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RESUMO

A interpretacdo de dados do sensoriamento remoto fundamenta-se, basicamente, na
analise do comportamento da reflectancia espectral dos materiais no intervalo de
comprimento de onda do visivel ao infravermelho de ondas curtas (400 a 2500 nm).
Para isso, pode-se usar a espectrorradiometria de reflectancia, que é uma técnica capaz
de medir, em diferentes comprimentos de ondas, a energia eletromagnética refletida da
superficie dos materiais e representa-la na forma de um grafico denominado curva de
reflectancia espectral. O poder analitico desta técnica advém do fato da informacéo
espectral se correlacionar diretamente com a composicdo quimica e com as
caracteristicas fisicas das substancias contidas no alvo. No entanto, o grande volume de
informacBes contidas em uma assinatura espectral aumenta a dificuldade de analisa-la,
principalmente quando se trabalha com imagens. Com isso, o emprego de modelos
computacionais se mostra como uma saida viavel para a analise de curvas espectrais.
Dessa forma, o objetivo desta tese é avaliar o desempenho de diferentes modelos
computacionais como: minimos quadrados (MQ), rede neural artificial do tipo
perceptron de multiplas camadas (MLP) e maquina de aprendizagem extrema (ELM),
treinados em laboratério para estimar a condutividade elétrica do solo, e aplica-los em
imagens de alta resolucéo espectral. Esta tese foi separada em trés etapas onde foram
avaliados: a capacidade dos modelos computacionais em estimar a condutividade
elétrica do extrato de saturacdo (CEes) a partir de amostra de condutividade elétrica 1:1
(CE1:1); as estratégias computacionais que melhor estimam a condutividade elétrica de
amostras de solo a partir de leituras espectrais de solos obtidas em laboratdrio; e testar
desempenho da melhor estratégia obtida no passo anterior, aplicando-a em uma imagem
do sensor aerotransportado SpecTIR, coletado na regido do Perimetro Irrigado de
Morada Nova. Para avaliacdo dos algoritmos, foram coletadas amostras de solos na
regido de Morada Nova com historico de areas afetadas por sais. Estas amostras foram
utilizadas para a calibracdo e validacdo dos modelos. Dados espectrais foram obtidos
utilizando o espectrorradidmetro FieldSpec® 4 Hi-Res, entre 350 a 2500 nm. Foi
avaliado o ganho de performance dos modelos matematicos pela transformacdo dos
dados através da analise por componente principal e pela andlise derivativa. Com 0s
resultados obtidos, pdde-se observar que as melhores respostas foram alcancadas pelo
modelo linear dos minimos quadrados aplicados aos dados puros, onde as bandas
selecionadas para estimar a condutividade elétrica foram de 395, 1642 e 1717 nm. Para
estimar a condutividade elétrica do solo na imagem do sensor SpecTIR sobre a area de
estudo, o modelo calibrado em laboratdrio se mostrou interessante, produzindo um RPD
de 1,46 e um coeficiente de correlagdo de Pearson de 0,80. Com isso, conclui-se que 0s
modelos calibrados utilizando amostras em laboratério sdo satisfatorios para estimar a
CE de imagens hiperespectrais.

Palavras-Chave: Salinidade. Algoritmos Computacionais. Regresséo.



ABSTRACT

HIPERSPECTRAL DATA APPLIED FOR ESTIMATING ELECTRICAL
CONDUCTIVITY IN SALTY SOILS.

Remote sensing data interpretation is based primarily on the spectral reflectance
analysis of materials for wavelength ranging from visible to short wave infrared (400 to
2500nm). For this, one can use reflectance spectroscopy which is a technique capable of
measuring, at different wavelengths, the electromagnetic energy reflected from the
surface of materials and represent it in the form of a graph called spectral reflectance
curve. The analytical power of this technique derives from the spectral information
being correlated directly with the chemical composition and physical characteristics of
the substances that makes the target. However, the large volume of information
contained in a spectral signature increases the difficulty of analyzing it, especially if the
dataset is made of images. Thus, computational models are expected to be a viable
means of analyzing these spectral curves. Therefore, the objective of this thesis is to
evaluate the performance of different computational models, such as least squares (LS),
multilayer perceptron (MLP) and extreme learning machine (ELM) artificial neural
networks, trained on laboratory data to estimate the electrical conductivity of salty soils,
and to apply them to a hyperspectral image of the field. This thesis was organized in
three parts: first, the ability of computer models to estimate the electrical conductivity of
saturation extract (ECse) based on electrical conductivity data from a 1:1 dilution (EC
1:1) is assessed; second, computing strategy for best estimating the electrical
conductivity of soil samples using their spectral readings under laboratory conditions
are evaluated; and finally, the performance of the best found model applied to an
airborne SpecTIR sensor hyperspectral image collected at the Irrigated District of the
Morada Nova was evaluated. To evaluate the proposed algorithms, soil samples were
collected in the Morada Nova Irrigation District with a history of salinity. These
samples were used for model calibration and validation. Spectral data were obtained
using the spectroradiometer FieldSpec® 3 Hi-Res, from 350 to 2500nm. In an attempt
to improve the performance of the models, data transformation was applied using either
principal component analysis or derivative analysis. The results show the best
performance was produced by the linear model fitted by least squares algorithm applied
to the raw data (no transformation), and the spectral bands selected to estimate the
electrical conductivity were 395, 1642 and 1717 nm. To estimate the soil's electrical
conductivity from SpecTIR's image sensor data, the model calibrated in the laboratory
has proved to be feasible, generating a value of 1.46 for RPD, and 0.80 for the Pearson
correlation coefficient. Therefore, one can conclude that the calibrated models using
samples in the laboratory are satisfactory for estimating EC based on hyperspectral
images.

Keywords: Salinity. Computational Algorithms. Regression.
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1 INTRODUCAO

As mudancas ambientais sdo o assunto mais discutido atualmente, na
literatura, em foruns e em reunides no mundo todo. Estas mudancas estdo fortemente
relacionadas com a atividade agricola e a producdo de alimentos, pois impactam
negativamente no ambiente, como, por exemplo, acelerando a degradacdo do solo,
comprometendo, por consequéncia, a sustentabilidade da agricultura.

A combinacdo clima (semiérido), regime hidrico (distribuicdo unimodal da
precipitacdo, concentrada em trés a quatro meses) e geologia predominante (cristalino)
no Estado do Ceara resulta em elevado déficit hidrico (caracterizado por evaporacao
potencial superior a precipitacdo), favorecendo a salinizacdo dos solos e de aguas
superficiais e subterraneas, uma das principais formas de degradacdo ambiental em
areas agricolas.

O estabelecimento de estratégias de identificacdo e quantificacdo das areas
salinizadas possibilita melhor gestdo das politicas publicas relacionadas a este
problema. Varios estudos adotaram a estratégia de utilizacgdo de dados
georreferenciados, como imagens hiperespectrais.

A quantidade de informacbes geradas nestas imagens possibilitam a
identificacdo e quantificacdo de varios elementos a partir da analise e compara¢do com
espectros conhecidos em bibliotecas espectrais ou na literatura.

A obtencdo de espectros de amostras muitas vezes € realizada em
laboratdrio, por meio de espectrorradidmetros com melhor relacdo sinal/ruido do que a
dos sensores espaciais e/ou aerotransportados, sob condicdes controladas, facilitando as
interpretacdes.

Devido a interferéncia de outros elementos (atmosfera, variacdo da textura
do solo, mistura espectral etc.) no comportamento espectral do alvo em campo, a
utilizacdo de espectros obtidos em laboratdrio, aliada a algoritmos computacionais bem
ajustados, confere poder de generalizagdo suficiente para superar as interferéncias dos
dados obtidos em campo e precisdo no ajuste do fendmeno estudado.

