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Um dos aspectos mais interessantes do mundo é que se pode considerar que ele é
feito de padrbes. Um padrdo é essencialmente um arranjo. Ele é caracterizado pela
ordem dos elementos que o compdem, no lugar da natureza intrinseca desses

elementos.

(Norbert Wiener)
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RESUMO

Neste trabalho é apresentado um modelo de redes neurais que sera utilizado
como ferramenta para uso no planejamento energético e na construcao de cenarios
energéticos através da identificagdo e agrupamento de pixels representativos de
classes de &gua, vegetacdo e antropizacdo no entorno do reservatorio de Tucurui,
Estado do Para (bacia do rio Tocantins). Para o estudo, foram utilizadas fotografias
aéreas ortorretificadas e um recorte da imagem do satélite Landsat, ambos obtidos
em agosto de 2001 e classificados utilizando a métrica da minima distancia no
software Matlab 7.3.0 (Matrix Laboratory - software de matemética aplicada) e no
Arcview 3.2a (programa de Sistemas de Informacdes Geograficas). Para
classificacdo da area no Matlab, foram utilizadas redes neurais competitivas, mais
especificamente as redes de Kohonen que séo caracterizadas por realizar um
mapeamento de um espacgo de dimensdo n (nimero de entradas) para um espaco
de dimens&o m (nimero de saidas). Os resultados obtidos no classificador utilizando
rede neural e no classificador do Arcview foram semelhantes, mas houve uma
divergéncia no que diz respeito & imagem de alta e média resolucdo que pode ser
justificada pelo fato de que a imagem de alta resolugédo espacial ocasiona muita
variacdo espectral em algumas feigbes, gerando dificuldades nas classificagdes.
Esse classificador automéatico € uma ferramenta importante para identificar
oportunidades e potenciais a serem desenvolvidos na construgdo de cenarios
energéticos programados. Os resultados deste trabalho confirmam que a imagem de
média resolucdo ainda é a mais indicada para resolver a maioria dos problemas que
envolvem identificacdo de cobertura do solo para utilizagdo em planejamento

energeético.

PALAVRAS-CHAVES: Fotografia Aérea, Imagem Orbital, Rede de Kohonen.
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ABSTRACT

In this work, a model of neural network for energy planning and
construction of energy scenarios is presented. This model permited
the identification and clustering of representative pixels of water,
vegetation, and anthropic impact around Tucurui reservoir, located in
the Tocantins River basin , (State of Para, Brazil) . The database
consisted in orthorectified aerial photographs and clipping of Landsat
satellite’s images. Both were obtained in August 2001 and the two set
of images were classified using the method of metric of the minimum
distance with Matlab 7.3.0 (Matrix Laboratory - Applied mathematics
software) and Arcview 3.2a (Geographic Information Systems Program).
Then a competitive neural networks of Kohonen was used to classify the
different areas in Matlab. This specific network allowed to map the
area in n-dimension (number of entries) for a m-dimensional space
(number of outputs). The results obtained with Matlab were compared
with the output of Arcview classifier software. The results obtained
using the neural network in Matlab and the Arcview classifier were
similar, but some differences between the images in high and medium
resolution were observed; these differences can be justified by the
fact that the images in high spatial resolution cause many spectral
variations in some features, creating ratings problems. This
automatic classifier appears to be a good tool for the
identification  of the biomass potential for the  construction  of
energy scenarios. The results of this work could confirm that the
images in medium-resolution are the most suitable to solve the most of
problems which involve the identification of land cover for energy

planning.

PALAVRAS-CHAVES: Aerial Photography, Image Orbital, Kohonen Network.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 Planejamento Energético

O planejamento energético a médio e longo prazo necessita de informacdes
confidveis sobre estoque de recursos energeéticos disponiveis, em especial quando
se trata da utilizagdo de recursos de biomassa. A falta de informacdes sobre a
variabilidade, tendéncias e fatores que influenciam a disponibilidade de recursos
renovaveis é uma das principais barreiras para a adog¢do e o investimento no
desenvolvimento de projetos de producgédo de energia utilizando fontes renovéaveis de
energia (MARTINS et. al, 2005).

A procura por fontes alternativas de energia em areas até ha pouco tempo
inexploradas representa atualmente um conjunto de atividades de importancia
econbmica crescente, pois hd uma necessidade de independéncia energética
externa e redugdo de impactos ambientais.

Para promover uma utilizagdo racional e otimizar o suprimento das diversas
formas energéticas € necessario realizar um planejamento energético. Segundo
Bajay (1989) o processo de planejamento energético é abrangente e de carater
iterativo, portanto € uma atividade bastante complexa, por isso requer a utilizag&o de
modelos computacionais como ferramentas metodologicas.

O projeto Metodologias Integradas para o Mapeamento de Energias
Alternativas no Estado do Par4 — MEAPA surgiu da necessidade de criagcdo de uma
estrutura de informacdo, ferramentas, métodos, instituicbes e pessoas com
capacidade para estudar a integracdo de energias renovaveis no estado do Para
(ROCHA, 1999; MONTEIRO et al,1999).

Segundo Rocha (1999), com este projeto, pretendia-se construir uma base de
informacdes geograficas para apoiar o planejamento energético da regido e
desenvolver metodologias integradas para dimensionamento e avaliagdo de
solugdes de eletrificacdo rural em areas isoladas; implementar a metodologia em
aplicagbes SIG - Sistemas de Informacdes Geograficas, mapear 0S recursos
energéticos renovaveis no Arquipélago do Marajo e realizar testes da metodologia

na regido de estudo.
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A necessidade de desenvolver ferramentas computacionais que facilitem esse
processo de producdo de energia elétrica é fortemente identificada na apresentacao
de Rocha (2011) onde séo descritos trés cenarios de utilizacdo de biocombustiveis
no estado do Amazonas para produzir energia elétrica. No primeiro cenario tém-se a
proposta de substituicio de combustiveis fosseis (uso moderado de &reas
degradadas); no segundo a questdo é o atendimento a consumidores em areas
remotas (sistemas agroflorestais) e no terceiro cenario propdem-se a ampliagdo do
uso de sistemas agroflorestais para um desenvolvimento sustentavel.

Para todos esses cenarios apresentados ha necessidade de um planejamento
energético e o desenvolvimento de ferramentas computacionais que facilitem o

processamento das informagdes adquiridas.

1.2 Ferramentas Computacionais de Informagéo e Classificagao

Os Sistemas de Informagdo Geogréfica sdo ferramentas com as quais se
podem agrupar dados sobre recursos e demandas energéticas dos locais a serem
estudados, associados a uma plataforma de conhecimento geogréafico, permitindo a
visualizagdo dos resultados em forma de imagens. Desta forma possibilita maior
seguranca e agilidade nas tomadas de decisdo, ou mesmo, melhorar o
acompanhamento dos resultados de programas que estejam em execucédo (JUCA;
CARVALHO; AGUIAR JUNIOR, 2006).

Os SIG sdo responsaveis por armazenar as informacfes para posterior
visualizagdo e processamento, enquanto que o Sensoriamento Remoto segundo
Gongalves (2009) deduz informacdes acerca de objetos presentes na superficie
terrestre a partir de medi¢des efetuadas de uma localizagéo remota. O processo de
inferéncia ndo é perfeito e, consequentemente, as fontes de erros e incerteza que
afetam a informagéo tematica obtida por classificacdo automatica de imagens de
satélite ou aérea sdo varias e distribuem-se pelas diversas fases, desde a captura
das imagens ao seu processamento, extragcao da informagé&o e sua representacéo.

A obtencdo de imagens da superficie terrestre depende da energia
eletromagnética que interage com a matéria, se propaga no espaco e incide sobre a
superficie em diversos comprimentos de onda gerando um valor relacionado com a
radiancia. Este valor numeérico que representa a intensidade daradiancia é

conhecido como pixel.
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Na quantificagdo de recursos de biomassa, a fase da classificacdo é apenas
uma etapa do processo de inferéncia, pois a adequagéo do classificador varia em
funcdo de uma série de varidveis, tais como a resposta espectral das classes, as
caracteristicas do terreno e das areas de treino, assim como da natureza do
classificador. Desta perspectiva a incerteza constitui um problema central no ambito
da deteccgéo remota e um dos principais desafios consiste em conseguir caracterizar
e quantificar adequadamente o0s erros existentes nos mapas produzidos
(GONCALVES, 2009).

O mapeamento da cobertura do solo através do sensoriamento remoto
utilizando imagens de satélites ou fotografias aéreas € um procedimento de grande
importancia para o diagnostico e planejamento das atividades antrdpicas.

O uso do solo refere-se ao que homem constréi/maneja sobre ele, tais como
agricultura, industrias ou cidades, enquanto que a cobertura do solo descreve o tipo
de material que o reveste, tais como florestas, rochas ou desertos (ALMEIDA, 2008).

Segundo Bernardes, Alves e Vieira (2007) as imagens orbitais sdo uma boa
opcdo na coleta de dados por sua grande abrangéncia em termos de érea,
periodicidade de imageamento em intervalos curtos, possibilidade de andlise visual e
espectral e baixo custo de aquisicdo O sensoriamento remoto e 0 processamento
digital de imagens fornecem dados que podem ser manipulados e integrados a
outros tipos de dados em sistemas de informag¢des geogréficas, possibilitando a
obtencé&o de informac6es importantes sobre a superficie terrestre. A idéia bésica em
classificacdo de dados multiespectrais é identificar grupos de atributos espaciais e
isola-los usando alguns limites de deciséo.

Ribeiro, Soares e Vieira (2005) avaliaram métodos de classificacdo de
imagens IKONOS, onde eles afirmam que a alta resolugédo espacial ocasiona muita
variagcdo espectral em algumas feigdes, gerando dificuldades nas classificagbes e
concluiram que o algoritmo de classificacdo da Minima Distancia, que é utilizado
com éxito para classificar imagens de media resolugdo espacial, apresentou
desempenho inferior ao dos algoritmos da Maxima Verossimilhanca e de Redes
Neurais Artificiais (backpropagation) na classificagdo de imagens de alta resolugao.

Almeida (2008) prop6s uma metodologia integrada que utiliza tecnologia de
redes neurais artificiais para extrair informagdes sobre potencial energético de

biomassa a partir de imagens de satélite de média resolucéo, validados a partir de
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dados de inventario de campo e inseridas em uma aplicacdo desenvolvida em
sistemas de informacdes geograficas.

Com base na metodologia proposta por Almeida (2008) este trabalho
apresenta classificacdes de imagem de satélite (Landsat) e ortofotos da area do
entorno do reservatério de Tucurui para testar a acurécia de uma imagem de média
resolucdo tendo como base visual uma imagem de alta resolucdo, de forma a

permitir o uso dessa técnica em aplicacdes de planejamento de energias renovaveis.

1.3 Objetivo Geral

A utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional para aquisicdo de

dados de biomassa de maior precisdo para uso em planejamento energético.

1.4 Objetivo Especifico

O objetivo deste trabalho é comparar resultados de classificacbes de uma
imagem do satélite Landsat (média resolucdo) e fotografias aéreas (alta resolugéo)
da éarea do entorno do reservatdrio de Tucurui usando técnicas de Inteligéncia

Computacional para identificar areas de vegetacéo, antropizacéo e agua.

1.5 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: nesse primeiro capitulo
foi justificada a necessidade de desenvolver e aperfeigoar novas ferramentas para o
planejamento energético; foi especificado o objetivo do trabalho esclarecendo sua
base de sustentagdo em uma metodologia j& descrita na tese de Almeida (2008).

O segundo capitulo aborda o planejamento energético no contexto de
desenvolvimento sustentavel; para isso faz uma conceituacdo breve a respeito de
energia e recursos energéticos. Apresenta uma cronologia dos principais fatos
ocorridos no setor energético brasileiro desde D. Pedro Il e com base no Balanco
Energético Nacional publicado em 2010 analisa a oferta interna de energia elétrica
classificada por fonte afim de estabelecer um caminho para o planejamento

integrado de recursos (PIR).
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No terceiro capitulo é feito um breve histérico sobre o processo de invencéo e
desenvolvimento da fotografia, sua aplicagdo para mapeamento através da ciéncia
da fotogrametria, assim como, 0os conceitos sobre principios fisicos e resolugdo dos
sensores remotos. S&o apresentadas as propriedades geométricas das fotografias
aéreas, as especificagbes sobre um voo fotogramétrico e os produtos gerados que
sdo utilizados na fotointerpretacdo. No que diz respeito ao sensoriamento remoto
orbital tratou-se especificamente do programa Landsat e do comportamento
espectral que € a maneira pela qual um determinado alvo reflete radiacéo
proveniente de uma fonte natural ou artificial.

O terceiro capitulo aborda conceito, representacdo e caracteristica da
imagem; o pixel & usado como unidade de medida para descrever a dimenséo
geométrica de uma imagem e o histograma segundo Gilat (2006) s&o graficos
destinados a apresentagdo de uma distribuicAo de dados. Toda a faixa de um
determinado conjunto de dados é dividida em intervalos menores e o histograma
mostra quantos pontos do conjunto de dados estdo em cada intervalo. Tecnicamente
o histograma € uma representacéo grafica de uma distribuicdo de freqiiéncia em que
as freqiéncias das classes séo representadas pelas areas dos retangulos verticais
adjacentes, com bases colineares e proporcionais aos intervalos das classes.

Ap6s a explanacdo dos conceitos basicos o assunto abordado é a
classificacdo de padrdes nas imagens atraveés da interpretacdo automatizada por
meio de redes neurais, mais especificamente 0s mapas auto-organizados de
Kohonen (Self-Organizing Map - SOM).

No quarto capitulo sédo apresentados os materiais e os métodos utilizados.
Inicialmente, é feita uma descricdo da area de estudo e do processo de aquisi¢cao do
material. Em seguida sdo descritos os métodos utilizados para georreferenciar e
classificar as imagens no Matlab e no Arcview.

A apresentacdo e andlise dos resultados estdo apresentados no quinto
capitulo. Nele constam os resultados da classificag@o obtidos utilizando as imagens
referidas no capitulo 3.

No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusGes do trabalho diante do
objetivo proposto.

O apéndice 1 apresenta graficos com os indices de reflectancia, em trés
diferentes bandas, em porcentagem, de uma éarea do entorno do Lago de Tucurui.

Essas curvas foram construidas a partir do processamento de 3 bandas da imagem
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do Landsat e da Ortofoto. Nela, a curva em azul corresponde aos niveis de
intensidade obtidos na banda 1 a curva em verde corresponde aos niveis de
intensidade obtidos na banda 2 e a curva em vermelho corresponde aos niveis de

intensidade obtidos na banda 3 da imagem.
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CAPITULO 2 - PLANEJAMENTO ENERGETICO E MEIO
AMBIENTE

O grande desafio do século XXI é equilibrar a equagéo que envolve energia e
meio ambiente; para isso € necessario compreender que nao ha crescimento sem
um custo ambiental, no entanto, os empreendedores da area de energia caminham

na direcdo da geracdo de energia respeitando as pessoas e a natureza para um

z

desenvolvimento sustentavel. A sustentabilidade € um critério muito utilizado na
tomada de decisdo em um planejamento energético. De acordo com Silva e
Bermann (2002),

o planejamento energético apresenta um elevado grau de utilidade. Pelo
lado da oferta de energia, ele permite identificar as fontes energéticas mais
adequadas em termos tecnoldgico, econdmico, social e ambiental para
atender as demandas da sociedade. Pelo lado da demanda, ele permite
identificar as tecnologias de uso final capazes de tornar mais eficiente e
racional o uso das fontes de energia. Através da construcao de cenarios
futuros sobre o comportamento das demandas, o planejamento energético é
de fundamental importancia na resolucao de conflitos envolvendo oferta e
demanda de energia, meio ambiente e desenvolvimento econdmico. A
importancia do planejamento energético foi reforcada com o surgimento do
conceito de desenvolvimento sustentavel, uma vez que a utilizacdo dessa
ferramenta pode evitar a degradacdo prematura dos recursos energéticos
nao-renovaveis efou apontar alternativas de substituicdo de fontes de
energia, garantindo a oferta necessaria a manutencao do desenvolvimento
da sociedade.

Os estudos ligados & demanda e & oferta de energia necessitam cada vez
mais de instrumentos metodoldgicos que permitam analisar e planejar o sistema
energético sob uma Gtica integrada e transparente. Tais instrumentos possibilitam
estabelecer os vinculos entre os comportamentos da economia e do setor
energético, e colocar os diversos estudos e previsdes sobre a &rea no mesmo
conjunto metodoldgico, que leva em conta, além de crescimento econdmico e
demanda energética, os impactos ambientais causados pela producdo e pelo
consumo de energia, assim como os dividendos sociais obtidos com o crescimento,
ou seja, a sustentabilidade social e ambiental do modelo de desenvolvimento
adotado (BURANI et al, 2007).
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2.1 Energia e Recursos Energéticos

No século IV a.C., Aristoteles, em sua obra METAFISICA, identificava energia
(energeia) como uma realidade em movimento, mas definir energia ndo é tarefa
simples e a definicdo mais abrangente encontrada foi dada por Maxwell em 1872
que afirma: “energia é aquilo que permite uma mudanca na configuracdo de um
sistema, em oposi¢do a uma forgca que resiste a essa mudanga”. No entanto, defini-
la rigorosamente € menos importante do que perceber seus efeitos e a sua
relevancia no nosso dia-a-dia (GRIMONI; GALVAO; UDAETA, 2004).

De acordo com Hindrich e Kleinbach (2004) para entender a energia, é
preciso entender 0s recursos energéticos, suas limitacdes e seus usos. Deve-se ter
alguma nocéo do tamanho que cada recurso energético tem e quanto ele ir4 durar.
Ambas as questbes sdo dificeis de responder por que terdo que ser feitas
pressuposicdes a respeito das tecnologias futuras de extragcéo destes recursos, dos
precos dos combustiveis e da taxa de crescimento do consumo. O uso adequado da
energia requer que se leve em consideragdo tanto as questdes sociais como as
tecnoldgicas, pois o crescimento econdmico sustentavel neste século, juntamente
com o incremento da qualidade de vida de todos os habitantes desse planeta,
apenas pode ser possivel com o uso bem planejado e eficiente dos limitados
recursos energéticos e o desenvolvimento de novas tecnologias de energia.

