros gerados na classficacéo,
diminuindo entdo, a divergéncia entre aimagem Temética e a Sintética RGB.
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Fi_gura 6 — Imagem Segfner;tada da Figura 7 - Imagem CIassiicMa da
componente sombra componente sombra

Imagens com resolucdo espacid de 250m.
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Figura8 Imagem Seg?nentadada Figura9- Imagem Classificada da
componente sombra componente sombra

3.3 Aplicacdo da Mascara da Planicie Amazonica

Para a delimitacdo da area de estudo foi utilizada uma méascara de Planicie da Bacia Amazbnica
utilizando dados JERS-1 banda L multi-data. Embora as imagens SAR (Synthetic Aperture Radar)
geradas a partir de uma fregliéncia Unica tenham significantes limitacoes, os dados JERS-1 sd0 0s
Unicos disponiveis para toda a bacia amazbnica e que ndo sdo obstruidos por cobertura de nuvens,
uma constante na regido (Barbosa, 2000). A méscara representa toda érea sujeita a inundagdo ao
longo da bacia do Rio Amazonas.

A patir da linguagem de programacdo LEGAL (Linguagem Especid paa
Geoprocessamento  Algébrico), foi possivel  editar instrugbes para aplicagdo da méscara
(Figura 10) naimagem temdica (Figura 11).
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Figura 10 - Méscara obtidaa partir de Figura 11 - Imagem temética da planicie do
imagens do JERS-1. rio amazonas limitada pela mascara.
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3.4 Re-Amostragem do Mosaico

Para re-amostrar 0 mosaico foi criado um plano de informacdo de 250m X 250m e
entdo, feita a mosaicagem a patir do plano de informacéo contendo 0 mosaico com uma
resolucdo de 100m X 100m.

4. Resultados e Conclusdes

Devido a grande extensio territoriad da planicie do Rio Amazonas, a &ea de estudo Figura
13 e 14) escolhida para comparag@o das resolugles estd delimitada pelo reténgulo envolvente
(6°35 14,30 W, 59° 23 11,28° W, 4°9 48,86"’'S, 2°57 552" S), compreendendo uma
&rea classificada de maior que 19.000 kn?.

Imagens Teméticas obtidas para comparacéo d

as resolugdes espacials:

b B

el e
el S T )

Fiura 1— Res. Espacia de 250m X 250m,

e, AR e RN Coa

e O

-i:gura 13—Res Espacial dé 100m X 100m,

Area (kn?) floresta: 12.033,89; Area (kn) floresta: 12.177,25;
desmatamento: 6.24,57; desmatamento: 1.330,50;
lagos erios. 6.046,98 ; nuvem: 1.207,46. lagos erios: 5.100,75; nuvem: 1.301,12.

A aplicacdo do moddo de mistura com uma resolucdo de 100m mostrorse mas
satisfatdria que na resolucdo de 250m, isto porque nNo processo de re-amostragem as perdas da
resolucdo espacid foram condderdveis Com o0 mosaco numa resolucdo de 250m e
executando 0s mesmos procedimentos de segmentacdo e classficacdo, a &ea classficada
como regido desmatada (todas formas de ocupacdo do solo diferentes de floresta) foi 42 %
maior (Gréfico 2 e 3), 0 que demonstra aumento na probabilidade de erro.

Areas Classificadas com uma Areas Classificadas com uma
Resolucéao Espacial de 100mX100m Resolugdo Espacial de 250mX250m
6% 9
2 O Floresta % O Floresta
O Desmatamento 26% O Desmatamento
@ Hidrografia @ Hidrografia
61% O Nuvem 60% O Nuvem
3% 7%
Gréfico 2 Grafico 3

Com uma resolucdo de 100m temos a &ea de cada pixd iguad a 1 ha, e com a
resolugdo de 250m, cada pixel representa 6,25 ha, isto demonstra que no processo de re-
amogtragem (agoritmo Vizinho Mais Proximo) hd uma perda de 5,25 ha para cada novo
pixel formado com esta resolucéo (250m), pois, seriam necessaios 6,25 eementos de pixe
numa resolucio de 100m para representar 1 elemento de pixel na resolugdo de 250m. E
interessante ressdtar que a maior variagdo entre os graficos 1 e 2 esté justamente nas regides
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classificadas como desmatadas e hidrografia(lagos e rios), o que pode ser explicado também
pela forma geométrica a ongada caracteristica dessas classes.

A partir desta smulagéo foi escolhida a resolucéo espacid de 100m para que a mesma
metodologia de processamento de imagens sga aplicada em todo o Mosaico Digitd da
Panicie do Rio Amazonas.
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