No entanto, para obter um algoritmo bem ajustado € necessario entender o
fendmeno estudado para que se escolha o modelo matematico que melhor se adapte,
escolhendo, assim, um algoritmo com alta precisdo aliado a um baixo custo

computacional.
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1.1 Hipdtese

A utilizacdo de modelos matematicos, como minimos quadrados e redes
neurais artificiais, calibrados para as respostas hiperespectrais obtidas em laboratério é
uma solucdo vidvel para a deteccdo do nivel de salinizacdo do solo em imagens

hiperespectrais.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta tese é avaliar o desempenho de modelos
computacionais lineares e nao-lineares calibrados em laboratorio e aplicados a dados de
sensoriamento remoto hiperespectral para a deteccdo da condutividade elétrica de solos
expostos.

E como objetivos especificos:

a) Obter uma relacdo funcional entre CEes e CE 1:1;

b) Obter, em laboratério, o comportamento espectral dos solos
coletados;

c) Selecionar comprimentos de onda que mais se correlacionam com a
condutividade elétrica do solo;

d) Avaliar o desempenho de diferentes estratégias de tratamento dos
dados, como a analise por componente principal e analise derivativa,
na melhoria do desempenho dos modelos avaliados;

e) Calibrar e avaliar o desempenho do modelo linear dos minimos
quadrados para estimar a condutividade elétrica do solo;

f) Calibrar e avaliar o desempenho dos modelos n&o-lineares, rede
neural artificial e maquina de aprendizagem extrema, para estimar a
condutividade elétrica do solo;

g) Aplicar e avaliar os algoritmos de melhor desempenho em imagens

de alta resolucdo espacial e espectral do sensor SpecTIR.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste topico, serdo descritos os processos obtidos na literatura importantes
para a execucdo deste trabalho. Séo eles: a salinidade do solo, quais sdo 0s seus
principais problemas e como podem ser classificados; as técnicas de sensoriamento
remoto hiperespectral e espectrorradiometria; algumas técnicas de tratamento dos dados
utilizadas antes da aplicacdo dos algoritmos de regressdo para melhorar seu

desempenho; e o funcionamento dos algoritmos computacionais, alvos deste estudo.

2.1 Salinidade do solo

A composicdo de vérios processos denominada como salinizacéo € referida
como o tipo mais frequente de degradacdo do solo em regides aridas e semiaridas. Estes
processos sdo o produto de uma complexa interacdo de varios fatores, provocando
mudancas dentro de um periodo de cerca de uma década, geralmente irreversivel,
levando a um menor potencial de producédo do solo (FARIFTEH et al., 2006).

Dentre os fatores determinantes da salinizacdo do solo estdo o clima arido
e/ou semiarido, a ma drenagem, o lencol freatico alto, a baixa permeabilidade do solo, o
manejo inadequado da irrigacdo, 0s minerais primarios e as adubacBes quimicas
continuas e mal conduzidas em solos irrigados (SOUZA et al., 2001). Os autores
destacam ainda a acdo antropica como atividade com maior potencial para causar
problemas, devido a sistematica adicdo ao solo dos sais contidos na agua.

Segundo Ferreira et al. (2002), os solos com alta concentracdo salina
encontram-se nas regides de clima arido e semiarido. Isto porque as baixas precipitacdes
pluviais ndo sdo suficientes para lixiviar os sais do perfil do solo e transporta-los até o
leito dos rios perenes e finalmente para o mar. O clima quente, seco e a alta taxa de
evaporacao contribuem para o acimulo destes sais no perfil e na superficie do solo.

Para Farifteh et al. (2006), os problemas de salinidade ttm um grande
impacto, especialmente nessas regides onde as areas com condig¢des climaticas severas
estdo sob alta pressdo para fornecer os alimentos necessarios e fibras para a sua
crescente populagéo. Esta pressdo resulta das mudancgas no uso da terra, principalmente

devido a politica comum de intensificacdo agricola. O uso desta forma acelera os
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processos de degradacdo dos solos, a salinizacdo e, eventualmente, acarreta a
diminuigéo do rendimento.

Os processos de degradacdo do solo mais importantes causados pela
salinizacdo sdo a dispersdo do solo, a impermeabilizacdo, a formacdo de crostas e as
mudancas estruturais, resultando em solo instavel e compactado.

Serédo relatados a seguir alguns dos problemas que a salinidade de solos
pode ocasionar aos campos agricolas e em seguida serdo abordados os parametros para

a classificacdo dos solos afetados por sais.

2.1.1Problemas de solos salinos

O efeito prejudicial do sédio adsorvido sobre as propriedades fisicas dos
solos resulta em baixa taxa de infiltracdo de agua, baixa permeabilidade a agua e gases,
aumento da pressdo osmética do solo e empobrecimento da estrutura do solo. O
aumento dos sais no solo também resulta em dispersdo quimica, aumentando a
susceptibilidade do solo para vedacdo e formacdo da crosta (AGUIAR NETTO et al.,
2007).

O aumento do sodio trocavel promove mudancas estruturais, resultando em
um solo instdvel e compactado. Isto € devido a dispersdo das particulas do solo,
principalmente em solos sddicos, onde o teor de matéria organica tende a cair devido a
ndo decomposicdo de forma satisfatoria. As alteracGes nas propriedades do solo como
resultados de acumulagdes de sais promovem reducdo da produtividade (FARIFTEH,
2007).

Quanto a vegetacdo, 0s sais contidos na agua acumulam-se na zona
radicular, diminuindo a disponibilidade de agua e acelerando sua escassez. A
compreensdo do processo de salinizagdo permite encontrar formas de evitar seus efeitos
e diminuir a probabilidade de reducédo dos rendimentos das culturas (GARCIA et al.,
2008). Ainda segundo Santana et al. (2003), a acumulagéo de sais na rizosfera prejudica
0 crescimento e desenvolvimento das culturas, provocando um decréscimo de
produtividade e, em casos mais severos, podendo levar a um colapso da producdo
agricola. Isso ocorre em razdo da elevagdo do potencial osmotico da solugdo do solo,
por efeitos toxicos dos ions especificos e alteracdo das condicdes fisicas e quimicas do

solo.
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Garcia et al. (2008), citaram os efeitos imediatos da salinidade sobre os
vegetais: seca fisiologica, proveniente da diminuicdo do potencial osmotico;
desbalanceamento nutricional devido a elevada concentracdo i6nica, especialmente do
sodio, que inibe a absor¢do de outros nutrientes; e efeito toxico de ions, particularmente
o cloro e sodio. Ainda segundo os autores, 0 estresse salino progressivo acarreta a
inibicdo dos mecanismos de crescimento das plantas, o desenvolvimento da gema apical
é afetado, os ramos ficam atrofiados, as folhas apresentam-se com menor &rea e

amareladas e grandes por¢oes da parte aérea dessecam totalmente.
2.1.2Classificacdo do solo quanto a problemas de sais

A salinidade refere-se a concentracédo de sais soltveis do solo e aos aspectos
toxicos e osméticos dos nutrientes, relacionados com a nutricdo mineral das plantas. A
alcalinidade relaciona-se mais a acao dos sais sobre o0s solos, promovendo a alteracdo da
estrutura, diminuicdo da infiltracdo de agua, da condutividade hidraulica e da aeracéo,
aumentando também a concentracdo de sodio trocavel, carbonato e bicarbonato no solo.
Os solos salinizados contém sais soltveis e/ou sddio trocavel em quantidade suficiente
para reduzir, interferir ou até mesmo impedir o desenvolvimento vegetal. Em razdo dos
problemas dos sais, 0s solos podem ser classificados como salinos, salino-sédicos e
sodicos (SILVEIRA et al., 2008).

Os trés grupos de classificacdo podem ser distinguidos com base em suas
propriedades fisico-quimicas e bioldgicas, sua localizacdo geografica e sua distribuicdo
geoquimica’. No entanto, o sistema mais utilizado para a classificacio de solos afetados
por sais no Brasil € baseado nas caracteristicas propostas por Richards (1954), usando a
Condutividade Elétrica do extrato de saturagdo (CEes) e Percentagem de Sddio Trocavel
(PST) como critérios de classificacdo (TAVARES FILHO, 2010), conforme exposto na
Tabela 1.