Habitualmente os recursos energéticos que podem ser utilizados pelo homem
séo de dois tipos: ndo renovaveis (petroleo, carvao, uranio, gas natural) e renovaveis
(hidrica, edlica, solar, geotérmica, biomassa, ondas e marés). De acordo com
Bermann (2002) os combustiveis fésseis levam milhdes de anos para se formarem e
sua disponibilidade € limitada em funcdo do esgotamento das reservas, enguanto
que a hidroeletricidade e a biomassa obtida através do plantio e reflorestamento se
bem manejadas, podem assumir o desejavel carater sustentavel.

O fisico José Goldemberg (um dos principais cientistas brasileiros
especializado em producdo de energia) em entrevista ao site Mudangas Climéaticas
(Informacdes e reflex6es para um jornalismo contextualizado), que é produzido pela
Agéncia de Noticias dos Direitos da Infancia (ANDI) em parceria com a Embaixada
Britanica e o Conselho Britanico no Brasil, afirma que o continente tem vastos
recursos energéticos, mas eles ndo estédo distribuidos de maneira uniforme. Para

seu melhor aproveitamento e segurancga, seria importante a aplicagdo de politicas
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que impulsionem os projetos de integragéo regional. “E preciso que cada regi&o
diversifique sua matriz e desenvolva estratégias que promovam politicas
sustentaveis e que garantam a seguranca energética” (MUDANCAS CLIMATICAS,
acesso em 30 jun. 2011).

2.2 Historico do Setor Energético Brasileiro

O Brasil apresenta um rico histérico no que se refere a geragdo de energia
elétrica. Desde D. Pedro Il até hoje o pais percorreu por diversas fases e o
amadurecimento e a solidificacdo do setor da-se devido a necessidade cada vez
maior de produgéo de energia agora com o conceito de sustentabilidade.

A seguir, com base em informac¢fes encontradas no Centro da Memoria da
Eletricidade no Brasil da Eletrobrds sdo apresentados os principais fatos da
cronologia da energia elétrica no Brasil.

1879 - D. Pedro Il concedeu a Thomas Alva Edison o privilégio de introduzir
no pais aparelhos e processos de sua invencdo, destinados a
utilizacéo da luz elétrica na iluminagéo publica.

— Inauguragéo, na Estagéo Central da Estrada de Ferro D. Pedro Il da
cidade do Rio de Janeiro, da primeira instalacdo de iluminacéo elétrica
permanente do pais, que funcionou por um periodo de sete anos.

1881 - Instalada no Rio de Janeiro a primeira iluminacdo externa publica no

pais (com 16 lampadas de arco voltaico, alimentadas por dois dinamos
acionados por um locomovel).
- Primeira demonstracdo de iluminagdo de edificagdes no Brasil, no
prédio do Ministério da Viagdo e Obras Publicas. As 60 lampadas do
sistema Edison utilizavam energia elétrica produzida por um dinamo
de 10 HP.

1883 - Entrou em operacgdo a primeira usina hidrelétrica no pais, localizada
no Ribeirdo do Inferno, afluente do rio Jequitinhonha, na cidade de
Diamantina. A usina utilizava queda de cinco metros de altura, com
dois dinamos acionados por roda d’agua de madeira, e movimentava
duas bombas de desmonte hidraulico. A energia produzida era usada
a dois quildbmetros de distancia, através de uma linha de transmisséo

considerada bastante extensa para a época.



1887

1889

1896

1903

1908

1910

1926

- Realizagdo da primeira experiéncia em transportes com tragéo
elétrica do pais, na cidade de Niterdi (RJ).

- Entrou em operacédo a primeira usina termelétrica do estado do Rio
Grande do Sul; utilizava lenha como combustivel e possuia,
inicialmente, um dinamo de 160 kW. Com as ampliagfes até o final da
década de 1930, a usina chegou a totalizar 18.630 kW de capacidade
instalada, sendo desativada em 1949.

- Entrou em operacédo a primeira hidrelétrica de maior porte do Brasil,
Marmelos-Zero da Companhia Mineira de Eletricidade, pertencente ao
industrial Bernardo Mascarenhas. A usina gerava energia elétrica por
meio de dois grupos geradores de 125 kW cada. Ampliada em 1892,
com mais um grupo gerador de 125 kW, a usina deixou de funcionar
em 1896, quando foi inaugurada a hidrelétrica Marmelos I.

- Inicio da operagdo da primeira usina do estado do Amazonas, a
termelétrica Plano Inclinado, localizada no municipio de Manaus. A
usina utilizava lenha como combustivel e possuia uma unidade
geradora com 68 kW de poténcia, capacidade duplicada dois anos
depois. Foi desativada em 1910.

- Inauguragdo da primeira usina do estado do Pard, a termelétrica
Belém |, localizada no municipio de Belém. Contava com oito
maquinas a vapor, totalizando 3.200 HP.

- Aprovado pelo Congresso Nacional, o primeiro texto de lei
disciplinando o uso de energia elétrica no pais.

- Entrou em operacgéo a Usina Hidrelétrica Fontes Velha, na época a
maior usina do Brasil e uma das maiores do mundo.

- Criagdo da Manaus Tramways & Light Company Ltd., de capital
inglés, que passou a explorar os servigos de eletricidade e bondes na
cidade de Manaus (AM), a partir de contrato firmado em 1918. Foi
incorporada pela Companhia de Eletricidade de Manaus (CEM) em
1952.

- Entrada em operagcdo da primeira unidade geradora da usina
hidrelétrica Cubatdo, atual usina hidrelétrica Henry Borden Externa,

localizada no municipio de Cubatdo (SP). Sua capacidade inicial era
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de 28.000 kW, e sua implantagcdo permitiu superar a crise no
abastecimento de energia elétrica vivenciada no periodo.

- Promulgado pelo Presidente Getilio Vargas o Cdédigo de Aguas,
assegurando ao poder publico a possibilidade de controlar
rigorosamente as concessionarias de energia elétrica.

- O presidente Getulio Vargas inaugurou no Rio de Janeiro o primeiro
trecho eletrificado da Estrada de Ferro Central do Brasil.

- O presidente Getulio Vargas criou o Conselho Nacional de Aguas e
Energia- CNAE para sanear o0s problemas de suprimento,
regulamentacédo e tarifa referentes a industria de energia elétrica do
pais.

- O presidente Getulio Vargas criou o Conselho Nacional de Aguas e
Energia- CNAE para sanear o0s problemas de suprimento,
regulamentacédo e tarifa referentes a industria de energia elétrica do
pais.

- Criada, no Rio de Janeiro, a primeira empresa de eletricidade de
ambito federal, a Companhia Hidro Elétrica do S&o Francisco -
CHESF.

- Entrou em operacgéo a primeira grande hidrelétrica construida no rio
Sao Francisco, a Usina Hidrelétrica Paulo Afonso |, pertencente a
Chestf.

- Como desdobramento da politica desenvolvimentista do Presidente
Juscelino Kubitschek, conhecida como Plano de Metas, foi criado o
Ministério das Minas e Energia - MME.

- Durante a presidéncia de Janio Quadros foi criada a Eletrobras,
constituida em 1962 pelo Presidente Jodo Goulart para coordenar o
setor de energia elétrica brasileiro.

- Entrou em operacgéo a Usina Hidrelétrica de Furnas, maior usina do
Brasil na época de sua construgéo

- Criado o Departamento Nacional de Aguas e Energia, encarregado
da regulamentacao dos servigos de energia elétrica no pais.

- Para supervisionar os estudos hidroenergéticos relacionados a

Regido Amazobnica, foi criado o Comité Coordenador de Estudos
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Energéticos da Amazénia - ENERAM.

- Como consequéncia do tratado firmado entre Brasil e Paraguai,
regulando a construgdo e operacdo de hidrelétricas no rio Parana, foi
criada a Itaipu Binacional - ITAIPU.

- Como resultado dos estudos do ENERAM, foi criada a Centrais
Elétricas do Norte do Brasil S.A - ELETRONORTE.

- Criado o Centro de Pesquisas de Energia Elétrica - CEPEL para
desenvolver tecnologia em equipamentos e em sistemas elétricos .

- Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica Tucurui, da Eletronorte,
primeira hidrelétrica de grande porte construida na Amazonia.

- Concluida a primeira parte do sistema de transmissdo Norte-
Nordeste, permitindo a transferéncia de energia da bacia amazonica
para a regido Nordeste. Entrou em operacdo a Usina Hidrelétrica
Itaipu, maior hidrelétrica do mundo com 12.600 MW de capacidade
instalada.

- Criado o Sistema Nacional de Transmissdo de Energia Elétrica —
SINTREL para viabilizar a competicdo na geragéo, distribuicdo e
comercializagédo de energia.

- As empresas controladas pela Eletrobrds foram incluidas no
Programa Nacional de Desestatizagdo que orientava a privatizagao
dos segmentos de geragao e distribuigéo.

- Constituido o novo 6rgéo regulador do setor de energia elétrica sob a
denominacdo de Agéncia Nacional de Energia Elétrica- ANEEL.

- A primeira etapa da Interligagdo Norte-Sul entrou em operagao,
representando um passo fundamental para a integracdo elétrica do
pais.

- A importagéo de 1.000 MW de energia da Argentina, iniciada no més
de julho pela Companhia de Interconexdo Energética (Cien), utilizou
novas linhas de 500 kV e uniu as subestagcdes de Rincon e Garabi
(Argentina), Santo Angelo e Ita (Brasil), constituindo a maior e mais
importante compra de energia pelo Brasil da Argentina.

- Nesse ano, o Brasil vivenciou sua maior crise de energia elétrica,

acentuada pelas condi¢gbes hidrologicas extremamente desfavoraveis
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verificadas nas regides Sudeste e Nordeste. Com a gravidade da
situagdo, o governo federal criou, em maio, a Camara de Gestéo da
Crise de Energia Elétrica (GCE), com o objetivo de "propor e
implementar medidas de natureza emergencial para compatibilizar a
demanda e a oferta de energia elétrica, de forma a evitar interrupcdes
intempestivas ou imprevistas do suprimento de energia elétrica". Em
junho, foi implantado o programa de racionamento nas regides
Sudeste, Centro-Oeste e Nordeste e, em agosto, em parte da regido
Norte.

- Ainda no ambito da crise de energia elétrica, no més de agosto, 0
governo criou a empresa Comercializadora Brasileira de Energia
Emergencial (CBEE) para realizar a contratacdo das térmicas
emergenciais.

- Instituicdo, pela lei n® 10.438, de 26 de abril, do Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia (Proinfa), revisado pela Lei
n°® 10.762, de 11 de novembro do ano seguinte. O Proinfa é
coordenado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) e gerenciado
pelas Centrais Elétricas Brasileiras S.A. (Eletrobras). O programa
estabelece a contratacdo de 3.300 MW de energia no sistema
Interligado Nacional (SIN), produzidos por fontes edlicas, biomassa e
pequenas centrais hidrelétricas.

- O Governo Federal langou em novembro o programa LUZ PARA
TODOS, objetivando levar, até 2008, energia elétrica aos 12 milhdes
de brasileiros que n&o tém acesso ao servigo. Deste total, 10 milhGes
estdo na area rural. A gestdo do programa serd compartilhada entre
estados, municipios, agentes do setor elétrico e comunidades.

- Entrou em operagéo comercial em novembro a 152 unidade geradora
hidraulica da Usina Hidrelétrica Tucurui. E a terceira maquina da
segunda etapa, que ira acrescentar mais 375 MW de poténcia a usina.
As obras irdo ampliar a capacidade de geracdo, de 4.245 MW para
8.370 MW, possibilitando o atendimento a mais de 40 milhdes de
pessoas. Tucurui passara a ser a maior hidrelétrica nacional.

- O novo modelo do setor elétrico foi aprovado com a promulgacéo, em
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margo, das Leis n° 10.847 e n° 10.848, que definiram as regras de
comercializagdo de energia elétrica e criaram a Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), com a fung&o de subsidiar o planejamento técnico,
econbmico e soécio ambiental dos empreendimentos de energia
elétrica, petroleo e gas natural e seus derivados e fontes energéticas
renovaveis. O novo modelo definiu a oferta de menor tarifa como
critétrio para participagdo nas licitagbes de empreendimentos,
estabeleceu contratos de venda de energia de longo prazo e
condicionou a licitacdo dos projetos de geragdo as licencas ambientais
prévias.

- No ambito desta nova legislagdo, foram criados a Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), o Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE) e o Comité de Gestdo
Integrada de Empreendimentos de Geragéo do Setor Elétrico (CGISE),
a Eletrobras e suas controladas foram retiradas do Programa Nacional
de Desestatizacdo (PND) e a Eletrosul foi autorizada a retomar a
atividade de geragdo. A empresa mudou sua denominagdo para
Eletrosul Centrais Elétricas S.A.

- Em janeiro, foi inaugurada em Veranépolis (RS) a Usina Hidrelétrica
Monte Claro, com capacidade para gerar 130 MW. A usina integra,
junto com as usinas 14 de Julho e Castro Alves, o Complexo
Energético do Rio das Antas, na regido Nordeste do estado. A obra é
um dos empreendimentos de geragdo com entrada em operagao
prevista para este ano, sendo 11 hidrelétricas e uma térmica. Com
2.995 MW de capacidade instalada, esse conjunto de usinas vai
aumentar em 4,4% a capacidade instalada de geracéo no pais.

- A Eletrobras e a Korea Electric Power Corporation (Kepco), da Coréia
do Sul, assinaram Protocolo de Intengédo para cooperagéo e formagéo
de parcerias para investimentos conjuntos em projetos nos segmentos
de geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica no Brasil e
na América Latina. A Kepco é uma empresa estatal sul-coreana com
atividades similares as da Eletrobras. O protocolo prevé a avaliagéo do

uso de todas as opg¢des disponiveis de combustivel, incluindo carvéo,
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outros combustiveis fosseis, energia renovavel e, eventualmente,
energia nuclear.

- A Empresa de Pesquisa Energética (EPE) concluiu, em marco de
2006, os estudos do Plano Decenal de Expanséo de Energia Elétrica —
PDEE 2006-2015, propondo diretrizes, metas e recomendacdes para a
expansao dos sistemas de geracao e transmissao do pais até 2015.

- O consorcio, formado pelas empresas Odebrecht Investimentos em
Infraestrutura Ltda., Construtura Norberto Odebrecht S.A., Andrade
Gutierrez Participacdes S.A., Cemig Geragdo e Transmissdo S.A.,
Furnas Centrais Elétricas S.A. e pelo Fundo de Investimentos e
Participacbes Amazoénia Energia (FIP), construira a primeira das duas
usinas do complexo do Rio Madeira, em Rondonia, que vai fornecer
mais de 6.000 megawatts para o Sistema Interligado Nacional, energia
suficiente para atender 25 milhGes de pessoas.

- A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (Aneel) aprovou, em 8 de
janeiro de 2008, modelo de contrato de permissdo para as
cooperativas de eletrificagdo rural atuarem como distribuidoras de
energia.

- Brasil realiza o primeiro leildo de energia edlica ap6s a negociacao
para a construcdo e operacdo de 71 empreendimentos com uma
capacidade somada de 1.805,7 megawatts (MW).Os 71 projetos
abrigardo um total de 773 aerogeradores que poderdo entrar em
operagao em 1° de julho de 2012 e terdo um prazo de concesséao de
20 anos.A Camara de Comercializagdo de Energia Elétrica (CCEE),
organismo encarregado de realizar o leildo, calculou que, nos
primeiros 20 anos, a soma destes parques de geragdo de energia
eodlica vao produzir 132.015 gigawatts por hora (GWh), 1,4% a mais do
que € gerado em um ano pela usina hidroelétrica de Itaipu.No total,
serdo investidos R$ 9,4 bilhdes na construgdo das usinas de geragao
de energia edlica, segundo célculos do Ministério de Minas e Energia.

- Condi¢des meteoroldgicas adversas causaram a falha de trés linhas
de transmisséo provenientes da Usina Hidrelétrica de Itaipu. A queda

brusca na demanda de energia ocasionou o desligamento automatico
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das 20 turbinas da usina deixando quase 90 milhGes de pessoas sem
energia elétrica. Quatro Estados do Brasil ficaram completamente sem
fornecimento elétrico com outros 14 sendo parcialmente afetados.
O Paraguai teve 90% de seu territério afetado pela falha. O ministro de
Minas e Energia do Brasil, Edison Lobao, afirmou que o incidente, que
afetou 18 estados brasileiros, aconteceu por causa
de raios, ventos e chuvas que ocorreram na cidade de Itaberd, Séo
Paulo, que teria provocado umcurto circuitonas linhas de
transmissao.

- Leildes de fontes alternativas, dois certames A-5 e Belo Monte
fizeram de 2010 o ano da energia renovavel.

- O Governo aprova a estratégia de desenvolvimento de energias
novas e renovaveis. A medida visa garantir a eletrificagdo das
comunidades rurais, bem como reduzir os custos de expansdo da
energia da rede nacional através de fontes alternativas de energia. A
estratégia sera implementada num periodo de 15 anos (2011-2025) e

sofrera uma revisdo regular a cada cinco anos.

2.3 Cenario Energético Brasileiro
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A construcdo de cenérios programados parte da selecdo e da combinagéo de

um conjunto de variaveis considerados determinantes essenciais para a evolucao da

conjuntura econdmica e energética. O método de construcao de cenarios identifica

oportunidades e ameacas, fragilidades a serem superadas e potenciais a serem

desenvolvidos, sendo importante ferramenta para a tomada de decisdo em ambiente
de incerteza (BURANI et al, 2007).

A figura 1 sintetiza a oferta interna de energia elétrica por fonte, segundo o

Balango Energético Nacional (BEN) publicado em 2010, referente ao ano de 2009.
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Importagzo [ Imports
8,1%

Biomassa? | Biomass?
5,4%

Eelica [ Wind
0,2%

_Gas natural [ Natural gas

Hidraulica [ Hydro 2,6%

76,9%
Derivados do petréleo | Oil products
2,9%

Nuclear [ Nuclear
2,5%

Carvao e derivados' [ Coal’
1,3%

Figura 1- Oferta interna de energia elétrica por fonte (BEN, 2010).

E evidente que o Brasil apresenta uma matriz de geracéo elétrica de origem
predominantemente renovavel, sendo que a geracéo interna hidraulica responde por
montante superior a 76% da oferta. Somando as importagdes, que essencialmente
também sdo de origem renovavel, pode-se afirmar que aproximadamente 85% da
eletricidade no Brasil € originada de fontes renovaveis — sem considerar que parte
da geracéo térmica é originada de biomassa.

De acordo com dados do BEN (2010) a producéo de eletricidade a partir da
fonte edlica alcancou 1.238,4 GWh em 2009. Isto representa um aumento em
relacdo do ano anterior (4,7%), quando se alcancou 1.183,1 GWh. Em 2009 o
montante de B100 produzido no pais atingiu 1.608.053 m*® contra 1.167.128 m® do
ano anterior. Com isto, verificou-se aumento de 37,8% no biodiesel disponibilizado
no mercado interno. De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecuéaria e
Abastecimento (MAPA), a producdo de cana-de-agucar no ano civil 2009 alcangou
622,6 milhdes de toneladas. Este montante foi 12,6% superior ao registrado no ano
civil anterior, quando a safra foi de 552,8 milhdes de toneladas.

A média diaria de producdo de gas natural no ano foi de 57,9 milhdes de
m?/dia e o volume de gas natural importado foi o menor desde 2004, com média de

23,4 milhdes de m3/dia. Com isto, houve decréscimo na participacdo do gas natural

! inclui gas de coqueria e ? biomassa inclui lenha, bagaco de cana, lixivia e outras recuperacées
(BEN, 2010).
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na matriz energética nacional, para o patamar de 8,7%. A producdo de petroleo e
6leo de xisto subiu 7,5% em 2009, em relacdo a 2008. O uso do carvdo para
geracao de eletricidade em 2009 diminuiu 16,8% em relagdo ao ano anterior. A
demanda industrial manteve-se estavel (+0,4%). Com isto, a varia¢cdo na producéo

nacional foi expressiva: -14,3%.
2.4 Planejamento Integrado de Recursos

Apesar da hidroeletricidade figurar ainda como principal fonte de geragéao de
energia no Brasil, no topico anterior péde-se perceber que a geracdo eolica, o
biodiesel e a producdo de cana-de-agUcar apresentaram aumento significativo em
relacdo ao ano anterior.

O Planejamento Integrado de Recurso (PIR) segundo Udaeta (1997) consiste
na selecdo da expansédo da oferta de energia elétrica. Ou no mesmo sentido (mas de
outra maneira), consiste na busca da satisfacdo das necessidades de energia elétrica
no entorno (temporal e geogréfico) em que este (o PIR) se desenvolve. Através de
processos que avaliem todo um conjunto de alternativas que incluem ndo somente o
aumento da capacidade instalada, como também a conservacdo e a eficiéncia
energética, auto-producdo e fontes renovaveis, de modo a garantir que os usuarios
do sistema recebam uma energia continua e de boa qualidade da melhor forma
possivel, considerados o0s aspectos técnicos, econdmicos-financeiros e socio-
ambientais. Em uma formulagdo mais ampla, considerando todo o espectro
energético, o resultado indicaria a aplicacdo da energia para um desenvolvimento
sustentado.

O Planejamento Integrado de Recursos é disseminado como uma forma de
gerenciar de maneira integral um recurso pelos lados da oferta e demanda e pode
ser considerado uma op¢éao viavel ao planejamento convencional.

O processo de planejamento segundo o PIR (ver figura 2) compreende vérias
etapas, que séo (RIBEIRO; PELEGRINI; UDAETA, 1997):



35
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Figura 2- Fluxo do Processo PIR (UDAETA, 1997)

- identificacdo dos objetivos: onde fica claro o que se pretende com o processo de
planejamento;

- estabelecimento da previsdo da demanda: onde se identifica, ou se prevé, a
demanda existente (por energia, eletricidade, ensino-aprendizado, atendimento de
saude, moradia);

- identificag&o dos recursos de oferta e demanda: onde se levanta quais 0S recursos,
externos e internos, de oferta e de demanda, estdo disponiveis para o atendimento
da demanda segundo a meta estabelecida;

- valoragado dos recursos de oferta e demanda: nesta etapa se atribui, qualitativa e
guantitativamente, atributos aos recursos de tal forma que se permita uma
comparacao entre eles. Nem sempre é necessario, possivel ou desejavel que esta
valoracdo se dé apenas em termos de custo. Os objetivos podem levar a atribuigcéo
de outros critérios, até mesmo subjetivos;

- desenvolvimento de carteiras de recursos integrados: onde, de acordo com as
metas, se agrupam os recursos, de oferta e demanda, em carteiras, de modo que

haja diversas opcdes integradas, segundo o mesmo periodo de previsao;
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- avaliacédo e selecdo de carteiras de recursos integrados: onde se escolhe, dentre
as opcOes de carteiras, os recursos que atendem, segundo os critérios objetivos
definidos (menor custo, maior satisfacdo, etc.), a demanda prevista, de acordo com
as metas estabelecidas;
- plano de acgdo: é onde se define, a partir dos recursos ja escolhidos, quais 0s
passos que devem ser dados no curto prazo para que a meta definida no PIR seja
atingida.
- 0 plano integrado de recursos preferencial deve prever instancias avaliativas, que
permitam o monitoramento do plano de acdo ao longo do tempo e o0 seu ajuste a
realidade constantemente mutavel.

Com um Planejamento Integrado de Recursos bem desenvolvido e
devidamente avaliado, é possivel analisar a real necessidade de implantagdo de um
projeto, mitigar os impactos ambientais provenientes da obtencdo de energia

elétrica, e promover o desenvolvimento sustentavel (INATOMI; UDAETA, 2005).
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CAPITULO 3 - SENSORIAMENTO REMOTO:
FOTOGRAFIAS AEREAS E IMAGENS ORBITAIS

3.1 Histoérico

A primeira referéncia que se teve sobre imagem foi em 350 a.C. quando
Aristételes descreveu a produgdo de imagens através da passagem da luz por um
pequeno orificio, mas foi Lucius Annaeus Seneca, em 50 dc, que permitiu o
processo da invengdo da fotografia quando publicou em seus setes livros
conhecidos por Naturales Quaestiones varios temas de fisica e 6tica (MARCHETTI;
GARCIA, 1986).

Em 1460, Leonardo da Vinci criou a camara escura que foi melhorada por
Danielo Barbaro em 1560 que acrescentou uma lente ao orificio da cAmara escura, a
fim de melhorar a qualidade da imagem. A fotografia como é conhecida hoje s6 foi
possivel em 1839 quando Louis Daguerre encontrou a solucdo para o problema
secular de fixar a imagem de maneira permanente usando o composto quimico
conhecido como tiossulfato de sodio (hipossulfito) e pouco tempo depois Maxwell
(em 1845) descreveu os processos de produzir fotografias coloridas.

Segundo Marchetti e Garcia (1986) o primeiro trabalho prético de fotografia
aérea, isto €, o uso de uma maquina fotografica para problemas de observacéo
comegou com Aimé Laussedat no ano de 1850, enquanto trabalhava como oficial
engenheiro do exercito francés. Laussedat é considerado o “pai da fotogrametria”,
pois trabalhou prodigiosamente e deixou um grande numero de trabalhos nesse
campo. Sua maior contribui¢cdo foi seu método de usar um teodolito em combinacéo
com uma maquina fotogréfica (fototeodolito). Esse meétodo de mapeamento é
chamado atualmente de fotogrametria terrestre.

A fotogrametria é derivada de trés palavras gregas: Photés (luz), Gramma
(escrever) e Metria (medidas). Ela pode ser definida como a ciéncia e a arte de se
obterem medidas dignas de confianga por meio de fotografias (MARCHETTI,
GARCIA, 1986) com ampla aplicacdo em diversas areas, por exemplo, o
comprimento de uma rua, a posi¢cdo de uma auto-estrada, o tragado de curvas de
nivel, a determinagdo da elevacdo de uma queda d’dgua, a posicao relativa de dois

automéveis depois de uma colisédo, entre outras aplicacdes.
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De acordo com Rocha et al (2003) no comeco de 1899 surgiram 0s primeiros
artigos sobre Fotogrametria Analitica. Estes foram feitos pelo alemdo Sebastian
Finster-walder (1862-1951), que publicou, no mesmo ano, o livro Fundamentos
Geomeétricos da Fotogrametria (Die geometrischen Grundlagen der Photo-
grammetrie). Neste livro, ele descreve toda a teoria sobre a orientagdo exterior
(orientagéo relativa e absoluta) de um modelo fotogramétrico. Além disso, propds a
obtencédo de observagdes redundantes a serem usadas para recriarem a geometria
da tomada dos fotogramas e foi um dos primeiros a estudar o uso do Método dos
Minimos Quadrados na Fotogrametria.

Segundo Brito e Coelho Filho (2007) em 1911, o austriaco Theodore
Scheimpflug criou um método bem sucedido de retificagdo de fotografias aéreas,
iniciando um processo de utilizacdo de tais fotografias para mapeamento de
extensas superficies. Os retificadores analogicos passaram a ser utilizados
largamente, sendo posteriormente substituidos pelos famosos restituidores
analégicos, que permitiam visdo estereoscoOpica atraves do uso de um par
estereoscoépico — ou seja, um par de fotografias com area de superposicéo.

O grande avanco da fotografia aérea aconteceu na primeira e segunda guerra
mundial quando foi utilizada como ferramenta para reconhecimento de terreno,
deteccdo de posicBes inimigas e estratégia militar facilitando o trabalho de
observacdo e mapeamento da terra que antes era realizado por meio de
perspectivas desenhadas a méo livre. Com o uso das fotografias aéreas foi possivel
otimizar custos e tempo no mapeamento de grandes areas.

O rapido desenvolvimento tecnoldgico da fotogrametria deu-se a partir da
invencdo do computador que facilitou o trabalho dos usuarios ao processar grande
quantidade de dados e abriu espaco para grandes inovagdes como a utilizagdo de
imagens digitais que possibilitou a elaborag&o de produtos como cartas, ortoimagens
(imagens ortorretificadas em perspectiva ortogonal) e os mosaicos digitais que
podem ser nao-controlados, caso ndo haja tratamento sobre as imagens e
controlado se as imagens forem ortorretificadas. As mdltiplas aplicacbes da
fotogrametria criaram a necessidade de dividi-la em duas categorias:

- Fotogrametria Terrestre: séo fotografias tomadas a partir de cameras localizadas

na superficie da terra, com o eixo 6tico da camera na horizontal.
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- Fotogrametria Aérea ou Aerofotogrametria: as fotografias sédo tomadas a partir de
cameras localizadas numa estacdo no espaco (por exemplo: baldo, avido, satélite
etc). E a categoria mais utilizada para geracdo de bases cartograficas.

Com o desenvolvimento da tecnologia surgiram termos novos e novas
necessidades, principalmente a capacitacio de profissionais. Segundo Novo (2008),
0 inicio do sensoriamento remoto esta cientificamente ligado ao desenvolvimento da
fotografia e a pesquisa espacial. As fotografias aéreas foram o primeiro método de

sensoriamento remoto a ser utilizado, tanto € assim, que a fotogrametria e a

fotointerpretagcéo séo termos muitos anteriores ao termo sensoriamento remoto.
3.2 Principios Fisicos e Resolucdo dos Sensores Remotos

Sensores remotos sao equipamentos capazes de registrar a energia refletida
ou emitida pelos elementos da superficie da terra e transformar em um sinal passivel
de ser convertido em informacdo sobre o ambiente, podendo ser transportados em
aeronaves e espaconaves. Esses equipamentos incluem as camaras fotograficas, os

scanners eletro-Opticos e os sistemas de radares (FRANCISCO, 2007).

(| >—

Energia  Coletor Delector Processador Produto
Coletor - recebe energia através de uma lente, espelho, antenas etc.
Detector - capta a energia coletada de uma determinada faixa do espectro

Processador - sinal registrado é submetido a um processamento - revelador, amplificagao -
através do qual se obtém o produto

Figura 3 - Esquema de um Sensor Remoto (Francisco, 2007).

Os sensores remotos sao classificados quanto a fonte de energia e o tipo de

produto, como detalhado no quadro 1.



Ativos: produzem energia propria

Ex. imagens de
radar

Tipos de Produtos

Fontes de Energia |Passivos: dependem de fonte | Ex. fotografias
externa aéreas e imagens de
satélites.
Fotogréficos Ex. fotografias
Imageadores aéreas

Nao Fotograficos

Ex. imagens de
satélites

N&o Imageadores

Ex. radibmetros de
banda e 0s
espectroradidmetros.

Quadro 1 - Classificacao dos Sensores Remotos
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Sensoriamento remoto € um termo que surgiu na literatura cientifica na

década de 60 com o simples significado de aquisicdo de informag¢des sem contato

fisico com os objetos.

remoto que expressa o0 seu avanco tecnoldgico é descrita por Novo (2008).

A melhor definicdo encontrada acerca de sensoriamento

Podemos definir sensoriamento remoto como sendo a utilizacdo
conjunta de sensores, equipamentos para processamento de dados,
equipamentos de transmissédo de dados colocados a bordo de aeronaves,
espagonaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos,
fendbmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta terra a partir
do registro e da andlise das interacdes entre a radiacdo eletromagnética e

as substancias que o compdem em suas mais diversas manifestacoes.

Qualquer atividade requer o uso de energia, portanto 0s sensores remotos

operam através de energia proveniente de fonte natural (luz do sol e o calor emitido

pela superficie da terra) e fonte artificial (flash de uma maquina fotogréfica e sinal

produzido por radar).

A radiacdo eletromagnética (REM) é a energia utilizada para transmitir

informacdo do objeto ao sensor através de propagacdo em forma de ondas

eletromagnéticas & velocidade da luz (3 x 10® m/s) com freqiiéncia (em hertz- Hz) e

comprimento (em metro). As diferentes variedades de ondas eletromagnéticas sdo

distribuidas por regides que possuem caracteristicas peculiares, segundo o

comprimento de onda e a frequéncia no espectro eletromagnético.

Observe na figura 4 que as faixas do espectro abrangem desde os raios

gama até as ondas de radio.
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Figura 4 - Espectro Eletromagnético (adaptado de Novo e Ponzoni, 2001).

Segundo Silva (2006) da esquerda para a direita em ordem crescente de
comprimento de onda, tem-se:
- Raios gama (<0,01 nm): produzidos pelo decaimento de substéancias radiativas;
- Raios X (0,01 — 10 nm): originados pela desaceleracdo repentina de elétrons de
altas energias ao colidirem com os nucleos dos atomos;
- Ultravioleta (10 — 400 nm): criada por descargas elétricas como relampagos;
- Visivel (380 — 750 nm): Unica faixa capaz de ser percebida pelo olho humano é
gerada por objetos quentes como 0 sol ou filamentos de lampadas incandescentes
quando a temperatura é alta o suficiente para excitar os elétrons de um atomo;
- Infravemelho (0,75 pm — 1 nm): também conhecido como a radiagdo do calor é
produzido pela vibragdo de moléculas nos materiais;
- Microondas (1 mm — 30 cm): geradas pelos elétrons defletidos por um campo
magnético como o que acontece nos magnétrons de fornos de microondas;
- Ondas de radio (> 30 cm): produzidas por circuitos de oscilacdo de cargas elétricas
como os de emissoras de TV e radio AM e FM.

Os objetos da superficie terrestre, como a vegetacdo, a agua e o solo podem

refletir, absorver, transmitir e emitir energia em diferentes propor¢cdes e, a partir
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destas interagcdes podem ser obtidas informagdes importantes na forma de imagem
ou gréfico sobre as caracteristicas fisicas (dimensdao, forma, temperatura, cor, etc.) e
quimicas (composi¢éo) dos alvos em estudo.

As quatro resolugfes de uma imagem referem-se a capacidade de um sensor
“enxergar” ou distinguir objetos da superficie terrestre (Florenzano, 2007). Estas
resolugbes sdo denominadas: resolucdo espacial, resolugdo radiométrica, resolucdo
espectral e resolugéo temporal.

- Resolugéo espacial: indica o tamanho do menor objeto que é possivel representar
na imagem, por exemplo, resolugdo do Landsat 30 metros, que corresponde ao
tamanho do pixel;

- Resolucéo radiométrica: ao adquirir uma imagem por meio de um filme ou por um
sensor, sua sensibilidade a energia eletromagnética determina a sua resolucgéo;

- Resolugéo espectral: representa a largura da faixa do espectro eletromagnético e a
quantidade de bandas que cada sensor é capaz de capturar;

- Resolucdo temporal: se refere ao intervalo de tempo em dias ou horas, que o
sistema demora em obter duas imagens consecutivas da mesma regiao.

No caso especifico das fotografias aéreas a resolucdo espectral refere-se ao
nimero de bandas e a espessura de cada banda que o filme é capaz de cobrir e a
resolugcdo temporal é um termo néo utilizado para vdos fotogramétricos, pois a area
é coberta apenas uma vez (BRITO; COELHO FILHO, 2007).

A area de cobertura de uma imagem coletada a partir do nivel orbital é bem
maior do que as coletadas de v6os aéreos, mas a imagem mais proxima do solo

possuird maior resolugao.

3.3 Fotografias Aéreas

Em termos técnicos, considera-se uma fotografia aérea como aquela obtida
por meio de cAmara aérea rigorosamente calibrada (com distancia focal, parametros
de distor¢do de lentes e tamanho de quadro de negativo conhecidos), montada com
0 eixo Otico da cémara proximo da vertical em uma aeronave devidamente
preparada e homologada para receber este sistema (SPOHR, 2009).

Segundo Marchetti e Garcia (1986) as fotografias aéreas, tais como séo, ndo
podem ser consideradas como mapas, mas por metodos fotogramétricos, usando-se

geometria sdlida e plana, pode-se fazer mapas planimétricos e topogréficos a partir
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de fotografias. O método que se usa é o dos pares estereoscoépicos de fotografias
aéreas, porque tais fotografias registram as direcfes e a intersec¢éo de pelo menos
duas direcdes de objetos da terra, 0 que é necessario para se determinar a posicao
dos objetos no mapa.

As propriedades geométricas mais significativas de uma fotografia aérea sdo
as propriedades angulares e a escala da fotografia. Em funcdo do angulo de
aquisicao ela pode ser classificada em vertical, obliqua alta e obliqua baixa.

A fotografia vertical é tirada com o eixo Optico da caAmara coincidindo com a
linha vertical ou a direcdo da forca da gravidade. Na pratica, consideram-se ainda
verticais as fotografias com inclinacdo de até 3° (PAREDES, 1987). Na fotografia
obliqgua o eixo 6tico da camera é inclinado intencionalmente em relagdo a linha
vertical, portanto a obliqua alta apresenta o eixo 6tico com um grande desvio onde
aparecera o horizonte, enquanto que na obliqua baixa o desvio do eixo 6tico € bem

pequeno. Observe a figura 5.