! Relatado por Szabolcs em 1974 (FARIFTEH et al., 2008).
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Tabela 1 — Classificacdo dos solos afetados por sais

Tipode Solo CEe (dSm™)  PST (%)

Normal
Salino
Salino Sodico
Sadico

<4 <15
>4 <15
>4 >15
<4 >15

Fonte: Richards (1954).

Em virtude da propriedade dos ions em solugdo conduzirem a corrente

elétrica, a condutividade elétrica do extrato da pasta saturada, mais conhecida como

condutividade elétrica do extrato de saturacdo (CEes), € 0 mais usual método para

estimar o total de sais sollveis do solo por conta da conducdo da corrente elétrica ser

diretamente proporcional a quantidade de ions em solugdo (GHEY; DIAS; LACERDA,

2010).

O Laboratdrio de salinidade dos EUA também prop6s um padrdo de classes

de salinidade baseado na condutividade elétrica e no efeito da salinidade sobre as

plantas (Tabela 2)

Tabela 2. A unidade padrdo da condutividade eléctrica (CE) é expressa em
deciSiemens por metro (dS/m) a 25°C (RICHARDS, 1954).

Tabela 2 — Classes de salinidade em fung&o da condutividade elétrica (CEes)

Classes de salinidades CEes (dS/m)

Efeito da salinidade sobre as culturas

N3o salino <2
Ligeiramente salino 2-4
Moderadamente salino 4-8
Muito salino 8-16
Extremamente salino > 16

Efeitos da salinidade s&o insignificantes

Rendimentos de culturas muito sensiveis sdo

restringidos
Rendimento de muitas culturas € restringido

Apenas culturas tolerantes tém rendimento

satisfatério

Apenas algumas culturas muito tolerantes

conseguem produzir

Fonte: Richards (1954).
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2.2 Sensoriamento remoto hiperespectral

Em principio, o sensoriamento remoto é definido como sendo a tecnologia
que permite aquisicao de informacdes sobre objetos sem manter contato fisico com eles.
De acordo com Naue et al. (2010), sensoriamento remoto € a utilizacdo conjunta de
sensores, equipamentos para processamento de dados, entre outros, com o objetivo de
estudar o ambiente da superficie terrestre por meio do registro e analise das interacfes
entre a radiacao eletromagnética e as suas diversas coberturas.

Muitos estudos de classificacdo de culturas foram realizados usando
sensores multiespectrais. No entanto, estes sensores oferecem limitada resolucéo
espectral, ndo oferecendo dados suficiente para um boa identificacdo das culturas
agricolas. Com o avanco das tecnologias dos sensores, surgiram 0S Sensores
hiperespectrais, que coletam dados em centenas de bandas espectrais somente em uma
aquisicdo (SOUZA, 2013).

A alta resolucdo espectral dos sensores imageadores denominados
hiperespectrais tornou possivel a identificagdo mais precisa dos espectros associados aos
diversos materiais presentes nas cenas imageadas, propiciando assim o desenvolvimento
de inumeras aplicacGes em sensoriamento remoto (PIZARRO e FERNANDES, 2007).

Um sensor imageador hiperespectral tem, como vantagem, a capacidade de
adquirir imagens com um namero muito maior de informacBes em relacdo aos
multiespectrais. Tais sistemas possibilitam a construcdo de um espectro de reflectancia
praticamente continuo para cada pixel da cena imageada, pois coletam dados em
dezenas ou em centenas de bandas (MONTEIRO, 2009).

Como os materiais terrestres podem ser caracterizados por feicOes de
absorcéo espectral compreendidas na faixa do espectro eletromagnético entre 0,02 e 2,5
um, as curvas espectrais correspondentes podem ser extraidas das imagens
hiperespectrais e comparadas com espectros medidos em campo ou em laboratério
(DUCARTI, 2004).

Ainda segundo Ducarti (2004), existem, em funcionamento, varios sensores
deste tipo, 0os quais, em sua maioria, sdo sensores aerotransportados, portanto, com
escassa cobertura global e custos associados muito elevados. Como exemplo, 0 sensor
Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS).

O AVIRIS é um sensor operado pela National Aeronautics and Space

Administration (NASA)/Jet Propulsion Laboratory (JPL) e normalmente voa em


http://aviris.jpl.nasa.gov/
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aeronaves ER-2 e Twin Otter, principalmente sobre os Estados Unidos. O sensor
AVIRIS consiste de 224 bandas espectrais no intervalo em torno de 360 nm a 2500 nm,
com uma largura de banda média de 10 nm. A resolucdo espacial de dados AVIRIS
varia de 3 m a 17 m, dependendo da altitude de voo (HE et al., 2015).

Outro exemplo de sensor hiperespectral aerotransportado, sendo este
operado nacionalmente pela empresa Fototerra, é o ProSpecTIR, o qual é projetado para
coletar em torno de 360 bandas espectrais, com largura nominal de 5 nm, abrangendo a
faixa espectral de 390 a 2450 nm.

Os principais sensores hiperespectrais orbitais sdo: Compact High
Resolution Imaging Spectrometer (CHRIS), a bordo do satélite Proba, e Hyperion
Imaging Spectrometer, a bordo do satélite EO-1, tendo este descontinuado em 2015.

O sensor CHRIS cobre a faixa do visivel (VIS) e infravermelho préximo
(NIR), limitando o seu uso. Ja o sensor Hyperion era 0 mais indicado para mapeamento
de solo e vegetacdo, devido a cobertura de faixa espectral entre o VIS e 0 SWIR (400 a
2500 nm — infravermelho de ondas curtas). Contudo, suas imagens possuem cobertura
geografica extremamente reduzida (MARKOSKI, 2006).

Cada imagem adquirida pelo sensor Hyperion/EO-1 representa 242 bandas
espectrais distribuidas entre as faixas 356 e 2577 nm, ou seja, faixas do visivel (VIS),
do infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR), com
resolucdo espectral de aproximadamente 10 nm e resolucdo espacial de 30 m (NASA,
2012).

O Hyperion era um sensor de varredura que operava em uma Orbita de 705
km, imageando 256 pixels, correspondente a uma largura de faixa no terreno de 7,5 km.
A relacdo sinal/ruido (SNR) desse sensor é relativamente baixa (nominalmente de cerca
de 100:1), o que limita muitas das aplicacGes cientificas. Ducart, Crdsta e Souza Filho
(2007) observaram a forte presenca de ruido do tipo striping principalmente nas bandas
do infravermelho de ondas curtas (SWIR).

2.3 Espectrorradiometria

Conceitualmente, a radiometria pode ser definida como a ciéncia ou a
técnica de quantificar a radiacdo eletromagnética (LORENZZETTI, 2002). A extracao
de informacgbes contidas em imagens, multi ou hiperespectrais, fundamenta-se no

conhecimento sobre como cada objeto imageado comporta-se com relacdo aos
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fendmenos de absorcdo, emissdo e reflexdo da radiacdo eletromagnética (REM)
interagida com tal objeto, permitindo, entdo, analisar os componentes e as condi¢fes
dos objetos estudados (ALVARENGA et al., 2005).

Para Boulomytis et al. (2011), o conhecimento do comportamento espectral
dos diferentes alvos é de grande importancia para se obter informacdes sobre os
mesmos. Tais informagdes podem ser obtidas a partir de medicGes de instrumentos
Optico-eletrénicos, conhecidos por espectrorradidmetros, os quais sdo capazes de
representar informacgdes sobre a resposta do alvo em forma de curvas espectrais ao
longo dos comprimentos de onda do espectro eletromagnético. Desta forma, podemos
conhecer a assinatura espectral de um objeto sob condi¢bes controladas, podendo-se
fixar variaveis, tais como angulo de incidéncia da fonte luminosa, poténcia do fluxo
incidente, altura do sensor etc.

A importéncia desta técnica de sensoriamento remoto se deve ao fato dela
permitir a eliminagdo do efeito da atmosfera na coleta de dados pelo fato da distancia
entre o sensor e o alvo ser minima. Além disso, pode-se fazer uma descri¢do detalhada
dos alvos observados, permitindo a construcdo de uma biblioteca de informacéo valiosa
para a interpretacdo de alvos detectados e avaliados por outros sensores (BATISTA,
2005).

A radiometria de campo é uma técnica de fundamental importancia para o
sensoriamento remoto, tanto ao nivel de pesquisa basica como aplicacdes operacionais
(MILTON, 1987). Segundo o mesmo autor, a radiometria atua, no minimo, em trés
areas do sensoriamento remoto: primeiro, agindo como ligacdo entre as medidas de
laboratério e as condi¢des de campo, dessa forma, Gtil na calibracdo de sensores orbitais
e aerotransportados; segundo, sendo Util tanto na predicdo de bandas espectrais 6timas
como na configuracdo de visada e horario para realizar uma tarefa particular de
sensoriamento remoto; terceiro, fornecendo uma ferramenta para o desenvolvimento,
refinamento e teste de modelos, relacionando atributos biofisicos com os dados

remotamente sensoriados.
2.4 Tratamento de dados
Um dos grandes problemas de se aplicar algoritmos computacionais em

dados hiperespectrais é a possibilidade de haver multicolinearidade entre os dados de

entrada e a intensidade de valores de entrada. Neste topico, serdo tratados dois
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procedimentos bastante utilizados para tratamento prévio dos dados: a analise da
componente principal (RODARMEL & SHAN, 2002; DU & FOWLER, 2008;
GOWEN et al. 2008; KOOSANIT, JARUSKULCHAI & EIUMNOH 2012) e a
diferenciacéo de dados (CARVALHO JUNIOR et al., 1998; ESTEP e CARTER, 2005;
RUDORFF et al., 2007; TORRECILLA e PIERA, 2009).

2.4.1Anélise por Componente Principal

A anélise por componentes principais (ACP) € a técnica da estatistica
multivariada que consiste em transformar um conjunto de varidveis originais em outro
conjunto de varidveis de mesma dimensdo denominadas de componentes principais,
preservando a variancia total dos dados originais. Os componentes principais
apresentam propriedades importantes: cada componente principal é uma combinacgéo
linear de todas as variaveis originais; sdo independentes entre si; e sdo estimados com o
propdsito de reter, em ordem de estimac¢do, o0 maximo de informacdo, em termos da
variacdo total contida nos dados.

A ACP pode transformar o conjunto de dados originais em outro conjunto
substancialmente menor de varidveis nao correlacionadas, representando a maioria da
informacao no conjunto de dados originais (HOLDEN e LEDREW, 1998).

A ideia central da analise baseia-se na reducdo do conjunto de dados a ser
analisado, principalmente quando os dados sdo constituidos de um grande nimero de
variaveis inter-relacionadas. Conforme Lopes (2001), “procura-se redistribuir a variagao
nas variaveis (eixos originais) de forma a gerar o conjunto ortogonal de eixos néo
correlacionados”. Essa redugdo ¢ feita transformando o conjunto de varidveis originais
em um novo conjunto de variaveis, mantendo, ao maximo, a variabilidade do conjunto,
isto é, com a menor perda possivel de informacdo. Além disso, esta técnica nos permite
0 agrupamento de individuos similares, mediante exames visuais, em dispersoes
graficas num espaco bi ou tridimensional de facil interpretacdo geométrica.

H& vérios exemplos na literatura de aplicacfes da componente principal
aliadas a modelos computacionais para tratar dados de sensoriamento remoto.

Liu et al. (2010) desenvolveram um trabalho com o intuito de analisar a
resposta hiperespectral de paniculas de arroz em busca da identificacdo de plantas

doentes. Para atingir este objetivo, os autores utilizaram a interacdo da analise das
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componentes principais (ACP) aliada ao classificador SVM (maquina de vetores
suporte).

A técnica ACP foi utilizada pelos autores com o intuito de obter uma
reducdo da dimensionalidade dos dados de entrada, preservando o maximo da variancia
explicada. Liu et al. ressaltam que esta técnica € muito apropriada para os dados
hiperespectrais pela alta dependéncia e autocorrelagdo nas bandas de frequéncia
adjacentes. Seus resultados mostram que 99,8% da variancia dos dados é explicada com
a utilizacdo das trés primeiras componentes, reduzindo assim o espaco amostral
utilizado para o algoritmo de classificacdo SVM.

O desempenho obtido na classificacdo utilizando a combinacéo entre ACP e
SVM foi superior aquele sem o tratamento prévio das componentes principais, obtendo-
se valores de R2 99,14% e 98,71%, respectivamente. Esses resultados mostram que
mesmo uma técnica como a rede neural do tipo SVM, que tem o potencial de gerar
superficies de classificacdo 6timas, podendo se ajustar muito bem aos dados de amostra,
ainda tem seu rendimento acrescido com aplicacao de técnicas como a ACP.

Shahin e Symons (2011), em seus estudos, investigaram 0 uso de sensores
hiperespectrais na faixa do visivel e infravermelho proximo (400-1000 nm) para
deteccdo de grdos de trigo afetados pelo Fusarium.

Para auxiliar no estudo, utilizaram a avaliagdo da componente principal em
busca da reducdo da dimensionalidade e, assim, facilitar as suas andlises. Desses
resultados, foram escolhidas as componentes que serviram de entrada para o algoritmo
de classificacdo adotado, que foi a Analise Discriminante Linear (ADL).

Os resultados mostraram que a contribuicdo das 10 primeiras componentes
foi de 99,9% da variancia explicada e que somente as trés primeiras ja era explicavam
99,5% da variancia dos dados.

Nenhuma componente gerada foi suficiente para identificar, isoladamente,
os graos de trigo afetados pelo Fusarium. Os autores conseguiram separar, entre as
componentes principais, caracteristicas que poderiam trabalhar em conjunto para
identificacdo do seu alvo. Através da combinacdo destas componentes com o algoritmo
ADL, os autores conseguiram obter uma taxa de precisdo de 92% dos dados de
validacdo, mostrando assim o potencial desta técnica para classificacdo de graos de trigo
afetados.
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2.4.2Diferenciacdo de dados

Derivar uma série continua de dados, como dados hiperespectrais, mostra-se
interessante ao intérprete. Ao aplicar esta técnica, 0 modo de interpretacdo se altera.
Assim, onde inicialmente se buscavam as formas de absorcdo ou semelhancas entre as
curvas, com a andlise derivativa, buscam-se os pontos de méaxima variacdo ou de
constancia.

No entanto, Tsai e Philpot (1998) revelam o surgimento de varios problemas
quando se aplica andlise derivativa, por causa das diferencas inerentes entre analise
hiperespectrais de laboratorio e andlise de sensoriamento remoto, especialmente por
conta da diferenca de textura. Estas analises sdo notoriamente sensiveis ao ruido. Assim,
minimizar o ruido aleatério € uma questdo importante. Entre os varios métodos para a
suavizacdo de dados espectrais, algoritmos baseados em ajustes minimos quadrados sdo
mais comumente selecionados. Talvez o método mais comum é o de Savitzky e Golay
(1964), que fornece um procedimento de minimos quadrados simplificado para
simultaneamente suavizar e diferenciar os dados.

Este procedimento, Savitzky-Golay, parte da premissa de que o ruido
aleatorio tem caracteristicas semelhantes ao longo do espectro e pode ser tratado por um
processo invariante ao longo do espectro.

Kawata e Minami (1984) argumentam o fato de que o ruido aleatério
normalmente varia ao longo do espectro. Assim, o ajuste de curva polinomial pode
alterar a forma de onda do sinal, em vez de eliminar o ruido. Eles apresentaram uma
alternativa baseada na minimizacdo do erro quadratico-médio. O processo €
essencialmente um filtro localmente varidvel ajustado para a proporcdo de locais de
sinal-para-ruido, a fim de suavizar os dados.