&
&
&

Vertical

dﬂa\ﬁfﬁdﬂa

Figura 5 - Geometria de aquisi¢cdo de fotografias aéreas (adaptada Novo; Ponzoni, 2001).

A escala (E) da fotografia aérea determina o seu valor para diferentes
aplicacbes a partir de duas varidveis: distancia focal da camera (f) e altura do véo
(H) obtida por média aritmética. Assim, a relacao matematica f/H determina a escala
da fotografia. O formato padrédo das fotografias € de 23x23 cm. A tabela abaixo
apresenta algumas escalas para distancia focal 153 mm (JOHANSSON JUNIOR,
2000):
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Tabela 1 - Recobrimentos e areas de aerofotos 23 cm X 23 cm

Recobrimento Longitudinal 60% Area p/ Cobertura 100 km?
Recobrimento Lateral 30% Fotos de Seguranga15%
Distancia focal 153 mm Perc Util do Modelo 28%
ESCALAALTURA LADO REC. REC. AREA AREA .
FOTO VOO FOTO LONGITUDINALLATERAL FOTO COBERTURANUMERG
UNICA FOTOS
L (m) (m) (m k) e
4.000 612 920 552 276 0,85 0,24 485
8.000 1224 1840 1104 552 3,39 0,95 121
10.000 1530 2300 1380 690 5,29 1,48 78
15.000 2295 3450 2070 1035 11,90 3,33 35
20.000 3060 4600 2760 1380 21,16 5,92 19
25.000 3825 5750 3450 1725 33,06 9,26 12
30.000 4590 6900 4140 2070 47,61 13,33 9
33.000 5049 7590 4554 2277 57,61 16,13 7

As fotografias aéreas ainda podem ser classificadas quanto ao tipo de filme
utilizado:
- Infravermelho falsa cor (ou colorido): os alvos séo vistos por cores diferentes
daquelas que originalmente possuem. Esse tipo de filme foi desenvolvido durante a
Il Guerra Mundial com o objetivo de detectar camuflagens, pois nas fotografias falsa
cor a vegetacdo aparece em vermelho e objetos verdes ou vegetacdo artificial
geralmente aparecem em azul/verde.
- Infravermelho preto e branco: a sensibilidade desse filme € muito Gtil para mapear
a condicdo hidrica dos solos e identificar doengas em plantas. Os objetos séo
diferenciados por tons de cinzas.
- Colorida: o filme apresenta trés camadas sensiveis (vermelho, verde e azul), isto
facilita a interpretagdo de objetos e cenas, mas sua alta sensibilidade aos
fendmenos atmosféricos (bruma, névoa, poluicdo), variacdo de temperatura e o
angulo de inclinagéo no instante da tomada da foto influencia na resposta obtida na
imagem.
- Pancromética (preto e branco): seu custo € relativamente baixo e sua resposta
espectral estd bem proxima do espectro visivel pelo olho humano, mas sua
sensibilidade (mesmo com filtros apropriados) a bruma atmosférica reduz o contraste

da imagem.
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INFRA-VERMELHO COR

Figura 6. Filmes utilizados em Fotogrametria Aérea (adaptado REDWEIK, 2007)

O vbo fotogramétrico é realizado ap6s um completo planejamento da
operacao, que é resultante de um estudo detalhado com todas as especificacdes
sobre o tipo de cobertura a ser executado. O conjunto de fotografias aéreas
necessario para elaboracdo de estudos ou mapeamento de determinada area €

denominado de cobertura aerofotogramétrica.

3.3.1 — Cobertura Aerofotogramétrica

Antes da execucao do vdoo € necessdrio buscar informagdes existentes da
regido através de mapas, fotomosaicos e fotografias aéreas que sirvam como mapa-
base para delimitar a area do projeto, localizar e determinar o numero de pontos de
apoio terrestre, definir a direcdo e o numero de linhas de v6o, e a quantidade de
fotografias. Todas as informacfes necessarias para um projeto fotogramétrico

dependem da finalidade das fotografias, o produto final desejado e a preciséo
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exigida pelo projeto. Esses fatores vao determinar o tipo de camara, filme, filtro,
aeronave, recobrimento e estabelecer o plano de véo.

Se 0 objetivo da cobertura for o mapeamento da regido, as linhas de véo séo
planejadas com um espacamento lateral tal que se obtenha uma area comum entre
as faixas em torno de 25% a 30%. Estas areas comuns, resultantes da superposi¢cao
entre faixas no sentido transversal a direcdo do vdo, sdo denominadas de
Recobrimento Lateral. Cada fotografia tomada ao longo de uma linha de vb6o cobre

Y

uma area que se superpde a area coberta pela fotografia anterior em
aproximadamente 60%. Esta superposi¢cdo entre fotografias consecutivas €
denominada Recobrimento Longitudinal. No caso de uma Cobertura cuja finalidade é
a obtencao de ortofotos, o Recobrimento Longitudinal é de 80%.

De acordo com Fontes (2005) os recobrimentos longitudinal e transversal tém
como objetivo basico o estabelecimento de pontos fotogramétricos de apoio de
posi¢cdes comuns em duas fotos consecutivas para uso na interpretagdo. A figura 7

mostra 0s conceitos apresentados:

ED% G e e e i e MG ey o | W e R et s Al
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Figura 7 - Recobrimento Lateral e Longitudinal as linhas de véo (ESTEIO ENGENHARIA E
AEROLEVANTAMENTOS S.A, 2010).

A superposicao longitudinal entre duas aerofotos consecutivas resulta em
uma imagem estereoscopica. A estereoscopia € explicada por Paredes (1987) como
sendo um fendmeno natural que ocorre quando uma pessoa olha simultaneamente
duas imagens que foram tiradas da mesma cena, mas de pontos diferentes, fazendo
com que cada imagem seja vista com um olho. O resultado é a percep¢ao da
profundidade, ou terceira dimenséo.

A partir da obtencdo das aerofotos € necessario estabelecer a posi¢céo correta
em um mapa através do processo de restituicdo. Nesse processo a projecao conica

de cada fotografia é transformada em uma Unica projecéo ortogonal sobre um plano,
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onde séo tracados os detalhes planialtimétricos para o mapa. A transformacgéo para
projecdo plana é feita na area de sobreposi¢cdo de duas fotografias sucessivas, o
estereomodelo. A restituicdo é executada nos estereomodelos, um de cada vez até
que se tenha restituido por completo a area de interesse.

As fotografias obtidas poderdo gerar mapas, dados numéricos, mosaicos,
fotoindices e ortofotos com fins quantitativos (medicdo) ou qualitativos
(interpretacdo) que determinard se o levantamento ¢é exploratério, de
reconhecimento, semidetalhado ou detalhado. O vdo aerofotogramétrico depende de
vérios fatores para gerar produtos de boa qualidade, dentre esses fatores considere

0 quadro 2 adaptada do site do IBGE.

- Local a ser fotografado;
- Area a fotografar;
Condic@es naturais da regido - Dimensbes da area:
- Relevo;

- Regime de ventos;

- Altitude média do terreno;

- Variagao de altura do terreno;

- Més para execugéao do voo;

- N° de dias favoraveis ao voo.
Apoio logistico - Transporte;

- Hospitais;

- Alimentacéo.
Condigdes técnicas (base e aeronave) | - Base de operacéo;

- Alternativa de pouso;
- Recursos na base;

- Modelo da aeronave;
- Autonomia;

- Teto de servigo operacional;
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- Velocidade média de cruzeiro;

- Tripulacéo.
Condigdes técnicas (plano de vbo0) - Altura de voo0;

- Altitude de voo;

- Escala das fotografias;

- Superposicao longitudinal;

- Superposicao lateral;

- Camara aérea;

- Tipo e quantidade de filme empregado;
- Rumo das faixas;

- N° de faixas e n° de fotos;

- Velocidade méxima (arrastamento);
- Tempo de exposigao ideal,

- Intervalo de exposicéo;

- Distancia entre faixas;

- Base das fotos.
Quadro 2 - Especificagdes sobre o tipo de cobertura (V6o Fotogramétrico)

O fotoindice é uma montagem por simples sobreposicdo das fotografias,
geralmente publicado em escala reduzida, de uma maneira geral, de trés a quatro
vezes a escala de vbdo. Estd voltada para determinar falhas existentes no
recobrimento ou mesmo, possibilitar a selecao de fotos adequadas ao proposito do
voo (TEMBA, 2000).

Os mosaicos podem ser ndo-controlados (fotografias ajustadas pela simples
combinacgéo de detalhes), semi-controlados (utiliza pontos de apoio e a triangula¢éo
radial) e controlados (fotografias retificadas e padronizadas). Para se obter um
mosaico € necessario montar um conjunto de fotografias, em escala aproximada, de

forma que todo o conjunto pareca uma Unica fotografia.
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A vantagem de se produzir uma ortofoto esti na riqueza de detalhes que a
foto pode registrar e que o mapa néo tem condi¢cdes de informar. Os detalhes sé&o

fatores dominantes para o trabalho do fotointérprete.

3.3.2 — Fotointerpretacéo

A diferenca entre a fotogrametria e a fotointerpretacdo é a forma de
tratamento dos dados. A fotogrametria esta relacionada com a medi¢cdo de fotos
para determinar o posicionamento e a forma geométrica dos objetos, enquanto que
a fotointerpretacdo esta relacionada com a arte de examinar as imagens e deduzir a
significancia dos objetos (MARCHETTI; GARCIA, 1986).

Fotointerpretacdo € o ato de localizar, descrever e determinar o significado
das imagens dos objetos (ou ambiente) em fotografias aéreas (ou outros sensores)
atraveés das caracteristicas das fotografias geradas (escala, qualidade do filme, filtros
etc) e dos elementos de reconhecimento mais significativos que s&o: forma,
tamanho, padréo, textura e tonalidade.

Dentre as varias aplicacbes da fotointerpretacdo a que interessa neste

trabalho é a fotointerpretacdo aplicada a vegetagcé@o. Segundo Loch (2008):

A fotointerpretacdo da vegetacdo iniciou-se quando se tornou
necessario o levantamento de areas de dificil acesso por terra. Este estudo
exige, basicamente, uma pesquisa das espécies vegetais que compdem a
flora da regido, sua representacao em fotografias e a associacdo de plantas
naturais que, geralmente, aparecem no mesmo local.

A interpretacdo da vegetagdo pode ser visual e/ou automatica. O sucesso da
interpretacdo visual depende da experiéncia do fotointérprete e da qualidade do
material fotografico disponivel. Na interpretagdo automética Loch (2008) afirma que
o intérprete deve decidir as classes, catalogar caracteristicas e estabelecer um
método de decisdo para definir a que classe pertence cada elemento analisado
baseando-se em informagcdes seguras da area em estudo, as quais podem ser
definidas através de trabalhos de campo ou entdo da analise de imagens de maior

escala.
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3.4 Sensores Remotos Orbitais

Nas plataformas de nivel orbital estdo os baldes meteoroldgicos utilizados nos
estudos do clima, da atmosfera terrestre e em previsées do tempo e o0s satélites que
podem produzir imagens para uso meteorolégico, mas também sdo Uteis nas areas
de mapeamento e estudo de recursos naturais. O termo satélite empregado
atualmente é de origem latina, vinda de satelles ou satellitis, que significa corpo que
gravita em torno de um astro de massa superior (estrela ou planeta).

A definicdo mais abrangente para sensoriamento remoto orbital € a adotada
por Silva (2004):

O sensoriamento remoto orbital pode ser definido como um sistema
por meio do qual se obtém informacgdes a respeito dos recursos naturais do
planeta Terra, em diversas escalas temporais, espaciais e multiespectrais,
pela utilizacdo de sensores colocados em satélites ou espaconaves. E uma
nova tecnologia, denominada geoinformac¢&o, envolvendo um conjunto de
programas e equipamentos para auxiliar o homem em suas observactes
sobre o planeta, como por exemplo: determinacdo de temperatura de
superficie, previsao de safras, planejamento urbano, gestdo de recursos
hidricos, monitoramento de manchas de petréleo no mar, desmatamento,
monitoramento de cardumes, etc. O processamento e andlise de imagens
digitais exigirdo algoritmos e técnicas cada vez mais especificos para a
automacdo de etapas na classificacdo das imagens e extracdo de feicoes,
uma vez que 0 sensor vem aumentando rapidamente seu nivel de
detalhamento.

A primeira fotografia colorida a nivel orbital foi obtida a partir de uma camera
automética colocada a bordo da espaconave (plataforma espacial) MA-4 Mercury em
1961. Em funcéo do tipo de orbita ha satélites geoestacionéarios situados a 35 mil
quildmetros acima da superficie da terra (no plano do Equador) que se deslocam a
mesma velocidade e dire¢do do movimento de rotacdo da terra e os satélites de
Orbita polar com movimentos sincronizados com o sol, ou seja, sua velocidade de
deslocamento perpendicularmente ao plano do Equador é tal que sua posicao
angular em relacdo ao sol se mantém constante ao longo do ano. Existem diversos

tipos de satélites orbitando a Terra:
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Militares IDS (Guerra nas Estrelas)

Telecomunicagbes GPS, Iridium, Globalsat, Odyssey, Ico,
Intelsat, Intersputinik, Brasilsat, Telecom
Cientificos CERES, MOPITT, MISR, MODIS, ASTER
Meteorolbgicos NOAA, METEOSAT, GOES, SCD-2
Observagcdo da Terra |LANDSAT, CBERS, SPOT, IKONQOS,

JERS, RADARSAT
Quadro 3 - Tipos de Satélites na Orbita da Terra (adaptado SILVA, 2004)

As ciéncias ambientais sofreram grandes avancos em termos de qualidade,
agilidade e numero de informagfes apds o advento dos satélites. Os satélites de
recursos naturais recobrem grande parte da totalidade da Terra devido a sua O6rbita
quase polar. Os principais sistemas disponiveis sdo: LANDSAT, SPOT, CBERS,
IRS, KOMPSAT, EROS, IKONOS, QUICKBIRD, JERS, ERS, ENVISAT,
RADARSAT, ASTER.

3.4.1 — Programa Landsat

O programa Landsat (Land Remote Sensing Satellite) teve inicio em 1972
com o nome de Earth Resources Technology (ERTS-1), construido a partir de uma
modificacdo no satélite meteorolégico Nimbus. As trés primeiras séries
transportavam a bordo dois sensores: um com sistema de varredura multiespectral
(Multispectral Scanner Subsystem — MSS) e outro com sistema de varredura
constituido por trés caAmaras de televisdo (Return Beam Vidicon — RBV). O Landsat
4 passou a utilizar o sensor TM (Thematic Mapper) com operagdo em 7 faixas
espectrais, assim como o Landsat 5.

O sensor ETM (Enhanced Thematic Mapper) foi projetado para ser levado a
bordo do Landsat 6, mas ndo entrou em operacdo devido a falha ocorrida no
lancamento do satélite. O sensor ETM evoluiu para o sensor ETM+ (Enhanced
Thematic Mapper) e PAN (pancromético), langado em 1999 a bordo do Landsat 7;
este instrumento manteve os mesmos intervalos espectrais, ampliou a resolugao
espacial da banda 6 (infravermelho termal) para 60 metros, além de tornar a banda
pancromatica (banda 8) operante e permitir a geragcdo de composicdes coloridas

com 15 metros de resolugéo.
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A National Space and Space Administration (NASA) administra a operagao do

satellite em 6rbita, enquanto a producdo e comercializagdo de imagens fica sob os

cuidados da USGS (United States Geological Survey). No Brasil, o INPE e algumas

empresas privadas comercializam as imagens do LANDSAT 4,5e 7.

No quadro 4 seguem informacdes técnicas dos sensores TM e ETM+

utilizados no Landsat 5 e 7, respectivamente.

Sensor TM (Landsat 5)

Sensor ETM+ (Landsat 7)

Bandas Resolucdo Resolucdo Bandas Resolugdo | Resolucao
Espectrais espectral espacial Espectrais espectral Espacial
(B1) Azul 0.45-0.52 30 m (B1) Azul 0.45- 30m
0.515
(B2) Verde 0.52-0.60 30 m (B2) Verde 0.525- 30m
0.605
(B3) Vermelho 0.63-0.69 30 m (B3) Vermelho |0.63-0.69 |30 m
(B4)Infravermelho | 0.76-0.90 30 m (B4) 0.76-0.90 |30 m
préximo Infravermelho
préximo
(B5) 1.55-1.75 30m (B5) 1.55-1.75 |30 m
Infravermelho Infravermelho
médio médio
(B6) 10.4-12.5 120m (B6) 10.4-125 |60 m
Infravermelho Infravermelho
termal termal
(B7) 2.08-2.35 30m (B7) 2.09-2.35 |30 m
Infravermelho Infravermelho
médio médio
(B8) 0.52-0.90 {15 m
Pancromatico

Quadro 4 - Dados Técnicos dos Satélites LANDSAT 5 e 7 (adaptado EMBRAPA, 2009)

As especificagdes sobre resolucdes (espacial e radiométrica) e dimensdes da

imagem sao:

- Resolucéo temporal dos dois sensores € de um ciclo a cada 16 dias;

- Resolucdo Radiométrica TM e ETM+: 8 bits = 256 nives 8 bits = 256 nives;

- Dimensobes da imagem (em km): TM = 185 x 185 e ETM+ = 183 x 183.