Tsai e Philpot (1998) avaliaram estas propostas e mostraram a perda de
detalhes importantes do espectro na tentativa de suavizar a curva de acordo com o
procedimento dos minimos quadrados. Os autores também testaram uma nova proposta
de algoritmo utilizando um filtro de média e, ap0s aplicacdo deste filtro, a utilizacdo da
derivada primeira. Este procedimento produziu melhores resultados quando aplicados
0s parametros adequados.

A técnica proposta por Tsai e Philpot (1998) consta duas etapas: filtro de
suavizagdo média (Mean Filter Smoothing) e aproximacdo finita (Finite

Approximation).
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O filtro de suavizacdo média refere-se a aplicacdo de uma média movel
entre os dados do espectro continuo, evitando a amplificacdo dos ruidos durante a
aplicacdo da derivada. Um filtro de média mdvel simples assume o valor espectral
médio de todos os pontos dentro de um intervalo espectral especifico como sendo o

novo valor do ponto central deste intervalo ((1).

. XSay (1)
SA) T TN

Onde N (numero de pontos de amostragem) é o tamanho do filtroe j é o

indice do ponto médio do filtro. Se o usuario especifica um ndmero par de pontos como
o tamanho do filtro, a média é designada com um o novo valor, aquele de comprimento
de onda a direita mais préximo do centro.

A aproximacado finita pode ser usada para estimar derivadas por meio de
diferengas adequadas de acordo com a resolugao finita de bandas, A4 (Equacao (2).
ds Sow 7 3®%)
da AA

Onde S representa a refletdncia do comprimento de onda A.

(@)

Estep e Carter (2005) objetivaram detectar, por meio de imagens AVIRIS
(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer), deficiéncia de nitrogénio e estresse
hidrico na cultura do milho, comparando as abordagens: método da anélise derivativa e
razdo de bandas. As imagens AVIRIS foram computadas em 64 bandas de absorcao
abrangendo o espectro entre 400 e 1035 nm. Para o método da analise derivativa foram
selecionados 12 locais no espectro e foi calculada a derivada primeira e segunda. Para
0s métodos de razdo de bandas foram selecionados diversos modelos para deteccdo de
pigmentos e considerados bons indicadores de deteccdo de nitrogénio. Os autores
observaram que, de acordo com a derivada primeira, 0 comprimento de onda de 568 nm
manteve-se insensivel a variacdo de umidade e que sua derivada segunda identificou
todos os tratamentos de N.

Os autores mostraram assim, como uma grande vantagem da analise
derivativa, diminuir a interferéncia da umidade e ressaltar os efeitos dos elementos do
solo, uma vez que na andlise derivativa sdo ressaltadas as tangentes do comportamento
do espectro e que a umidade afeta inteiramente o0 espectro.

Este mesmo procedimento foi utilizado por Rudorff et al. (2007) em estudos
na regido da Amazdnia com o objetivo de avaliar o desempenho da analise derivativa

para avaliar dados de agua, confrontando diretamente dados de campo e de laboratorio.
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O foco principal da pesquisa era demonstrar a eficiéncia desta técnica para estimar a
distribuicdo espacial da concentragdo de sedimentos inorganicos em suspensdo e de
clorofila-a em relacéo ao uso de valores originais de reflectancia.

Cheng et al. (2013), avaliaram o desempenho da analise derivativa a partir
de comprimento de ondas suavizados para detectar a presenca de clorofila-a em agua no
lago de Taihu e na baia de Meiliang. O passo mais importante na suavizag¢do consta em
observar a largura da janela do filtro, o qual, quanto maior, mais suavizada serd a
resposta. Os autores observaram boas respostas com largura de janela entre 5 e 13 nm.
Outra observacdo € que na medida em que se aumenta o tamanho da janela, parte da
informacdo que o espectro pode fornecer é perdida ou suavizada, mostrando assim a
importancia de se escolher bem esta janela.

Os autores acima citados perceberam ainda, em suas analises, que a
derivada espectral pode observar informacdes detalhadas em relacdo as bandas de
absorcdo. No entanto, o ruido ocasionado pelo ambiente pode aumentar. Comparando o
desempenho do modelo da derivada em relagdo a outros modelos para identificacdo da
clorofila foi observado que a derivada primeira tem desempenho inferior para os dados
de calibracdo, no entanto, o seu desempenho € melhorado quando se aumenta 0 nimero

de bandas para compor o ajuste.

2.5 Algoritmos Computacionais de Ajuste (Data Fitting)

Processar imagens de sensoriamento remoto hiperespectral devida a alta
dimensionalidade dos dados € uma tarefa desafiadora para os algoritmos tradicionais.
Normalmente, varias centenas de bandas espectrais sdo adquiridas para cada imagem.
Estas bandas podem proporcionar ricas informacBGes espectrais em cada pixel,
importantes para identificar ou quantificar caracteristicas relacionadas ao material dos
alvos. No entanto, a informacdo espectral sozinha, por vezes, ndo permite a separagdo
dos componentes (LUO e CHANUSSOT, 2009).

A definicdo do melhor método de ajuste a ser aplicado a um conjunto de
dados depende ndo somente dos dados em si, como também da relagdo entre custo
computacional e taxa de acerto.

Nos topicos a seguir serdo realizadas descricbes mais detalhadas dos
métodos de ajuste alvos deste estudo, consagrados na literatura em estudos de avaliagdo

de dados hiperespectrais. Serdo descritos 0s seguintes métodos: o método dos minimos
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quadrados (ZHAO e ZHANG, 2009; ZHANG et al., 2010), modelos de regressao nédo
linear como o perceptron de multiplas camadas - MLP (LICCIARDI e FRATE 2010;
PLAZA E PLAZA, 2010; KUMAR et al., 2011; SANTOS et al., 2013; TINOCO et al.,
2013) e a maquina de aprendizagem extrema - ELM (BROADWATER e BANERJEE,
2013; BAZl et al., 2014; SAMAT et al., 2014).

2.5.1Minimos Quadrados (MQ)

O método dos minimos quadrados € um dos mais utilizados modelos
lineares, tanto para classificacdo quanto para obtencdo de equacdes de regressdo de
equacOes. Andrade (2005) compreende o método como sendo um estimador, atuando na
parametrizacdo de uma funcdo Y = f(X) por meio de um vetor de n parametros 0.

Na forma matricial a relagdo de Y, 6 ¢ X pode ser expressa na forma da
equacao (3).

Yo1=0nm&ma ©)

Em que Y é o vetor de varidveis dependentes, X o vetor de variaveis
independentes ¢ 6 a matriz de transformacdo. Sendo X ndo singular, ¢ possivel
determinar o vetor de parametros através da equacao ((4) apos obtida a inversa de X.
0=vx"1 4)

No entanto, nem todos os sistemas contém uma matriz inversivel,
principalmente, as matrizes retangulares. Com isso, 0 método dos minimos quadrados
tem sido alvo de constante estudo para ser resolvido o problema do calculo da sua
inversa. Neste sentido, o matematico russo Tikhonov desenvolveu um processo
matematico, conhecido como regularizacdo de Tikhonov, onde é aplicado um conjunto
de operacBes matriciais com a utilizacdo da matriz transposta X' (EQUACOES (5) e
(6)). Este processo é também conhecido como inversdao de matriz por pseudo inversa
(FUHRY, 2011).

Y=X0 (5)
XTy =XTx 0 (6)
0 =[XTx]"xTy )

2.5.2Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

De acordo com Delashmit (2005), as redes neurais artificiais (RNA) tipo
MLP consistem de unidades dispostas em camadas. Cada camada contém nos e, nas

redes totalmente conectadas, cada n se conecta a cada outro em camadas subsequentes,
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sendo esta composta por um minimo de trés camadas, constituidas por uma camada de
entrada, uma ou mais camada(s) escondida(s) e uma camada de saida.