Cada banda representa a resposta em certa faixa espectral. De acordo com

Silva (2002) a aplicacdo das bandas espectrais do satélite landsat 5:
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- Banda 1 (0,450 - 0,520 um) Azul: atil para mapeamento de &guas costeiras,
diferenciagdo entre solo e vegetacdo, mapeamento de florestas e deteccdo de
fei¢cdes culturais (mancha urbana, rodovias, etc.), entre outras;

- Banda 2 (0,520 - 0,600 um) Verde: apresenta grande sensibilidade a presenca de
sedimentos em suspensao, possibilitando sua andlise em termos de quantidade e
qualidade. Corresponde a reflectancia da vegetagcéo verde e sadia. Também é util
para identificagédo de feigdes culturais;

- Banda 3 (0,630 - 0,690 um) Vermelho: util para discriminac@o entre espécies de
plantas e delinear solo e feigBes culturais. Permite um bom contraste entre areas
ocupadas com vegetagdo e aquelas sem vegetacédo. (ex.: solo exposto, estradas e
areas urbanas). Apresenta bom contraste entre diferentes tipos de cobertura vegetal
(ex.: campo, cerrado e floresta). Permite a andlise da variacao litologica em regides
com pouca cobertura vegetal. Permite o mapeamento da drenagem através da
visualizagdo da mata galeria e entalhe dos cursos dos rios em regides com pouca
cobertura vegetal. E a banda mais utilizada para delimitar a mancha urbana e
identificar &reas agricolas;

- Banda 4 (0,760 - 0,900 um) Infravermelho préximo: permite estimar a quantidade
de biomassa de vegetacdo presente em uma cena. E (til para identificacdo de
culturas agricolas, enfatizando a diferenciacdo solo/agricultura e &gua/solo.
Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno, permitindo a obtengdo de
informacdes sobre Geomorfologia, Solos e Geologia, permitindo a analise e
mapeamento de feicdes geoldgicas e estruturais. Serve para separar e mapear
areas ocupadas com pinus e eucalipto e queimadas;

- Banda 5 (1,550 - 1,750 ym) Infravermelho médio: apresenta sensibilidade ao teor
de umidade das plantas, servindo para observar o stress hidrico da vegetacdo. Esta
banda sofre perturbagbes em caso de ocorrer excesso de chuva antes da obtencéo
da cena pelo satélite. Pode ser usada para discriminag@o entre nuvens, neve e gelo;
- Banda 6 (10,40 - 12,50 um) Infravermelho termal: apresenta sensibilidade nos
fendbmenos relativos aos contrastes térmicos, servindo para detectar propriedades
termais de rochas, solos, vegetacdo e agua. Util para avaliagbes de stress em
plantas, intensidade de calor, aplicacdes de inseticida e estudos de atividade
geotermal;

- Banda 7 (2,080 - 2,350 ym) Infravermelho médio: apresenta sensibilidade a

morfologia do terreno, permitindo obter informagcdes sobre Geomorfologia, Solos e
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Geologia. Util para a discriminacdo de tipos de rochas e estudo de solos, como
também para estudar o contetdo da umidade e da vegetagéo do solo.

O Landsat 7 funcionou corretamente até 2003, quando apresentou problemas
de hardware e comegou a operar com o espelho corretor de linha (SLC) desligado.
Desde entéo, as imagens continuam adquiridas e enviadas para a Terra, mas para
torna-las aptas a utilizagdo necessitam de correcdes prévias e andlise de acuracia

no posicionamento e calibragéo dos pixels (EMBRAPA, 2009).
3.4.2 — Comportamento espectral dos alvos

Os sensores a bordo dos satélites apresentam em média 7 bandas que
operam em diferentes faixas do espectro eletromagnético; conhecendo o
comportamento espectral dos alvos na superficie terrestre é possivel escolher as
bandas mais adequadas para estudar 0s recursos naturais.

A energia Incidente (I) sobre os alvos da superficie terrestre interage de
formas diferentes de acordo com as caracteristicas geométricas e fisico-quimicas de
cada um deles. Esta interagdo é especifica para cada alvo e pode ser medida
através da energia Refletida (R), energia Absorvida (A) e a energia Transmitida (T),
onde cada componente € uma funcdo do comprimento de onda. A igualdade é um
balanco da energia e explica de uma forma geral a reflexdo, absorcdo e a

transmissao através da equacgéo 2.1.
|=R+A+T 3.1)

Segundo Novo (2008), através da andlise da curva espectral média da
vegetacao fotossinteticamente ativa é possivel identificar trés regides espectrais, em
funcéo dos fatores que condicionam seu comportamento:

a) até 0,7 um a reflecténcia é baixa (< que 20%), dominando a absor¢éo da radiac&o
incidente pelos pigmentos da planta em 0,48 pm (carotendides) e em 0,62 pm
(clorofila). Em 0,56 pum, ha um pequeno aumento do coeficiente de reflectancia, ndo
atingindo, porém, niveis superiores a 20%. E a reflectancia responsavel pela
percepc¢ao da cor verde da vegetagao;

b) de 0,7 um a 1,3 um, tem-se a regidao dominada pela alta reflectancia da vegetagao

(30% < p < 40%), devido a interferencia da estrutura celular (estrutura do mesofilo);
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c) entre 1,3 um e 2,5 um, a reflectancia da vegetagédo € dominada pelo contetdo de
agua das folhas. Nessa regido, encontram-se dois maximos de absor¢cao pela agua;
em 1,4 um e 1,95 um, a esta regido correspondem também as bandas de absorcéo
atmosférica; por isto, os sensores desenvolvidos tém suas faixas espectrais
deslocadas para regibes menos sujeitas a atenuagdo atmosférica (NOVO, 2008).

Observe a figura 8.
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Figura 8- comportamento espectral de uma folha (BATISTA, 2007)

O comportamento espectral de folhas verdes apresenta em geral uma
configuracdo que permiti a distingdo de qualquer espécie na presenca de outros
objetos.

3.5 Processamento Digital de Imagens Aéreas e Orbitais

O uso de imagens de sensores remotos digitais tem demonstrado grande
utiidade em levantamentos e pesquisas ambientais como pode ser confirmado no
trabalho de Aquino, Vieira e Cruz (2005) onde eles utilizam técnicas de
sensoriamento remoto para o diagndstico de recursos vegetais com potencial
energético na Amazénia.

O termo processamento digital de imagens (PDI) compreende o conjunto de

técnicas que tem por finalidade a extracdo de informacdes das imagens digitais.
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Com o intuito de refinar e agrupar um elevado namero de informag6es séo utilizados
0s métodos de aquisicdo, realce (ou pré-processamento), segmentagdo, pos-
processamento, extragéo de atributos e classificagéo.

O PDI tem como objetivo melhorar as caracteristicas estruturais da imagem
fornecendo elementos para a sua interpretacdo, de forma que permita a sua
utilizac&o para o reconhecimento de ambientes para aplicagbes em mapeamentos e
também para outros processamentos.

Uma imagem é constituida de elementos de resolucédo (Picture Element) que
representam um valor relacionado com a radidncia de uma determinada superficie
terrestre. A dimenséo desta superficie € funcdo das caracteristicas do sensor e da
plataforma que o sustenta. O sensor registra a radiacdo eletromagnética refletida de
uma especifica porcado da superficie terrestre na qual se encontram alvos distintos,
cada um com suas proprias caracteristicas de interagdo com a REM incidente. Como
resultado, o sensor registrara um uUnico valor numérico relacionado a radiancia
medida que se apresentard como uma média das radiancias de todos os alvos
contidos no elemento de resolugdo, o qual é costumeiramente denominado pixel
(NOVO; PONZONI, 2001).

O pixel € o menor elemento (ponto) que forma umaimagem digital. A
qualidade de uma imagem digital se daré sobre dois aspectos, a quantidade de pixel
por unidade de area, em geral pixels/polegada (resolu¢do da imagem), e o nimero
de pixels na horizontal e na vertical (tamanho da imagem em centimetros). O pixel é
usado como unidade de medida para descrever a dimensdo geométrica de uma
imagem.

As imagens digitais sdo caracterizadas por uma fungdo em duas dimensdes
f(X,y), em que x e y séo as coordenadas de um determinado ponto e a amplitude de f
no par ordenado (x,y) é chamado de intensidade ou nivel de cinza. Esta funcdo pode
ser representada matematicamente por uma matriz, em que cada elemento desta
matriz € a amplitude de f e as coordenadas x e y correspondem as colunas e linhas.
O processamento computacional da fungcdo depende da digitalizagdo das
coordenadas espaciais (x,y) e da amplitude (f) denominada amostragem e

quantizacdo em niveis de cinza, respectivamente (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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Origem y

/f(0,0) f(0,1)... f(O,M-1)
f(1,0) f{(1,1) ... f(1,M-1)
f(xy)= .

F(N-1,0) #(N-1,1) __ f(N-1,M-1)

Figura 9 - Representagdo de uma imagem digital arranjada na forma de uma matriz N x M.

A imagem continua f(x,y) € aproximada por amostras igualmente espacadas,
arranjadas na forma de uma matriz N x M como foi apresentado na figura 9. As
tonalidades mais claras sempre terdo nUmeros maiores, pois correspondem a uma
guantidade maior de energia chegando ao sensor. Para um nimero de tons igual a
2%, 0 tom mais escuro sera igual a 0 e 0 mais claro, igual a 2“ - 1.

As imagens digitais podem ser coloridas representadas no sistema RGB por
trés canais de cores (R (Red), G (Green) e B (Blue)) ou em niveis de cinza. Segundo
Brito e Coelho Filho (2007) uma imagem colorida pode ser representada por uma
combinagcdo de trés imagens em tons de cinza que expressam trés bandas do
espectro e que sdo projetadas sobre uma mesma superficie através dos filtros
vermelho, azul e verde (um filtro para cada imagem). Assim, uma imagem colorida
de 16 milhdes de cores (z 16.777.216 cores) € uma combinacéo de trés imagens de
256 niveis cada, ou ainda, uma imagem de 8 bits por banda, exibindo trés bandas.

Através do comando “imread” no toolbox de processamento de imagens do

matlab é possivel ler a matriz da imagem que apresenta o seguinte formato vetorial:

f(xy) = (R (xy), G (xy).B (xy)) @2
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Onde:

Xx— € a linha da matriz

y— € a coluna da matriz

fR (x,y) — intensidade do vermelho
fG (x,y) — intensidade do verde

fB (X,y) — intensidade do azul.

A funcéo “I=imread('tuc10x10.jpg’);” captura a matriz numérica da imagem e a
funcéo “image(l)” mostra a imagem utilizada.
A imagem 10 x 10 x 3 é uma matriz de 10 colunas e 10 linhas que totalizam

100 pixels representada nos trés canais de cores (RGB).

Figura 10 - Imagem RGB com 100 pixels.

A representacdo no sistema RGB pode ser vista no matlab através do

comando “impixelregion” que retorna a imagem com os trés valores de cada pixel.
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Figura 11- Componentes RGB em cada pixel da figura 8.

O tamanho do pixel est4 diretamente relacionado com a capacidade de se
discernir objetos no terreno; quanto menor o tamanho do pixel, maior € a resolucdo
espacial da imagem digital. A resolugédo radiométrica esté ligada a capacidade de
discernir quantidades cada vez maiores de tons dentro de uma determinada banda
do espectro eletromagnético. Uma imagem de 256 tons de cinza (256 = 2% 8
bits/pixel) permiti 256 variacbes numéricas diferentes (BRITO; COELHO FILHO,
2007).

Para assegurar que o0s pixels das imagens a serem trabalhadas sejam
referentes a mesma area no terreno € necessario registrar essa imagem através da
transformagdo geométrica que relaciona as coordenadas planas de um determinado
objeto com as coordenadas de referéncia. Georreferenciamento € o registro
executado quando as coordenadas de referéncia modelam a superficie terrestre

(exempilo: latitude, longitude e altitude, coordenadas UTM, etc.).
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O conceito de vizinhanga entre pixels € muito importante para realizacdo de
vérias operacfes no processamento de imagens digitais. Um pixel p pode ter 4
vizinhos horizontais e verticais, cujas coordenadas sao (x+1, y), (x-1, y), (x, y+1) e (x,
y-1), estes pixels formam a 4-vizinhanga de p, N4(p). Os 4 vizinhos diagonais de p
sdo os pixels de coordenadas (x+1,y+1), (x+1,y-1), (x-1, y+1)e (x-1, y-1) que
constituem a vizinhanga Nd(p). A unido do conjunto N4(p) com Nd(p) forma o N8(p),

conforme figura 12.

(-1, y-1) (. y-1) (x+1y-1)

(-1.y) (x.y) [+ 1.y)

(-Ty+1) (¢, y+1) e Ty+1)

Figura 12 - Representagéo da vizinhanca de um pixel

A conectividade entre pixels pertencente a mesma regido em uma imagem
resulta da sua vizinhanca, a qual obedece ao critério de adjacéncia (4 pixels) e de
similaridade em seus niveis de cinza (8 pixels).

As imagens brutas apresentam distor¢cbes radiométricas e geométricas
inerentes e dependentes do sistema sensor utilizado que precisam de corregdo
através das técnicas de pré-processamento antes de serem utlizadas nas
aplicagbes. Do mesmo modo que os métodos de realce enfatizam feicdes de
interesse na imagem, elas também realgam as imperfeicbes na mesma; por isso é
necessario que ruidos ou outras imperfeicbes intrinsecas nas cenas sejam
removidas ou atenuadas antes da aplicacdo de técnicas de realce. E necessario
desenvolver algoritmos especificos para remo¢édo ou reducdo de ruidos presentes
nas imagens digitais. Embora alguns tipos de distor¢gdes sejam corrigidas na estacao

de recepcdo de imagens ha ainda necessidade de se realizar algumas correcdes
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antes da fase de processamento de imagens, propriamente dita. Algumas
distor¢des, tais como as provocadas pelo efeito atmosférico, sdo muito complexas e
dificeis de serem corrigidas (FONSECA, 2000).

Na area de processamento de imagens digitais um dos grandes desafios é a
extracdo rapida de informag@es a partir das imagens para a realizacdo de analise. A
questdo fundamental na extracdo é a simplificacdo da imagem, reduzindo as
informagdes a regibes homogéneas, permitindo uma representagéo mais adequada.
Essa tarefa é conhecida como problema da segmentagéo. Devido a diversidade de
uso e tipos distintos de dados, ndo existe uma solugcdo Unica para todas as
aplicagbes da segmentacdo, o que d& origem a diversas técnicas e métodos
(SALDANHA; FREITAS, 2009).

Os algoritmos de segmentacdo permitem achar diferencas entre dois ou mais
objetos, e distinguir as particulas umas das outras e do fundo. Esta distincao
permitira ao programa interpretar pixels contiguos e agrupé-los em regides. Os
algoritmos de segmentacdo para imagens monocromaticas s&8o geralmente
baseados em uma das seguintes propriedades bésicas de valores de niveis de
cinza: descontinuidade e similaridade. Na descontinuidade a abordagem é
particionar a imagem baseado em mudangas bruscas nos niveis de cinza. As
principais areas de interesse sdo a detec¢do de pontos isolados, deteccéo de linhas
e bordas na imagem. Na similaridade as principais abordagens baseiam-se em
limiarizacdo e crescimento de regioes.

Segundo Gilat (2006) os histogramas sao graficos destinados a apresentagéo
de uma distribuicdo de dados. Toda a faixa de um determinado conjunto de dados é
dividida em intervalos menores e o histograma mostra quantos pontos do conjunto
de dados estdo em cada intervalo.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000), o histograma apresenta uma
estimativa da probabilidade de ocorréncia de um determinado nivel de cinza,
fornecendo uma descri¢do global da aparéncia de uma imagem. A analise da forma
de um histograma demonstra informagbes sobre a possibilidade de realce do
contraste. Uma imagem com bom contraste possui um histograma cujas barras
estdo razoavelmente espalhadas ao longo de todo o intervalo da escala.

O Histograma nos da uma idéia da luminosidade média (mais escura ou mais
clara) e da homogeneidade da imagem. Os histogramas com meédias baixas

representam imagens mais escuras enquanto que com meédias altas representam
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imagens mais claras. O desvio padréo baixo representa imagens homogéneas, com
pouca variabilidade e o desvio padréo alto representam imagens heterogéneas, com

grande variabilidade. A figura 13 apresenta quatro histogramas de diferentes tipos

de cenas.
IMAGEM DE BAIXA RADIANCIA IMAGEM DE ALTA RADIANCIA
% %
Nivel de Cinza Nivel de Cinza
IMAGEM DE BAIXO CONTRASTE IMAGEM DE ALTO CONTRASTE
(1]
%% /0

Nivel de Cinza Nivel de Cinza

Figura 13 - Caracteristicas dos histogramas para diferentes tipos de imagens (adaptado de
NOVO, 2008).

Ao invés do uso de histogramas, o realce local pode ser baseado em outras
propriedades de intensidade de pixels em uma vizinhanca. A média de intensidade e
a variancia (desvio padrao) sédo duas propriedades freqientemente usadas devido a
suas relevancias para a aparéncia de uma imagem (GONZALEZ; WOOQODS, 2000). A
média em uma imagem fornece informacgfes sobre o brilho, a varidncia sobre o
contraste e a covariancia descreve o grau de correlagdo existente entre cada par de
bandas.

Apbés as etapas do processamento da imagem digital é necessario
classificar/agrupar padrbes através da interpretagdo automatizada. O tipo de
classificador adotado nesse trabalho sdo as redes neurais artificiais que serdo

definidas no préximo capitulo.
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CAPITULO 4 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Soares (1997), a atividade do Sistema Nervoso se faz por
meio da transmissdo de impulsos nervosos que se processam rapidamente através
das cadeias de neurdnios. Os neurbnios representam a sede de comando das
células, onde todos os dados sdo computados ou processados, resultando na
percepcao de sensacfes, no envio de ordens, no armazenamento da memoria, na
interpretacéo e associagéo de fatos etc.

Ludwig Junior e Costa (2007) definem a anatomia do neurdnio biolégico da
seguinte forma:

- Os dendritos, que tem por fungéo, receber os estimulos transmitidos pelos outros
neuronios;

- O corpo de neurbnio, também chamado de soma, que € responsavel por coletar e
combinar informagdes vindas de outros neurénios;

- E finalmente o axonio, que é constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até

alguns metros, e € responsavel por transmitir os estimulos para outras células.

dendritos

axo110
vesiculas

siapticas

telodendro

Figura 14 — Componentes do neurdnio bioldgico (LUDWIG JUNIOR; COSTA, 2007).

A neurocomputagdo é uma ciéncia ligada ao desenvolvimento e estudo das
Redes Neurais Artificiais (RNAS). As primeiras informagdes sobre neurocomputagao
surgiram em 1943, em artigos de um neurofisiologista chamado Warren McCulloch,
do MIT, e pelo matematico Walter Pitts da Universidade de lllinois, onde fizeram uma
analogia entre células nervosas vivas e 0 processo eletrdnico em um trabalho
publicado sobre "neurdnios formais", simulando o comportamento do neurdnio

natural, onde o neurdnio possuia apenas uma saida, que era uma funcéo da soma
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de valor de suas diversas entradas. O trabalho consistia num modelo de resistores
variaveis e amplificadores representando conexdes sinapticas de um neurbnio
bioldgico.

A semelhanca com o neurdnio é muito grande, pois ambos possuem disparos
de saidas, podendo receber varias entradas, e direcionando em uma Unica saida.

Observe na figura:

Neurdnio Biolégico Neurdnio Artificial

Figura 15 - Neurdnio bioldgico e Neur6nio artificial

A neurocomputagdo executa processos bem diferentes dos computadores

convencionais e isto pode ser observado no quadro a seguir:

Computadores Neurocomputadores

Executa programas Aprende

Executa operacgfes l6gicas | Executam operacdes nédo légicas, transformacoes,

comparacoes.