A camada de entrada distribui as entradas para as camadas subsequentes.
NOs de entrada tém funcdes de ativacdo lineares e sem limites. Cada né da unidade
escondida e cada nd de saida tém limiares associados, em adicdo aos seus pesos de
ajuste. Os nds de unidades escondidas tém funcGes de ativagdo ndo-lineares e as saidas
tém funcles de ativacdo lineares. Assim, cada sinal de alimentagdo para um n6é em uma
camada posterior tem a entrada original multiplicada por um peso com um limiar
adicional e, em seguida, é passada por meio de uma funcdo de ativacdo, podendo ser
escondida, lineares ou ndo lineares. Uma rede tipica de trés camadas é mostrada na
Figura 1 (DELASHMIT, 2005).

Figura 1 — Esquema geral de uma rede neural artificial do tipo MLP

°  Yp(M)

Camada de Saida

xp(N) °©

Camada de Entrada net,(N,,) ~O,(Np)
Camada Escondida

Fonte: Adaptado de DELASHMIT (2005).

De acordo com Braga (2000), ha diversos algoritmos de treinamento
disponiveis e 0 método e a velocidade do ajuste dos pesos depende do tipo utilizado. Os
algoritmos de treinamento podem ser vistos como algoritmos de otimizacdo que
promovem a minimizagdo da funcéo erro, definida em relacdo aos valores esperados na
saida, obedecendo aos limites de tolerancia pré-estabelecidos.

Dentre as diferentes técnicas de otimizacdo aplicaveis, o algoritmo
Backpropagation tem mostrado excelentes resultados.

Algoritmo prové um aprendizado supervisionado, isto é, ele procura achar
iterativamente a minima diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede

neural, segundo um erro minimo, ajustando 0s pesos entre as camadas através da
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retropropagacdo do erro encontrado em cada iteracdo (VIEIRA e ROISENBERG,
2000).

Morais (2009) relatou o algoritmo neural como tendo quatro passos. No
primeiro ocorre a introducdo dos dados a rede neural. Nesta etapa é definido o niUmero
de camadas, nimero de neurénios em cada uma das camadas e a introducédo dos pesos e
limiares (baias) de maneira randomizada. Nesta etapa também sdo definidos os critérios
de parada do treinamento, sendo estes: o numero de épocas e/ou 0 erro minimo
aceitavel.

No segundo passo é apresentado o vetor de entradas (X, j=0,1,2,..,n)ea
saida desejada (Y,). Cada unidade de entrada transmite o sinal recebido para a primeira
camada intermediaria, e da mesma forma, entre as camadas intermediarias e a camada
de saida. Em cada unidade de processamento uma combinacdo linear é realizada, a
alimentando a funcdo de ativacdo executada.

No presente estudo, a funcdo de ativacdo a ser utilizada serd a do tipo
sigmoide logistica, equacao (8), na qual, os dados se ajustam entre os valores de 0 e 1.
Uma camada recebe uma soma ponderada de todos os valores recebidos dos nés da

camada anterior multiplicados pelos pesos de suas respectivas conexdes.

1

- 1 + exp(—ug) )

Yi

Onde Yy representa a saida obtida pelo neurdnio “k”, ux a resposta obtida
pelo somatorio ponderado de todas as conexdes e os pesos deste neurdnio “k”.

O terceiro passo é definido pela retropropagacdo do erro. Inicialmente se
calcula o erro entre o valor obtido pela rede e o valor da resposta desejada, EQUACAO
(9). Posteriormente, calcula-se a sensibilidade da camada de saida (o) para a fungdo
sigmoide logistica, equacao (10). Com isso € possivel realizar a atualizacdo dos pesos
das conexdes da camada de saida, equacdo (11).

Erro =Y, — Y, 9)

Onde Y, representa a saida desejada utilizada para o treinamento; Y. a saida
obtida pela RNA.

o5 = —erro X Yo X (1 —Y,) (10)

Onde o, representa a sensibilidade da camada de saida.

Wi+1 = Wi — (OCX o X X]) (11)
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Onde 0 Wi, representa o peso da conexdo apds a atualizagdo, W; 0 peso
antes da atualizacdo, « a taxa de aprendizagem (parametro definido pelo programador,
com valor entre 0 e 1,0), X o valor de entrada para a j-ésima conexao.

O processo de atualizagdo das camadas anteriores € semelhante: € calculada
a sensibilidade de cada neurdnio da camada anterior, equacdo (12), e utilizado a
equacdo (11) para a atualizac@o dos pesos desta conexéo.

No quarto passo é calculado o erro quadratico médio (EQM), obtido pela
equacdo (13). Com isso sdo aplicados os critérios de parada da rede e se algum dos
critérios for alcancado é determinado o fim da etapa de treinamento, se ndo ocorrer, a
rede retorna ao segundo passo e repetem-se 0s passos 3 e 4.

Séo dois os critérios de parada adotados: EQM atingido inferior ao minimo
aceitavel; e o nimero de época de treinamento, representado pelo segundo e terceiro
passos, foi atingido.

0; =Y; X (1-Y;) X W; X o (12)

Onde o; representa a sensibilidade do neurdnio *j”, Y; 0 valor de saida deste
neurdnio, W; o peso da conexdo deste neurbnio para a camada posterior e o; a
sensibilidade da camada posterior.

s = 2o Y- (13)

Onde 0 EQM representa o erro quadrado médio; n o nimero de observacdes
de treinamento; Y, a saida desejada utilizada para o treinamento; Y. a saida obtida pela
RNA.

Makantasis et al. (2015) avaliaram o desempenho de classificacdo da rede
MLP na classificacdo de diferentes tipos de solo, aplicando a imagens hiperespectrais
dos sensores AVIRIS e ROSIS. As imagens AVIRIS foram coletadas na regido noroeste
de Indiana e na regido oeste da Califérnia, ambos nos Estados Unidos. A imagem
ROSIS foi coletada na regido central de Pavia, na Itdlia. Os autores mostraram a
eficiéncia que o modelo MLP possui em classificar solos utilizando imagens

hiperespectrais obtendo acuracia superior a 95%.

2.5.3Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM)

O algoritmo de méaquina de aprendizagem extrema foi proposto por Huang

et al. (2006) como uma forma original de constru¢do de uma rede neural feedforward
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com uma Unica camada escondida. Dado um conjunto de observacfes de N(xi,Yi), i <n,
com x; € R” e y; € R. A rede neural com m neurdnios na camada oculta pode ser

expressa pela equacéo (14).

Onde Bi sdo os pesos de saida, f a fungdo de ativagdo, m; 0S pesos das
entradas e b; os baias. Supondo-se um o modelo que descreve perfeitamente os dados, a

relacdo funcional do ELM pode ser escrita na forma matricial como H =y, sendo:

f(wl:rl + bl) . f(w-nlil:l + bm)
H = (15)
f(wl;'lf.n + bl) . f(wm,x‘n + b‘m)
,8 = (:81!,82! "'!Bm)T (16)
y = (y1!y2! "'!ym)T (17)

A ELM tem inicio com a inicializacdo aleatoria de w; e b; e procede com o
calculo dos pesos de saida pelo método da pseudo-inversa, conforme descrito no topico
dos minimos quadrados (Equacédo (7). A esséncia da ELM é a ndo necessidade de um
processo iterativo para o ajuste dos pesos da camada intermediaria, além disso, o erro de
treinamento ||HB-y]|| € a norma dos pesos ||B|| sdo minimizados (Huang et al. 2006).

Por conta destas caracteristicas, a ELM tem se destacado por dois fatores:
grande velocidade de aprendizagem e excelente capacidade de generalizacdo dos dados
(YU, 2013).

A literatura relata alguns exemplos mostrando o potencial desta técnica em
imagens hiperespectrais. Um exemplo é o estudo de Li et al. (2015) que investiga a
eficiéncia desta técnica analitica em estimar diferentes classes de solo utilizando 3
imagens hiperespectrais, quais sejam: o sensor Aviris obtida da regido de Indian Pines
no estado da Alabama, o sensor ROSIS na regido da universidade de Pavia na Italia e o
sensor Aviris na regido do Salinas Valley na Califérnia. Os autores relataram como
vantagem da ELM em relagdo as outras estratégias ndo lineares a sua facilidade de
programacédo, sendo o Unico pardmetro necessario, 0 numero de neurdnios na sua

camada intermediaria, conseguindo bons resultados, obtendo acuracia superior a 79%.
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Zhou, Peng e Chen (2015) tambeém avaliaram o desempenho da rede ELM
para estimar classes de solos em comparagdo a rede neural maquina de vetor suporte
(SVM), em imagens do sensor AVIRIS na regido de Indian Pines e do Salinas Valley.
Os autores observaram o desempenho superior do modelo ELM em relacdo ao SVM na
maioria dos testes realizados, tanto na precisdo da classificacdo quanto na velocidade de

sua aplicagé&o.
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3 ESTRATEGIA METODOLOGIA PARA RESPONDER AS HIPOTESES

Visando a avaliacdo das hipoteses propostas, adotou-se como estratégia
metodolodgica a divisdo do trabalho em trés etapas.

A primeira etapa foi intitulada “Estimativa de condutividade elétrica de
extrato de saturacdo por meio de solugdo 1:1”. As amostras de campo foram coletadas
em duas (02) datas: 12/05/2015 e 31/08/2015. Devido a auséncia de um equipamento
adequado para medicdo dos altissimos niveis de salinidade encontrados na area
experimental (CEes > 90 dS/m) e ao longo tempo necessario para obtencdo do extrato
de saturacdo de todas as amostras, buscou-se a correlacdo entre os dados de CEes e 0s
dados da condutividade elétrica da solugdo 1:1 para aplicacdo nas demais etapas da
pesquisa.

Na segunda etapa, intitulada “Avaliacdo de modelos matemaéticos na
determinacdo da condutividade elétrica de solos salinos por meio de dados
hiperespectrais”, foram testados diferentes modelos computacionais e as diferentes
estratégias de tratamento dos dados na busca de correlagbes entre as curvas espectrais
obtidas em laboratério e a CE das amostras de solo medida em laboratorio. Foi
escolhida a melhor estratégia para obtencdo da CE do solo por meio da curva espectral.

A terceira etapa da pesquisa foi denominada ”Avaliacdo do desempenho de
modelos computacionais calibrados em laboratério, na determinacdo da condutividade
elétrica de solos por meio de imagens hiperespectrais obtidas por sensor
aerotransportado”. Comparou-se o desempenho do modelo obtido em laboratério (Etapa
2) com o0 modelo calibrado com os dados da imagem do sensor SpecTIR.
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4 ESTIMATIVA DE CONDUTIVIDADE ELETRICA DE EXTRATO DE
SATURACAO POR MEIO DE SOLUCAO 1:1

4.1  Introducdo

A condutividade elétrica do extrato de saturagdo do solo (CEes) € um dos
atributos mais importantes na caracterizacdo de solos afetados por sais, sendo este
parametro usado para a distin¢cdo dos solos salinos e ndo salinos (PEREIRA et al.,
1981). O processo convencional de se obter o extrato de saturacdo ocorre atraves da
medicdo da condutividade elétrica na pasta de saturacdo. Entretanto a obtencdo desta
pasta € um procedimento demorado, requerendo equipamentos como bombas de vécuo,
funis de porcelana e frascos Kitasato, e, portanto, ndo é adequada para as determinacdes
fora do laboratério, ou em locais com recursos limitados ou mesmo quando os dados
sd0 necessarios no curto prazo (ZALBA et al., 2013).

Ao contrério do extrato de saturacdo, 0 método de solucdo 1:1 (CE1:1) ndo
tenta simular as condi¢des naturais do solo. No entanto, devido a consisténcia na
qguantidade de agua utilizada e a natureza objetiva do método, a solucdo 1:1 pode
reduzir as dificuldades de preparagdo da amostra e sua reprodutibilidade,
frequentemente encontradas com o extrato de saturagao.

Os valores de condutividade elétrica (CE) obtidos nas concentracdes 1:1 séo
tipicamente menores do que os obtidos pelo extrato de saturacdo, devido a maior
quantidade de agua na diluicdo em relacdo ao método CE.. Contudo, a praticidade, a
reducdo de tempo e menor investimento necessario tem levado muitos pesquisadores a
utilizarem a CE1:1 como alternativa a CE¢s (ZHANG et al., 2005).

De acordo com Sonmez et al. (2008), pode haver uma conversao entre 0s
dados de CE obtidos pelo extrato de diluicdo 1:1 e pelo extrato de saturagdo, no entanto,
0s autores ndo encontraram repetitividade nas respostas durante a etapa de validacéo.
Uma possivel causa dessa queda no rendimento dos modelos computacionais para 0s
dados de validagédo pode ser devido ao baixo desempenho dos modelos lineares no
ajuste dados de CE, sendo importante avaliar o desempenho de modelos ndo lineares
nestes ajustes.

Com isto, o objetivo deste topico € avaliar o desempenho de modelos
computacionais de regressdo lineares e ndo lineares no ajuste de dados obtidos pelo

extrato de saturacdo do solo a partir das medidas feitas em 1:1 (solo:agua).
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4.2 Material e Métodos

Area de Estudo e amostragem

A area de estudo € o Distrito de Irrigacdo Morada Nova que esta localizado
nos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte (Figura 2), estado do Ceara, na
micro-regido do Baixo Jaguaribe, sub-vale Banabuiu, a 170 km de Fortaleza, centrado
nas coordenadas geograficas 5° 06” S e 38° 23’ W e a 80 m de altitude.

Figura 2 — Area de Estudo (Perimetro Irrigado Morada Nova)
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Fonte: Adaptado de Moreira (2014).

Dentro do Distrito de Irrigacdo foi selecionada uma area experimental com
histérico de problemas relacionados a salinidade (Figura 3) e foram escolhidos pontos
amostrais onde hé altas varia¢fes da condutividade elétrica. Desta area, foram coletadas

46 amostras de solo da camada superficial de 0 a 10 cm, levadas para laboratorio,
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homogeneizadas, trituradas e passadas em peneira de 2 mm para producdo de amostra
padrdo para a anélise de CE.

Os valores de CE foram obtidos em laboratério em dois procedimentos, o
primeiro pelo extrato de saturacdo por meio de bomba de vacuo e condutivimetro de
bancada; o segundo pela leitura em condutivimetro de bancada na soluc¢do 1:1 (amostra

do solo : 4gua destilada).

Figura 3 — Pontos amostrais coletados no dia 12/05/2015, imagem obtida pela

plataforma Google Earth
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Fonte: Autor.

Modelos Computacionais

Os dados gerados pelas rotinas de laboratério descrito acima (CE) foram
processados no programa MATLAB versdo 7.9. O procedimento de analise realizado
esta descrito no fluxograma da Figura 4.

O processo 1 (separacdo dos dados), consta na etapa onde séo selecionados

0s conjuntos de dados de CE1:1 e CEes para calibracéo e para a validacao.
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O processo 2 (obtengdo dos parametros) consta na etapa onde os modelos
séo calibrados e obtidas as matrizes de transformacéo. Foram avaliados: o0 modelo linear
dos Minimos Quadrados (MQ) e os modelos ndo lineares do Perceptron de Mdltiplas
Camadas (MLP) e Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM).

Para a avaliacdo da rede neural do tipo MLP foram adotados os seguintes
pardmetros: 5 neurdnios na camada intermediaria, pesos obtidos aleatoriamente, taxa de
aprendizagem de 95%, funcdo de ativacdo sigmoide logistica e 5.000 épocas de
aprendizagem. Para 0 modelo ndo linear tipo ELM, foram utilizados os seguintes
parametros: 5 neur6énios na camada intermediaria, pesos obtidos aleatoriamente, funcao

de ativacdo sigmoide logistica.

Figura 4 — Fluxograma mostrando o processo de calibracdo e validacdo dos modelos

computacionais
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Validagédo

O processo 3 do fluxograma da Figura 4 refere-se a etapa de validacdo dos
modelos testados.