Depende do modelo ou do | Descobre as relagdes ou regras dos dados e

programador exemplos

Testa uma hipdtese por vez | Testa todas as possibilidades em paralelo

Quadro 5 — Quadro comparativo entre computadores e neurocomputadores

As redes neurais artificiais representam uma tecnologia que tem raizes em
muitas disciplinas: neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da
computacéo e engenharia.

Devido o nivel de complexidade das redes neurais ndo existe um unico
conceito que defina rede neural, mas de acordo com Haykin (2001) uma rede neural
€ uma maquina que € projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma

tarefa particular ou fungéo interesse; a rede € normalmente implementada utilizando-
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se componentes eletrénicos ou é simulada por programacdo em um computador
digital.

As redes neurais artificiais (RNAs) sédo construidas através de um sistema
que busca simular o comportamento executado pelo cérebro humano, porém numa
forma ainda extremamente rudimentar do ponto de vista da eficiéncia (SANTOS et
al, 2002). De acordo com Braga, Ludermir e Carvalho (2000) afirmam que uma das
propriedades mais importantes de uma rede neural artificial € a capacidade de
aprender por intermédio de exemplos e fazer inferéncias sobre o que aprendeu,
melhorando gradativamente o seu desempenho.

As RNAs sdo um método de solucionar problemas de inteligéncia artificial,
através de um sistema que simula o cérebro humano, inclusive seu comportamento,
ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sdo técnicas computacionais
que adquirem conhecimento através da experiéncia.

Segundo Tafner e Xerex (1996) as conex0es entre 0s neurdnios procuram
simular as conexfes sinapticas biolégicas fazendo uso de uma variavel chamada
peso (w). A funcdo de soma acumula os dados recebidos (estimulos) de outros
elementos, e a fungdo de transferéncia processa a fungéo soma transformando-a.

Pode-se representar um neurdonio de uma rede neural artificial como uma
funcdo matemaética consistindo num somatério ponderado de varias entradas que
produzem como sinal de saida uma tensao elétrica.

FUNCAOD
DE SOMA

x0
il

ENTRADAS x1— "4t SAIDA
]
e .
] FUNGAO DE
pesos  TRANSFERENCIA

Figura 16 — Diagrama esquematico de um neurénio artificial (TAFNER; XEREX; RODRIGUES
FILHO, 1996).

7

Observa-se que cada sinal de entrada x; € multiplicado por um peso w;,

sendo k o neurbnio. Estes valores sdo somados na juncdo aditiva e depois é
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aplicada a funcdo de ativacdo ¢(.) que restringe o valor da saida a um intervalo pré-
definido.

Matematicamente, pode-se descrever as equagdes como:
Uk = ZWki . Xj (4.1)
Ye=0(u)  (4.2)

E importante citar que a entrada fixa x; = 1 e W= bk representam uma

‘tensd@o’ externa que reforga ou diminui a entrada liquida da fungéo de ativacéo.

Pezcoe das
¢ conexdes by Limiarihiag)
ﬂ'“‘u Wy
Funedo de ativagio
E LA w\ﬂ\\\“
E‘{ -““-\-\L ""':.i: —_— ..:I"?,i:
5 . Hgd »
u :' ——
Wi~ Saida
Turcan
N o o satmadora

Figura 17 — Modelo matematico de um neurdnio (adaptado de Haykin, 2001)

Um fator de extrema importancia para as redes neurais é a definicdo da
funcdo de ativacdo. Existem diversas fun¢cdes matematicas utilizaveis, entretanto,
hoje as funcdes do tipo sigmoéide sdo as de maior utilizagdo, pois possuem uma
caracteristica importante para definicdo dos pesos wy por serem diferenciaveis.
Isso permite a construgdo de algoritmos de aprendizagem e memorizagao, pois dada
uma equacao, pode-se determinar seus pontos de maximo e minimo por meio da

resolucéo das equacdes diferenciais encontradas (MENEZES, 2001).

4.1 Métodos de Treinamento

O que mais desperta atencéo nas redes neurais é a habilidade de aprender

(reter na memodria) e com isso melhorar o seu desempenho. O treinamento da rede
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neural pode ser dividido em duas fases: uma de aprendizagem e outra de validagéo.
Na primeira fase, um conjunto conhecido de dados de entrada X e de saida Y é
apresentado a rede. Em seguida, 0s pesos entre os neurdnios (estabelecidos
aleatoriamente no inicio), sdo ajustados até a entrada produzir a saida desejada.

O treinamento é realizado através de modificacdes nos pesos do neurénio
artificial e para que esta rede (neural) possa aprender uma determinada funcéo é
montando um conjunto de procedimentos bem definidos chamado algoritmo de
aprendizado; os algoritmos podem ser de varios tipos e o que o define € o modo
como os pesos sao modificados. Observe o processo de aprendizado:

De acordo com Braga, Ludermir e Carvalho (2000), a aprendizagem é o
processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo ajustados através de uma
forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede esta operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como
ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros.

O conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses entre 0s
neurdnios, ou seja, nos pesos atribuidos. Quanto ao processo de aprendizado foram
desenvolvidos diversos métodos e estes podem ser representados de duas formas:
o aprendizado supervisionado, o aprendizado nao-supervisionado, o aprendizado

por competi¢do e o hibrido que sera visto nos sub-itens 4.1.1, 4.1.2, 4.1.3 e 4.1.4.

4.1.1 Aprendizado Supervisionado

Nesse tipo de aprendizado a rede é treinada com o auxilio de um supervisor
que apresenta a rede neural um conjunto de dados de entrada padronizados e
padrdes de saida correspondentes. Se estas saidas ndo apresentarem os dados
esperados e caso essas saidas ndo ocorram, o supervisor devera ajustar os pesos
singpticos até que a resposta seja o resultado desejado para aquele vetor de
treinamento. O primeiro modelo de RNAs a usar este tipo de aprendizado foi o
perceptron. Este sistema de aprendizagem é capaz de realizar tarefas como
classificagéo de padrbes e aproximagéao de funcdes.

Na verdade, a resposta desejada representa a agcdo Otima a ser realizada
pela rede neural. Os parametros da rede sdo ajustados sob a influéncia combinada

do vetor de treinamento e do sinal de erro. O sinal de erro é definido como a
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diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede (HAYKIN, 2001). A

figura a seguir mostra um sistema de aprendizagem supervisionada.

Informacdes /‘
. de estado Sistema de Resposta
Ambiente .
Aprendizagem
Erro
g . Resposta
Upervisor desejada

Figura 18 — Diagrama de Aprendizado Supervisionado (adaptado HAYKIN, 2001).

bY

Aplicando a idéia de estudo supervisionado a rede, a primeira etapa é a
colocacdo dos pesos aleatoriamente nas entradas e a apresentagdo de uma
entrada. Como segunda etapa, a rede faz o somatério de todas as entradas
multiplicadas pelos seus respectivos pesos, e caso a soma ultrapassasse o valor
limite & saida seria 1, caso contrério, seria O.

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia do
supervisor, a rede ndo conseguird aprender novas estratégias para situacdes néo-
cobertas pelos exemplos do treinamento da rede. Os exemplos mais conhecidos de
algoritmos para aprendizado supervisionado séo a regra delta e a sua generalizacdo
para redes de miltiplas camadas, o algoritmo backpropagation (BRAGA;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000).

4.1.2 Aprendizado N&o-supervisionado
No aprendizado n&o-supervisionado ou auto-organizado ndo ha um

supervisor, a dependéncia é somente da entrada de dados e nao é feita nenhuma

exigéncia sobre o conhecimento da solucdo. Nesse tipo de aprendizagem sao
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usados nos padrdes de entrada exemplos de coisas semelhantes para que a rede
responda de maneira semelhante.

A rede trabalha essas entradas e se organiza de modo que acabe
classificando-as, usando para isso, 0Ss seus proprios critérios. Esse tipo de rede
utiliza os neurdnios como classificadores, e os dados de entrada, como 0s
elementos para classificacdo. O processo de classificagéo fica a encargo da rede
neural e do seu algoritmo de aprendizado. A auto-organizacdo demonstrada em
redes neurais ndo-supervisionadas envolve o processo de competicdo, € 0 processo

de cooperagéao entre os neurdnios da rede (TAFNER, 1996).
: Sistema em
Ambiente .
Aprendizagem

Figura 19 — Diagrama de Aprendizado Nao-Supervisionado (adaptado HAYKIN, 2001).

De acordo com Braga, Ludermir e Carvalho (2000) muitos dos sistemas
bioldgicos ocorrem através do aprendizado ndo-supervisionado, como por exemplo,
0s estagios iniciais dos sistemas de visdo e audicdo; e Tafner, Xerex e Rodrigues
Filho (1996) afirmam que esse tipo de aprendizado é muito utlizado por
pesquisadores em sistemas classificadores dada sua capacidade de aprender a

distinguir a esquerda e a direita sem a presencga de um supervisor para ensinar.

4.1.3 Aprendizado por competigéo

E um tipo de aprendizado ndo-supervisionado onde os neurbnios da camada
de saida da RNA competem entre si para ser o neurdnio ativado (um Unico neurdnio
€ ativado) e com peso atualizado no treinamento. As unidades de entrada séo
diretamente conectadas as unidades de saida, e estas Ultimas também podem estar
ligadas entre si via conexdes laterais inibitorias, ou negativas (BRAGA; LUDERMIR;
CARVALHO, 2000). A unidade de saida com maior ativagdo inicial terd maior
chance de vencer a disputa das outras unidades, que perderdo o poder de inibicdo
ao longo do tempo sobre a unidade de maior ativagdo. A unidade mais forte fica

ainda mais forte, e seu efeito inibidor sobre as outras unidades de saida torna-se
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dominante. Com o tempo, todas as outras unidades de saida ficardo completamente
inativas, exceto a vencedora.

O problema desse tipo de aprendizagem é que uma unidade de saida pode
se tornar dominante e ficar ativa todo o tempo podendo captar para si todo o espaco
de entradas. A solugdo para tal problema é racionar os pesos, de forma tal que a

soma dos pesos sobre as linhas de entrada de uma unidade seja limitada a 1.

4.1.4 Aprendizado Hibrido

Neste tipo de aprendizado ocorre uma "mistura" dos tipos supervisionado e
ndo-supervisionado. Parte dos pesos € determinada através da aprendizagem
supervisionada, enquanto outros sdo obtidos através da aprendizagem né&o-

supervisionada.

4.2 Arquitetura de Redes Neurais

As redes neurais artificiais possuem camadas de entrada e de saida e entre
estas, estdo as camadas intermediarias, € a disposi¢do das camadas e o numero de
neurdnios por camada sao utilizados para classificar uma arquitetura de uma rede
neural; estes fatores estdo intimamente ligados com o algoritmo de aprendizagem
usado para treinar a rede. Conjuntos de neurdnios artificiais, organizados e
conectados de varias formas, podem resultar em diferentes arquiteturas neurais,
com caracteristicas e aplicacdes bastante distintas.

Segundo Braga, Ludermir e Carvalho (2000), a definicdo da arquitetura de
uma RNA é um parametro importante na sua concepcdo, uma vez que ela restringe
o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada Unica
de nodos MCP (Modelo McCulloch Pitts), por exemplo, s6 conseguem resolver
problemas linearmente separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sdo mais
apropriadas para resolver problemas que envolvem processamento temporal.

A arquitetura de uma rede neural pode se modificada de acordo com a
necessidade e preferéncia do projetista. Existem basicamente 3 (trés) tipos de
arquitetura de RNAs: feedforward de uma Unica camada, feedforward de mdltiplas

camadas e redes recorrentes.
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As redes diretas (feedforward — alimentadas a diante ou aciclicas) possuem
uma memoéria de curto prazo, pois s6 armazenam informagfes relacionadas ao
processamento imediato de cada neurdnio anterior; essas redes geralmente sao
treinadas de modo supervisionado e sdo frequentemente utilizadas por serem muito
conhecidas e pelos métodos de aprendizado faceis de usar como a retropropagacao
(backpropagation). Sdo conhecidas como aproximadoras universais de fun¢cdes por
sua capacidade de aproximar com maior ou menor precisdo, qualquer fungcéo néo-
linear, dependendo do numero de neurbnios na rede. S&o redes estaticas, mas é
possivel introduzir uma certa dindmica (limitada) através da utilizagdo de neurdnios

dinamicos (equagéo diferencial de primeira ordem ou a uma diferenca finita).

4.2.1 Feedforward (redes diretas) de uma Unica camada, ou aciclica

Nessa arquitetura existe somente uma camada de neurdnios ligados
diretamente aos nos de entrada que se projeta sobre uma camada de saida de
neurdnios (NGs computacionais) que ndo retorna; sempre segue adiante, pois essa
rede é estritamente aciclica.

Os neurdnios da camada de entrada correspondem aos neurbnios sensoriais
que possibilitam a entrada de sinais na rede (ndo fazem processamento). Os

neurénios da camada de saida fazem processamento.

D Neurdnio sensorial

Meurdnio de
Frocessamento

Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura 20 — Diagrama esquematico de rede feedforward de uma Unica camada (adaptado HAYKIN,
2001).



72

A limitacdo desta rede é n&o resolver problemas classificados como
linearmente ndo separaveis. Na figura 21 € apresentada a representacdo matricial

esqueméatica dessa arquitetura.

Matriz de pesos

Wy W - W,
2
Wy Wi - Wy,

onde a primeira coluna de W ¢ o vetor de bias.

y;=Jf(w;x) =f(zngj), j=L..m.
Matricialmente g
y=f(Wx)

1 - 1 1
onde WeR™, w. eR™, i=1l..,0, xeR", e yeR".

|
@
@
| e

Figura 21 — Representagdo matricial da rede Feedforward de uma Unica camada (adaptada de
SAITO, 2006).

3.2.2 Feedforward (redes diretas) de multiplas camadas, ou aciclica:

Essa rede possui uma ou mais camadas de neurbnios ocultos (nos
computacionais). Sua funcdo é processar o0s sinais de entrada antes de envia-los
aos neurdnios de saida; a adicdo de camadas ocultas a rede torna a rede capaz de
extrair estatisticas de ordem elevada. Apesar da maior complexidade, essa
arquitetura possibilita uma melhor qualidade de treinamento, pois h4 maior interacédo
entre 0os neurdnios. Quando todos 0s neurdnios estdo conectados a todos os outros
neurbnios, essa rede é dita totalmente conectada, do contrario, € chamada

parcialmente conectada.
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Figura 22 — Representacéo esquematica de uma rede Feedforward de mdltiplas camadas (MAIA,
2008).

As redes neurais recorrentes tém a capacidade de aprender seqiéncias, por
isso sao a melhor escolha para tratamento de dados de séries temporais porque
apresentam a capacidade de realizar uma série de a¢gBes necessdrias para executar
uma tarefa, (a tarefa é divida em passos) e responder a uma entrada com diferentes
saidas em diferentes momentos. Essas redes podem ser treinadas com
backpropagation, bastando comparar os niveis de ativacdo das unidades de saida
com os niveis desejados e retropropagar o erro através da rede, de modo a

determinar a sequiéncia correta de agoes.
4.2.3 Redes recorrentes, ou ciclicas:

Possuem uma caracteristica chamada de feedback (realimentag&o), sendo
arquiteturas neurais que possuem pelo menos um lago de realimentacdo podendo
ser classificadas como monocamadas ou multicamadas.

De acordo com Haykin (2001), uma rede recorrente pode consistir, por
exemplo, de uma Unica camada de neurdnios com cada neurdnio alimentando seu
sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurénios. Na estrutura
representada na figura 23, ndo ha lacos de auto-alimentacdo na rede e também

neurdnios ocultos.
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Figura 23 — Redes recorrentes sem lagos de auto-alimentacao e sem neurdnios ocultos (MAIA, 2008).

Na figura 24 é apresentada outra classe de redes recorrentes com neur6nios
ocultos. A presenca de lagcos de realimentacdo tanto na estrutura recorrente da
figura 23 como da figura 24 sdo de grande influéncia na capacidade de

aprendizagem e desempenho da rede.

Y

Saidas

Operadores de
atraso unitario

Entradas

Figura 24 — Desenho esquematico de redes recorrentes com neurdnios ocultos (HAYKIN,
2001).
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4.3 Rede de Kohonen

As redes neurais conhecidas como mapas auto-organizados de Kohonen
(Self-Organizing Map - SOM), baseadas no aprendizado competitivo foram
desenvolvidas em 1987 pelo Prof. Teuvo Kohonen, pesquisador da Universidade de
Helsinki. Esta rede foi adotada em varios campos da ciéncia como a estatistica, o
processamento de sinais, a teoria de controle, a andlise financeira, a fisica
experimental, a quimica e a medicina.

O modelo de Kohonen é uma rede neural tipo feed forward de treinamento
nao supervisionado que classifica padrdes, otimiza problemas e realiza simulacdes.
As RNAs SOM resolvem problemas néo-lineares de alta dimensionalidade, como
por exemplo, extragcdo de caracteristicas e classificacdo de imagens e padrdes
acusticos, controle adaptativo de robds, equalizacéo, demodulagéo e transmisséo de
sinais. Considerando uma rede de duas dimensofes, o paradigma de Kohonen né&o
impbe, em absoluto, nenhuma formacdo topoldgica, podendo ser hexagonal,

retangular, triangular, .entre outras formas poligonais possiveis

Figura 25 — Exemplo de modelo hexagonal

Considerando que o esquema basico de um modelo de Kohonen tem a
propriedade de se modificar, pode-se afirmar que, 0s neurdnios proximos
respondem similarmente. Assim, os neurbénios da camada de saida disputam entre si
a representagdo da informagdo apresentada aos neurbnios de entrada para serem
os vencedores a cada modificacdo. O neurbnio vencedor é reajustado para

responder ainda melhor ao estimulo recebido. Dentro deste modelo nao
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supervisionado, ndo somente os pesos do vencedor, mas também os pesos dos

seus vizinhos (dentro de um senso fisico) sdo ajustados (TAFNER, 1996).

et

(1) x(2) x(m)

Figura 26 - Mapa de Kohonen com neurdnios de saida usados de forma bidimensional (SOUZA,;
SOUZA; PESSANHA, 2010).

Este "comportamento” tem por objetivo fazer com que a rede simule uma
atividade cerebral. Este paradigma € baseado na teoria de que as células nervosas
corticais estdo arranjadas anatomicamente em relagdo aos estimulos que recebem
dos sensores as quais estdo ligadas. Com relagcdo a este tema, vale lembrar que
alguns cientistas, rastreando a atividade cerebral, notaram que, apesar de as células
nervosas estarem ligadas e coligadas entre si, existem centros de atividade mais
intensificados conforme a atividade exercida no momento (KANDEL; SCHWARTZ;
JESSEL, 1991).

No mecanismo de Kohonen os pesos sinapticos sdo inicializados com valores
aleatoriamente baixos, e um sinal de entrada x com valores que representam uma
informacdo qualquer, é fornecido para a rede sem que se especifique a saida

desejada. O sinal de entrada x é exposto como:
X=[x1,X2,...,xn]' e R" (1.3

De acordo com o sinal de entrada, um neurénio de saida y devera responder
melhor para essa entrada especifica; quando se caracterizar como neurénio
vencedor, conforme essa entrada for apresentada este neurbnio serd disparado.
Para considerar o treinamento de uma rede é necessario que todos os critérios de
treinamento sejam satisfeitos e em seguida passa-se ao teste da rede neural onde

0s pesos dos neurdnios ndo serdo mais alterados e as entradas poderdo receber
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além dos fatos que foram apresentados, outros que néo fizeram parte do conjunto
de treinamento para testar a eficicia da rede.

Cada neurénio da rede representa uma saida, portanto se a rede possuir um
total de 20 neurdnios (0 neurbnio estard amplamente conectado com as entradas)
na camada de saida, consequentemente havera 20 saidas possiveis para qualquer
quantidade de entradas a que rede estiver sendo submetida.

Observe na figura 27 que se cada neurdnio de saida estiver conectado com 4

entradas, também tera 4 pesos sinapticos, um para cada entrada.

T
O saida [v]

pesos [w]
sinapticos

. . . . entradas
rrr 1

Figura 27 — Conexdes sinapticas de um neurdnio de saida ligado a 4 entradas (TAFNER, 1996).

E importante lembrar que o conhecimento da rede reside nos pesos de suas
conexdes e no neurbnio acontece apenas a resposta do calculo efetuado entre as
entradas e 0s pesos sinapticos.

A defini¢cdo de vizinhos do neurbnio € um ponto muito importante na definicdo
da rede; para um neur6nio i, seus vizinhos podem, entdo ser definidos como i+1 e
i-1. Inicialmente o conjunto de vizinhos é extenso e ndo muito bem definido.

Conforme observagdes do proprio Kohonen a melhor auto-organizacdo ocorre
quando o conjunto de vizinhos comeca extenso e diminui com o tempo. Assim a
vizinhanca pode ser definida como tempo-variavel.

O processo de vizinhanga é simplesmente uma competicdo pelo melhor
aprendizado, onde quem aprender melhor serd o vencedor.

Para a formac&o ordenada do mapa é primordial a adaptacdo dos neurdnios,
apesar de um neurdnio ser afetado independentemente do outro, € o conjunto inteiro
que representa a informacdo. Para ajustar oS pesos sinapticos € necessario
descobrir qual é o neurdnio vencedor para cada entrada apresentada, ou seja, qual

€ 0 neurdnio que possui a menor distancia Euclidiana para uma entrada focalizada.
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di (t) = Z (Xj (t) - Wij (t))z (4. 4)

Onde:

t = instante t no tempo;

i = indexagao do neuronio;

j = indexagao das entradas e dos pesos;

N = namero de entradas (quantidade de x e, respectivamente, quantidade de
W por neurdnio);

Xj(t) = entrada j no tempo t;

w;(t) = peso j do neurdnio i no tempo t;

di(t) = distancia do neurdnio no tempo t.

Em cada passo do aprendizado, o neur6nio que melhor responder devera ser
ajustado para responder ainda mais aquela entrada, e, conjuntamente, todos os
neurdnios dentro da vizinhanga hy seréo alterados. Os neurdnios que estiverem fora
do subconjunto de vizinhanga néo ser@o alterados. A adaptagdo dos neurbnios é
muito simples. Basicamente, € pegar a diferenca entre os dois vetores (x e w) e
somar uma fracdo desta diferenga ao vetor de pesos original (w). Para realizagéo
desse processo seguem-se 0S seguintes passos:

- A taxa do erro é definida como a diferenga entre o valor da entrada o peso
g =(x(t)-W; (1)) (4.5)
- A taxa de erro é entdo multiplicada por uma constante de aprendizado «a(t);

- O peso, agora, é igual a ele proprio mais a taxa de erro.

Com isso 0 novo peso é:

W, (t+1) = w; (1) + a(t)[x(t) - w, (D] > 1 V(1)

WD) = w (1) > i gV (1) (4.6)

Kohonen prop6s que, na prética computacional, o processamento pudesse
parar quando o termo chegasse a zero, pois, automaticamente, ndo haveria mais
alteragbes nos pesos do neur6nio selecionado. O que tem sido feito também é
estabelecer periodos de decremento diferentes para em momentos diferentes de t
durante o treinamento. Isso quer dizer que pode seguir uma flutuagéo diferente em

um tempo diferente dentro do mesmo treinamento.



79

Quanto as interagbes a medida que tem sido adotada é de 500 passos para
cada neurbnio na camada de saida. Isso significa que, havendo 10 neurdnios na
camada de saida, devera haver perto de 5000 iteracBes para que 0 mapa esteja
ordenado adequadamente. Essas 5000 iteragdes significam passar 5000 vezes o
conjunto de treinamento para a rede neural (TAFNER, 1996). Esses parametros nao
sdo regras e sim recomendagdes resultantes da observagdo de determinados
pesquisadores, mas nada impede que se obtenha sucesso com menos ou mais
iterag6es. Uma desvantagem da rede de Kohonen € quanto a sua validag&o por ndo
existirem parametros que avaliem a qualidade de uma mapa com determinado nivel
de confianga. Como solugéo desse problema entra a matriz de confusédo que mede a
quantidade de acertos por classe e dependendo da quantidade de acertos a rede é
considerada boa ou n&o; esse processo sO podera ser realizado se houver um
conhecimento prévio sobre o conjunto de dados. Para isso devem ser criados
conjuntos de treinamento completamente definidos em geral através de conjunto de

dados artificiais com paradmetros estatisticos bem conhecidos.

4.4 Redes Neurais Aplicadas no Sensoriamento Remoto

As redes neurais vém sendo aplicadas na resolucdo de problemas
complexos, onde algoritmos convencionais ndo conseguem boas solugdes, pois as
RNAs séo dispositivos que permitem tolerancia a ruidos e falhas, o que advém da
capacidade de generalizacdo das redes, sendo capaz de suportar ruidos e
imperfeicbes no ambiente, ainda mantendo o resultado desejado.

Muitos pesquisadores utilizam técnicas de redes neurais associadas ao
sensoriamento remoto como no caso de Ribeiro et al (2008) que aplicou RNAs na
interpretacdo de imagens de satélite Landsat para monitorar a qualidade da agua
coletada no reservatério de Tucurui-PA, ou seja, estimar a concentracdo de
pigmentos (clorofila), comparando com andlises “in situ” de amostras de agua
distribuidas espacialmente e temporalmente; Espinhosa e Galo (2003) também
desenvolveram uma aplicacdo onde utilizaram dados multiespectrais de
Sensoriamento Remoto, técnicas de Processamento Digital e Andlise de Imagens,
além de RNAs com o objetivo de verificar o potencial da aplicagdo de Redes Neurais

Artificiais na detecg&o de locais de infestagéo por plantas aquaticas emersas.
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Em outra aplicacdo Almeida et al (2009) propds uma metodologia que utiliza a
tecnologia de RNAs para extrair informagdes sobre biomassa a partir de imagens de
satélite e inseri-las em uma aplicagcdo desenvolvida em Sistemas de Informacé&o
Geograficas para estimar o potencial energético de biomassa florestal na regido
amazonica. Schoeninger et. al (2008) também usou redes neurais para mapeamento
de biomassa com o objetivo de verificar o desempenho das RNAs na quantificacéo
de biomassa arbdérea e na quantidade de carbono orgénico armazenado no

componente arbéreo de uma floresta ombroéfila densa.
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CAPITULO 5 - MATERIAL E METODOS

5.1 Material

O municipio de Tucurui no estado do Paré tem 97.109 habitantes e 2086 km?
com uma histéria que pode ser dividida em dois momentos: antes e depois da
construgdo da Usina Hidrelétrica de Tucurui que provocou mudancas na base
econbmica e nas perspectivas da populacdo. A construcdo da Hidrelétrica de
Tucurui comecou em 1976 e foi inaugurada em 22 de novembro de 1984.

A barragem de Tucurui, administrada pela empresa estatal Eletronorte -
Centrais Elétricas do Norte do Brasil S.A, esta situada na regido amazébnica, nas
coordenadas geograficas, latitude 03° 45’ S e longitude de 49° 41’ W, no baixo Rio
Tocantins, a cerca de 300 km em linha reta da cidade de Belém, capital do Estado
do Para. O rio Tocantins com seu principal afluente, o Araguaia, constitui uma bacia
propria, denominada Bacia do Tocantins. Nascido no planalto central brasileiro
percorre grandes extensdes recobertas por cerrados antes de penetrar em areas de
floresta amazdnica densa, ja no Estado do Para, onde esta situada a UHE Tucurui.

Para o estudo realizado foram escolhidas duas fotografias aéreas que foram
adquiridas por meio de digitalizacdo do filme, utilizando um scanner fotogramétrico e
um recorte do Landsat representando a mesma area da imagem aérea.

Para a tomada das fotografias foi utilizada aeronave SENECA de fabricagéo
EMBRAER, modelo 810C EMB, Matricula de identificacdo PT-EJE, e uma camara
RMK 15/23 com distancia focal calibrada de 152,895 mm, com quadro de exposi¢ao
23 cm x 23 cm e luneta de navegacao Optica. Tomada de fotografias aéreas com o
Sol a 30° (trinta graus sexagesimais) da linha do horizonte, evitando sombras,
nuvens, fumaga e bruma. A realizagdo da cobertura aerofotogramétrica depende de
uma autorizacdo do Ministério da Defesa, onde devem ser informados a localizacao
e limite da area a ser levantada. Somente depois da autorizacdo o véo podera ser
realizado.

A é4rea do recobrimento aéreo (figura 28) localizada no entorno do
Reservatério de Tucurui, esta compreendida entre os paralelos 3° 22'41"S e 5°
27'52"S e os meridianos 48° 55'57" W e 50° 46'39"W, abrangendo uma &area

aproximada de 21.595 km? (aproximadamente 215.950 hectares) e foi executada na
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escala nominal de 1:20.000, com direcédo principal das linhas de vbo LESTE-OESTE,

recobrindo lateralmente em 20% e longitudinalmente em 60%.

50°46°39°W 48° 55°5T°W

3° 22°4178

3275278

Figura 28 - Mosaico do Recobrimento Aéreo do Entorno do Reservatério de Tucurui (TOPOCART
TOPOGRAFIA E ENGENHARIA S/C, 2002).

O objetivo principal do recobrimento aéreo da area em questao foi a obtencao
de imagem para a consecucdo de material fotografico apropriado ao mapeamento
aerofotogramétrico da regido, bem como para subsidiar estudos ambientais. Todas
as operagOes para obtencdo das ortofotos digitais foram realizadas de forma
automatizada, com os mais modernos equipamentos de posicionamento por satélite,

tais como, receptores, GPS geodésicos, de dupla e de uma freqiiéncia, softwares
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especificos para geodésia, GPS e desenhos elaborados em CAD, com auxilio de
imagens de satélite (TOPOCART TOPOGRAFIA E ENGENHARIA S/C, 2002).

A imagem de satélite utilizada nesse trabalho (figura 29) que recobre a area é
a Orbita/ponto 224/63, do sensor Thematic Mapper do LANDSAT-5, nas bandas 3, 4
e 5, cujas coordenadas geograficas em graus decimais sao: Latitude Norte
(-3.41871), Longitude Oeste (-50.79940), Latitude Sul (-5.25929) e Longitude Leste
(-49.43710).

Figura 29. Imagem referente as bandas 3, 4, 5 do Landsat 5 (INPE, 2009)

Essa imagem foi obtida pelo sensor em agosto de 2001. O arquivo digital das
bandas 3, 4 e 5 se apresentam no formato gréfico .tif.

Os dois principais instrumentos imageadores do Landsat 5 sdo o Multispectral
Scanner (MSS) e Thematic Mapper (TM). O sensor TM possui 7 bandas, cada uma
representando uma faixa do espectro eletromagnético. As bandas 1, 2, 3, 4,5e 7
possuem 30 m de resolugcdo geométrica, isto €, cada pixel da imagem representa
uma area de 0,09 hectare de terreno, enquanto a banda 6, possui resolucao de

120m, cada pixel representa 1,4 hectare.
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5.1.1 Softwares Utilizados

O algoritmo de Kohonen desenvolvido para classificar imagens foi
implementado no Matlab® 7.3.0 que é um ambiente interativo para computag&o
envolvendo matrizes, destinada a resolucdo de calculos algébricos e de grandes
problemas de engenharia que foi desenvolvido no inicio da década de 80 por Cleve
Moler, no Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade do Novo
México, EUA.

Segundo CARREIRA e SILVA (2007) o Matlab contém um vasto leque de
funcdes organizadas por areas de célculo cientifico ou de engenharia, as quais séo
chamadas de toolboxes. Todas as fungdes existentes nas diversas toolboxes s&o
ficheiros de texto (M-files) que contém linhas de programacdo em codigo aberto.
Deste modo, os utilizadores podem analisar e adaptar as linhas de programacao das
funcdes ou ampliar as potencialidades de calculo das toolboxes, construindo novas
funcdes (M-files). Assim, é possivel adaptar todas as potencialidades de calculo do
Matlab as necessidades especificas de cada utilizador. O cdédigo das fungBes
existentes e a criar pelo utilizador é desenvolvido numa linguagem de programacéao
propria e de simples aprendizagem, contendo todas as rotinas e estruturas de
programacgao existentes nas restantes linguagens de programacao.

O software Arcview 3.2a foi utilizado para georreferenciar as imagens e
comparar os resultados obtidos no classificador implementado no Matlab. O
programa ArcView foi desenvolvido pela empresa Environmental Systems Research
Institute (ESRI), para efetuar analises em ambiente de Sistemas de Informagéo
Geografica. Todas as atividades no ambito do Arcview estdo organizadas sob
um Project, o qual pode estar constituido por uma série de Views, Tables, Charts,
Layouts, e Scripts. Scripts sdo programas na linguagem Avenue (linguagem de
programacéo do ArcView) e, j& que esse exercicio faz uso de Scripts intrinsecos ao
Arcview, ndo estdo incluidos Scripts desenvolvidos por usuérios. As fungbes do
Arcview incluem a apresentagdo de planos de informagdo numa View, tabelas de
atributos relacionados a essa View, tabelas de atributos relacionados em funcéo de
campos chave, criagcdo de gréficos para a visualiza¢é@o de informacdes espaciais, e a
criagdo de layouts para a apresentagdo de informagdes supridas pelas Views,
Charts, e Tables (ARCGIS DESKTOP ARCVIEW, acesso 23 mar. 2011).

! Matrix Laboratory - Software de Matematica Aplicada
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Segundo Barrett, Dingwall e Gaffney (2007) a Classificacdo né&o-
superviosinada utilizada no comando de categorizagdo do Arcview usa o algoritmo
ISODADA ESRI (Técnica de Auto-Organizacao Iterativa de Analise de Dados) que é
uma técnica iterativa na medida que considera a ponderacdo das distancias entre
médias dos niveis digitais das classes, utilizando célculos estatisticos, esses dirdo
gual a probabilidade de um pixel pertencer ou ndo a uma determinada classe ou a
outra; e auto-organizado na maneira em que ele localiza os grupos que sé&o
inerentes aos dados. O método de agrupamento ISODATA usa a férmula espectral

de distancia minima para formar grupos.
5.2 Metodologia

Inicialmente foram escolhidas duas fotografias aéreas no formato .jpg que
relinem regido de solo, 4gua e vegetacdo com uma &rea de cobertura de 3m? por
pixel e unificadas no Arcview apds o georreferenciamento (Figura 30).

Gy . W fd R

Figura 30. Mosaico de duas imagens aéreas
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As duas fotografias aéreas (ortofotos) foram unidas ap6s o georreferenciamento
no software Arcview para formar o mosaico que foi utilizado durante o
processamento.

O georreferenciamento no Arcview foi realizado através da ferramenta de
alinhamento (align tool) onde foram informadas as coordenadas geograficas em
graus decimais dos quatros cantos da figura.

Ap6s o georreferenciamento e mosaicagem essas imagens foram salvas no
formato .tif que é a extenséo utilizada pelo Arcview para imagens georreferenciadas.
Cada fotografia tem dimenséo de 6982 x 4655 o que resultou em um mosaico com
dimensé&o de 6982 x 9310 e um total de 65.002.420 pixels. As coordenadas x e y
desse mosaico séo respectivamente: -49.9375 e -4.0000.

Na imagem de satélite foram escolhidas as bandas 3, 4 e 5 do sensor TM porque
mostram mais claramente os limites entre o solo e a agua, com a vegetacdo mais
discriminada, aparecendo em tonalidades de verde e rosa. O sensor TM Possui
separagdo espectral adequada para oferecer subsidios para mapeamentos
tematicos na area de recursos naturais.

Segundo Novo (2008) associando essas cores ao comportamento espectral de
alvos, pode-se verificar que a cor résea do solo se deve a alta reflectancia dos solos
na banda 3 e 4. O verde é resultado da alta reflectancia da vegetagdo na banda 4 e
a cor preta da agua se deve a baixa reflectancia da dgua na banda 3 e 4.

As bandas foram concatenadas, georreferenciadas no Arcview e salvas no
formato .tif resultando em uma imagem com dimensé&o de 7583 largura x 6970 altura
0 que totaliza 52.853.510 pixels. As imagens com formatos TIFF (Tagged Image File
Format) séo de alta definigdo e conservam uma grande quantidade de dados.

ApOGs a concatenacgdo e insercdo das coordenadas geogréaficas a imagem do
Landsat foi levada para o Matlab para recortar a area de interesse. A matriz da
imagem .tif foi lida no Matlab através da funcdo “imread” e o arquivo arquivo .tfw
que guarda as referéncias geogréficas foi lido pela funcdo “wordfileread”. As
referéncias foram guardadas dentro de uma variavel nomeada de R.

No mosaico das fotografias aéreas sabe-se que o pixel da linha 1, coluna 1 é
-49.9375 e -4.0000, mas foi necessério identificar a coordenada geografica da ultima
linha e dltima coluna (9310, 6982) através da fungéo pix2latlon do toolbox de

mapeamento, na equagao 4.1:
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[ultimalinha, ultimacoluna] = pix2latlon(R,9310,6982) (5.1)

Os valores encontrados foram -49.8750 e -4.0833.

De posse desses valores o proximo passo foi identificar o valor das coordenadas
de pixels através da funcao latlon2pix e encontrar altura e largura da imagem que
ser4 recortada através da funcao “imcrop”. Os seguintes passos foram adotados:

1) Encontrar o valor do pixel da coordenada geogréafica -49.9375 e -4.0000;
[linhal, colunal] = latlon2 pix(R, —4.0000,—-49.9375) (5.2
2) Encontrar o valor do pixel da coordenada geografica -49.8750 e -4.0833;

[ultimalinha,ultimacoluna] = latlon2 pix(R, —4.0833,-49.8750) (5.3

3) Encontrar altura e largura da imagem resultante subtraindo a linha do passo 1
com a do passo 2 e da mesma forma subtrai a coluna;
Altura = ceil(ultimalinha —linhal)

L argura = ceil ultimacoluna —coluna1) %

A funcéo “ceil” arredonda o resultado para o inteiro mais préximo.

4) Os valores anteriores sdo indispensaveis para utilizar a funcao de recorte da
imagem.

Recorte = imcrop(Landsat, [linhal, colunal, L arg ura, Altura]) (5.5)

Na figura 31 é mostrado o recorte do Landsat resultante dos passos

anteriores que foi um dos objetos de interesse nesse estudo.
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Figura 31- A figura destacada representa a area utilizada da imagem original do Landsat.

O pixel do Landsat tem resolucdo de 30m (= 900m?), enquanto que a ortofoto
é de 3m? que representa:

Relacéo Interpixelz% = 3—20 (5.6)

Um pixel do Landsat corresponde aproximadamente 300 pixels da ortofoto.

Devidamente identificadas as areas de trabalho, as imagens foram lidas para
serem utilizadas como dados de entrada no Matlab. Em seguida o algoritmo
organizou os componentes da matriz em trés colunas e treinou os dados através do
Mapa Auto-organizavel de Kohonen com vinte e cinco itera¢des, definidas como o
namero de repeticbes no processo, onde a cada iteragdo os pixels foram
recalculados pela distancia euclidiana e reclassificados, assumindo novos valores
médios.

No final do processo foram gerados graficos da imagem original e da
classificacdo; conhecendo a resolugéo calculou-se a area em metros quadrados das

trés classes escolhidas e as representou em porcentagem no gréfico pizza.
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As imagens foram classificadas no Matlab e posteriormente no Arcview
através da funcao categorize, pois ambos utilizam a distancia euclidiana, portanto
espera-se que os resultados sejam semelhantes. Para estimar a area em metros
quadrados de cada imagem é realizada uma contagem dos pixels de cada classe e

multiplicado por sua resolugao.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados séo apresentados de modo a permitir a avaliacdo e a
comparacdo da cobertura do solo das imagens classificadas pelo método néo
supervisionado, com base em um classificador por minima distancia.

Na quantificacdo de recursos energéticos a classificagdo € apenas uma etapa
do planejamento energético que € uma ferramenta administrativa e dindmica das
informagdes coletadas que se tornardo referéncia para melhoria dos resultados. As
informagbes geradas pela classificagdo fardo parte da tomada de decisdo para
identificar a melhor forma de producdo de energia, levando em conta 0s custos
operacionais e a disponibilidade de cada fonte.

A classificagcdo foi realizada, identificando-se nas imagens areas
representativas dos seguintes temas: agua, vegetacdo e antropizacdo. As imagens
classificadas séo agrupadas em grupos homogéneos de acordo com sua
similaridade espectral, assim o resultado da classificagdo foi uma imagem digital
constituida de "pixels" classificados, representados por cores.

As imagens foram classificadas por dois softwares distintos: primeiro pelo
algoritmo de Kohonen implementado no Matlab 7.3.0 e posteriormente no Arcview

3.2a para comparar os resultados.
6.1 Classificagcédo no Matlab

A rede SOM de Kohonen é uma rede linear de camada Unica totalmente
conectada, cuja saida € organizada em uma ou duas dimensdes, sendo possivel
dimensdes superiores, mas a interpretacao fica bem mais dificil.

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen tem os neurdnios da camada de saida
disputando entre si a representacdo da informacéo apresentada aos neurdnios de
entrada. Cada neurdnio da rede representa uma saida com um vetor de pesos
escolhidos de forma aleatoria de dimenséo igual a do vetor de entradas.

As etapas da analise exploratéria de dados através de mapas auto-
organizaveis compreendem: a escolha do conjunto de dados de entrada, o pré-

processamento dos dados, a modelagem dos dados, a parametrizagdo da rede, a
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elaboracdo do mapa, a visualizagdo dos mapas e a interpretacdo dos resultados
obtidos.

O algoritmo de Kohonen implementado utilizou as fun¢cées do toolbox de
redes neurais do Matlab versdo 7.3.0. ApOs realizar variagbes no numero de
neurdnios, na topologia da rede e nas taxas de aprendizado optou-se por usar 0s
dados contidos no default da rede, pois ndo houve mudangas significativas em
termos de reducédo de tempo e aumento da eficiéncia. A rede foi implementada com
quarenta neurdnios interconectados em uma grade hexagonal, com taxa de
aprendizado na fase de ordenagcdo de 0.9 e taxa de aprendizado na fase de
convergéncia de 0.02. A medida estatistica de distancia utilizada para calcular o
valor do neurdnio vencedor foi a distancia euclidiana.

Na entrada da rede foram utilizados exemplos de treinamento no formato de
vetores de trés elementos correspondente & codificagdo RGB dos pontos
amostrados.

A fase de treinamento da rede foi dividida em duas outras diferentes: a fase
de auto-organizagao ou ordenagédo e a fase de convergéncia. Na fase de ordenagéo
0 mapa de saida é organizado de acordo com a similaridade entre os neurdnios
atraveés dos parametros taxa de aprendizagem e vizinhanca topoldgica; e na fase de
convergéncia as entradas séo repetidas vezes apresentadas ao mapa para haver
uma melhor resposta do mapa de saida para a determinada entrada. A partir da
conclusdo da etapa de treinamento cada neurdnio foi associado a uma classe,
sendo formados trés grupos.

O mosaico da ortofoto resultou em um arquivo com 186 Mb (megabytes), mas
o Matlab exige muita memdria do sistema operacional e para resolver o problema a
opcédo encontrada foi realizar a compressao da imagem no Microsoft Office Picture
Manager para 42,9 Kb (kilobytes). A reducdo de certa quantidade de dados
necessaria para representar uma imagem digital € o processo denominado de
compressédo onde se remove dados redundantes. O valor de cada pixel da imagem
original é, normalmente, representado por um byte, o processo de compressao
ocorre quando se representa cada pixel por uma quantidade menor de bits.

Gonzalez e Woods (2000) afirmam que a redundancia de dados ndo € um
conceito abstrato, mas uma entidade matematicamente quantificavel. Se n1 e n;

denotam o numero de unidades de transporte de informag&o em dois conjuntos de
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dados que representa a mesma informacéo, a redundancia de dados relativa Rp do

primeiro conjunto de dados (aquele caracterizado por ni1) pode ser definida como:

1
Rp=1-—
Cr (6.1)
Em que Cr denominada taxa de compressao €,
N1
Cr=—
N2 (6.2)

Caso ny=nl, Cgr=1 e Rp=0, pode-se concluir que (relativo ao segundo conjunto
de dados) a primeira representacdo da informacdo ndo contém dados
redundantes.

A figura 32(a) mostra a ortofoto com compresséo de 448x336 pixels e a 32(b)
apresenta o resultado unidimensional da classificacdo da ortofoto apds o processo
iterativo de 25 épocas. A classe de agua representada pela cor vermelha, vegetacdo
pela cor verde e antropizacdo pela cor azul agregaram respectivamente 41518,
35967 e 73043 de um total de 150528 pixels.

a) Ortofoto com Compressao

Itado da Classificagao no Matlab

100 IR

300

50 150 20 20 30 50 100 150 200 260 300

Figura 32- a) Ortofoto com Compressao e b) Resultado da Classificagdo da Ortofoto no Matlab
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O mapa tematico da figura 32(b) é importante na constru¢cdo de cenarios
energéticos porque através dele é possivel quantificar as informacfes a respeito de
disponibilidade de recursos energéticos e realizar um planejamento capaz de avaliar
previamente os potencias da area em estudo.

Pode-se perceber no gréfico da figura 33 que o resultado da classificacdo da
Ortofoto no Matlab indica que nessa area ha 49% de agua, 28% de éareas

antropizadas e 24% de vegetacao.

ORTOFOTO NO MATLAG

. g
T vegetagdo
-Ammp\zagén

28%

49%

Figura 33- Resultado da Classificacdo da Ortofoto no Matlab em Porcentagem

A disponibilidade de energia renovavel obedece a sazonalizade, por isso, 0
Planejamento procura identificar a necessidade de expansdo de cada sistema
visando complementar possiveis periodos de escassez ou de precos altos. A
diversificagdo da matriz energética e o avango tecnoldgico sdo o caminho para o uso
racional das diversas formas energéticas e otimizacao do suprimento dessas fontes.

Quanto a classificacdo da ortofoto no Matlab pode-se afirmar que apresentou
resultado semelhante ao obtido no software Arcview porque, mesmo compactada, a
imagem nao perdeu as feigcbes adquiridas durante o processo de obtencdo. Para a
realizacdo de uma cobertura aerofotogramétrica muitas variaveis sdo consideradas
dentre elas o alto custo, por isso, estudos comparam a eficiéncia das informagdes
geradas por imagens de satélites e fotografias aéreas associadas a Sistemas de

Informacdes Geograficas.
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A figura 34(a) mostra o recorte da imagem gerada pelo satélite Landsat e a
34(b) apresenta o resultado da classificacdo no Matlab da imagem do Landsat

BN

referente a mesma area da ortofoto (fotografia aérea com corregdes).

a) Imagem Criginal b} Imagem Classificada

= gleo 150 200 50 =00 b= 400 200 & 200

Figura 34- a) Recorte do Landsat e b) Classificacdo do Landsat no Matlab

O resultado da classificacao digital (Figura 34(b)) é apresentado por meio de
classes espectrais (areas que possuem caracteristicas espectrais semelhantes). E
constituido por um mapa de "pixels" classificados, representados por cores, ou seja,
o processo de classificacao digital transforma um grande namero de niveis de cinza
em cada banda espectral, que nesse caso séo trés bandas concatenadas, em um
namero de classes que vai variar de acordo com a intencdo da pesquisa

representada em uma Unica imagem.
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O grafico da figura 35 mostra a porcentagem presente nessa area de agua,
vegetacdo e antropizagdo que s&o respectivamente 24%, 27% e 49% de cada

classe.

LANDSAT NO MATLAB

I igua
[ vegetagin
-Ammp\zagén

49%

Figura 35- Resultado da Classificacdo do Landsat no Matlab em Porcentagem

Na ortofoto o classificador encontrou uma maior quantidade de &gua,
enguanto que no Landsat a antropizacéo foi a classe de maior porcentagem. Na
classe de vegetacdo que € a de interesse desse trabalho ndo houve variacédo
significativa.

O tempo de processamento do mosaico foi aproximadamente de dez horas
apesar da compressao, enquanto que, o algoritmo processou a imagem do Landsat

em menos de trés horas.

6.2 Classificagdo no Arcview

As duas imagens que foram utilizadas nesse trabalho sdo de alta e média
resolucdo espacial. Na imagem de alta resolucéo é possivel identificar visualmente e
diferenciar as classes de &gua, vegetacdo, antropizacdo e por meio da
fotointerpretacéo visual pode-se perceber claramente que a classe mais presente é
a de antropizagcdo que pode ser confirmada pela data de obtencdo da fotografia,

agosto de 2001, periodo de veréo.
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Na figura 36 a ortofoto esta em seu tamanho original e foi classificada no
software Arcview 3.2a, através da funcdo de categorizacdo que agrupa os dados da
imagem com base em seus valores espectrais utilizando o método do vizinho mais

proximo.

Figura 36- Classificagdo Ortofoto em Alta Resolugéo no Arcview

A resolucdo do pixel dessa imagem é de 3m? de area, portanto para conhecer
a cobertura de cada classe em metros quadrados deve-se apenas multiplicar o
numero de pixels de cada classe por 3. Uma area de 195.007,260 m” ficou dividida
da seguinte forma:

- Agua — 99.136,971 m?

- Vegetacéo — 38.220,540 m?

- Antropizacdo — 57.649,749 m?

Para entender melhor o mapa tematico da figura 36 é apresentado o grafico
em pizza (Figura 37) onde pode-se perceber uma maior representatividade da
classe de agua que combina com o resultado gerado pelo algoritmo implementado

no Matlab.
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ORTOFOTO NO ARCYIEW

I Aua
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I - rtropizacin

29%

51%

Figura 37- Resultado da Classificagédo da Ortofoto no Arcview em Porcentagem

Na figura 38 o recorte do Landsat na composicéo colorida RGB, bandas 3,4 e
5 foi classificado no Arcview com 0 mesmo procedimento de categorizacdo adotado
na classificagéo da ortofoto.

Figura 38 - Classificacdo do Landsat no Arcview



98

Um pixel do Landsat tem uma resolugéo de 30 m (900 m?). Entéo os valores
calculados de cada classe foram:

- Agua — 43.439,400 m?

- Vegetacdo — 65.224,800 m?

- Antropizacdo — 87.801,300 m?

A érea total é de 196.465,500 m*.

Na figura 39 o gréfico representa o resultado da classificacdo do Landsat no
Arcview. A area de antropizacdo € a maior com uma porcentagem de 45%, enquanto
que, a vegetacao decorre em segundo lugar com 36%, mas a quantidade de agua

identificada nesse espaco € de apenas 22%.

LAMDSAT NO ARCVIEW

I qua
[ vegetagan
-Antropizagéo

45%

Figura 39- Resultado da Classificacdo do Landsat no Arcview em Porcentagem

O processo de mapear uma area de interesse energético através de imagens
agiliza o trabalho de levantamento de campo, principalmente porque nessas regioes
onde h& maior disponibilidade de recursos a dificuldade de acesso ainda € muito
alta. Considerando que o periodo de obtencdo dessa imagem é de verédo e que na
interpretacdo visual da imagem de alta resolucdo percebe-se muitas éareas
antropizadas esse resultado € o mais confiavel.

No entanto, ocorreu uma divergéncia entre o resultado da Ortofoto (Figura
40(a)) e do Landsat (Figura 40(b)) que pode ser explicada pelo fato de que a
imagem de alta resolucéo espacial ocasiona muita variagdo espectral em algumas
feicbes, gerando dificuldades nas classificagbes, portanto o algoritmo de

z

classificagdo do vizinho mais préximo, que € utilizado com éxito para classificar
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imagens de média resolugcdo espacial, apresentou desempenho inferior na

classificagdo de imagens de alta resolucéo.

a) Ortofoto no Matlab b) Landsat no Matlab
—
: Wegetagio
| EFm .
[ vegetacsn I ~ropizagso
i I it ropizacEo

49% 49%

Figura 40- Divergéncias entre (a) Ortofoto no Matlab e (b) Landsat no Matlab

E importante ressaltar que tanto a imagem de alta resolu¢&o quanto o recorte
do Landsat representam a mesma area identificada por meio de coordenadas
geograficas.

A classe de vegetacdo que € o objeto de interesse nesse estudo nao
apresentou variacao significativa, por isso o algoritmo € vélido para aplicagdo na
area de cobertura vegetal.

A producdo de mapas teméticos com imagens de satélites e fotografias
aéreas pode ser resultado de um processo de interpretacdo visual ou de uma
classificagdo automatica. O enorme volume de dados gerados atualmente por
sensoriamento remoto torna a interpretacdo visual um processo dispendioso e
demorado, por isso ha uma necessidade de desenvolver métodos automaticos mais
refinados para construcdo de cendrios energéticos que possam ser monitorados e
atualizados constantemente a fim de proporcionar respostas rapidas para a tomada
de decisoes.
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CAPITULO 7 - CONCLUSAO

Nessa dissertacao foi abordado o problema de classificagdo de imagens com
enfoque na &rea de sensoriamento remoto para planejamento energético. O
classificador desenvolvido em ambiente Matlab utilizou o aprendizado por meio de
redes neurais e utilizou como dado de entrada a matriz da imagem que representa a
radiancia no espectro eletromagnético de cada pixel.

Os resultados obtidos no classificador utilizando rede neural e no classificador
do Arcview foram semelhantes, mas houve uma divergéncia no que diz respeito a
imagem de alta e média resolugdo que pode ser justificada pelo fato de que a
imagem de alta resolugcdo espacial ocasiona muita variacdo espectral em algumas
feicdes, gerando dificuldades nas classificagoes.

Esse trabalho p6de confirmar que a imagem de média resolugdo ainda é a
mais indicada para resolver a maioria dos problemas de classificagdo e na questdo
da imagem de alta resolugéo estudos mais aprofundados devem ser continuados.

As mudancas climéticas e a busca por um desenvolvimento sustentavel
geram a necessidade de inovagfes tecnoldgicas para a definicdo de cenarios mais
abrangentes e que tenham a capacidade de identificar alternativas para a
substituicdo dos combustiveis fosseis, expandir o fornecimento de energia para
consumidores em areas de dificil acesso e ampliar o uso de sistemas agroflorestais.

No contexto desses cenarios a metodologia descrita nesse trabalho pode ser
aplicada para identificar areas degradadas (antropizacdo), localizar consumidores
em &reas isoladas muito comum na regido Amazbnica e monitorar recursos
energéticos em sistemas agroflorestais. Esse classificador automatico € uma
ferramenta importante para identificar oportunidades e ameacgas, assim como,
potenciais a serem desenvolvidos na construcdo de cenarios energéticos

programados, sintetizados em um mapa geral.
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INCICES DE REFABCTANCIA DA FOTOGRAAAMTREA EM RGB
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Figura 41 - Freguiéncia dos niveis de intensidade da reflectancia das trés bandas das fotografias

aéreas.
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Figura 42 - Fregiuiéncia dos niveis de intensidade da reflectancia das trés bandas da imagem do

Landsat.