Os modelos foram validados de acordo com as seguintes meétricas
estatisticas: coeficiente de determinacédo (r?), erro quadratico médio (EQM), coeficiente
de pearson (r), indice de concordancia de Willmott (id), indice de desempenho (c) e a
taxa de desvio da performance (RPD). O coeficiente de determinacdo foi calculado
utilizando-se a base dos dados de calibracdo, ja nas demais métricas foram utilizadas os
conjuntos de dados de validagdo. As respectivas equacOes das métricas sdo apresentadas

a sequir:

N . (Yo —Yc
R?2 = 11\1_1( ¢ _C) (18)

Yic1(Yo; — Yo)
N L N2
EQM — i=1(YC1 YOI) (19)
N
fe N X ZiN=1(YCi —Yo;)? — %\I=1 Yo, X 2{11 Yeq
B (20)
J[N X YN Yo;? — (ZN, Y0,)?2] x [Nx TN, Yo — BN, Yey)?]
N . (Yc; — Yo;)?
d=1-— = (Y6 —Yo)" 21)
i=1([Yc; = Yol + |Yo; — Yol)?

c=rxId (22)

SD(Y,)
RPD = = (23)

Em que EQM representa o erro quadratico médio; Yc o valor calculado, Yo
o valor observado, N o tamanho total da amostra e SD(Y,) 0 desvio padrdo do conjunto
dos dados observados. As tabelas a seguir foram utilizadas para as interpretacdes dos

indices utilizados.

Tabela 3 — Interpretacdo do Coeficiente de Pearson (r).

Valor (em maédulo) Interpretacédo
Superior 20,9 CorreI?géo muito
orte
Entre 0,7e 0,9 Correlagéo forte
Entre 0,5e 0,7 Correlagdo moderada
Entre 0,3e 0,5 Correlacéo fraca
Inferior a 0,3 Sem Correlacéo

Fonte: Mukaka (2012).



41

Tabela 4 — Interpretacdo do Indice de Desempenho (c).

Valor Interpretacéo
Superior a 0,85 Otimo Desempenho
Entre 0,76 € 0,85 Muito Bom
Desempenho
Entre 0,66 e 0,75 Bom Desempenho
Entre 0,61 e 0,65 Desempenho
Mediano
Entre 0,51 e 0,60 Desempenho Sofrivel
Entre 0,41 e 0,50 Mau Desempenho
Inferior a 0,40 Péssimo Desempenho

Fonte: Silva e Souza (2011).

Tabela 5 — Interpretagéo da Taxa de Desvio da Performance (RPD).

Valor Interpretacédo
Maior que 2,0 Bom modelo
Entre 1,4e 2,0 Modelo Satisfatério

Modelo Néo

Menor que 1,4
Fonte: Chang et al. (2001).

Confiavel

Devido ao tamanho pequeno das amostras, foi aplicado o método de
validacéo cruzada “leave-one-out” no processo de validagdo dos modelos.

Na validacdo cruzada, as vezes chamada de estimativa de rotacdo, o
conjunto total de dados € aleatorizado e dividido em subgrupos. Considerando o niumero
k de subgrupos adotados, os modelos utilizados sdo repetidos k vezes e em cada
repeticdo € utilizado um subgrupo para validar os modelos que ainda ndo foram
utilizados para validacdo e os demais subgrupos sdo utilizados para calibracdo dos
modelos. O resultado final dos parametros de calibragdo é igual a média dos resultados
das k passagens realizadas.

A validacdo cruzada “leave-one-out” € um caso especial de validacdo
cruzada onde o nimero k é igual ao total de amostras disponiveis. Sendo assim, em cada

passagem do modelo, os dados de validagcdo formam um conjunto unitario.
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4.3 Resultados e Discussao

Andlise dos dados

Foram aplicados o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov com nivel
de confianca de 95% para as amostras de CE 1:1 e de CEgs.

As amostras de CE 1:1 seguem uma distribuicdo normal, apresentando
valores médios de 9,73 dS/m e desvio padrdo de 4,40 dS/m, j& a CE, com média de
31,61 dS/m e desvio padrdo de 22,45 dS/m, ndo seguiu uma distribuicdo de acordo com
o teste de normalidade aplicado.

O alto desvio padrdo mostra como existe uma alta dispersédo das amostras
resultante da grande variabilidade na condutividade elétrica presente na regido. As
amostras coletadas foram provenientes de areas fortemente degradadas pelo processo de
irrigacdo por inundacdo no plantio de arroz e foram abandonadas porque apresentam
muitos problemas de salinizacdo, como relatado em outras reas do mesmo perimetro
irrigado por Moreira; Teixeira e Galvao (2014).

Na Figura 5 contendo o gréafico de dispersdo entre os dados de CE 1:1 e de
CEgs, pode-se observar que na primeira metade do grafico (valor da abcissa entre 0 e 40
dS/m) os dados seguem uma tendéncia linear, no entanto, o nivel de dispersdo aumenta
na metade final (abcissa superior a 40 dS/m).

O teste de correlacdo de Pearson foi de 0,69 sendo considerada como uma
correlacdo moderada. Observa-se que a baixa correlacdo ocorreu especialmente por

causa da alta disperséo encontrada nos valores de CEs superiores a 40 dS/m.
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Figura 5 — Dispersdo dos dados das amostras de condutividade elétrica do solo onde a

abcissa representa as leituras de CE e a ordenada representam a CE 1:1
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Fonte: Autor.

Avaliacao dos modelos

Como observado na Tabela 6 ndo houve grandes diferencas nas métricas
obtidas pelos trés modelos avaliados, e com maior atencdo observa-se que 0s
pardmetros apresentaram os mesmos valores nos modelos dos minimos quadrados (MQ)
e na maquina de aprendizagem extrema (ELM). Esse resultado mostra que a
transformacdo da CE 1:1 para CE do extrato de saturacdo se enquadra como um

problema linearmente separavel.

Tabela 6 — Validacdo dos algoritmos computacionais para converter condutividade
elétrica 1:1 em condutividade elétrica do extrato de saturacao

R2 EQM r Id C RPD
MQ 055 181,71 0,71 0,82 0,59 1,44
MLP 0,54 23747 0,68 0,80 0,54 1,26
ELM 055 181,71 0,71 0,82 0,59 1,44
Onde: R2- coeficiente de determinacdo; EQM — erro quadratico médio; r — coeficiente
de Pearson; Id — indice de concordancia de Willmott; C — indice de desempenho; RPD —
taxa de desvio da performance. Fonte: Autor.

Observa-se também que embora o resultado do coeficiente de correlacéo
anuncie que o modelo possua uma forte correlacdo (entre 0,7 e 0,9) a resposta do indice
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de desempenho (C) mostra que o modelo € sofrivel (com valor entre 0,51 e 0,60).
Resultado semelhante foi observado com a resposta de RPD obtido, uma vez que de
acordo com Cheng et al. (2001), um valor entre 1,40 e 2,00 é referente a um modelo que
mostra tendéncia, mas ha necessidade de se modificar a estratégia para se conseguir um
melhor ajuste.

Na Figura 6 observa-se a relagdo entre os valores estimados e os valores
observados da condutividade elétrica do extrato de saturacdo. Observa-se que o método
dos minimos quadrados ndo diferiu do método da maquina de aprendizagem extrema,
ndo havendo mudanca na resposta do método com a transformacéo néo linear aplicada.
Observa-se também que o rendimento do método da rede neural artificial do tipo
perceptron de mdultiplas camadas foi inferior aos demais, com a linha de tendéncia
possuindo uma tangente superior a um, mostrando assim que o modelo subestima os

valores reais.

Figura 6 — Regresséo linear entre os valores de CE do extrato de saturagdo estimado e
observado, sendo A para 0 modelo dos minimos quadrados, B para 0 modelo RNA do
tipo MLP e C para o modelo RNA do tipo ELM
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Zalba et al. (2013), reportaram altos valores de coeficiente de determinagéo
(R2 > 90%) na estimativa da CE do extrato de saturacdo por meio de extratos mais
diluidos. No entanto, os valores de CE.s analisados se restringiam aos valores 0 a 20
dS/m, podendo haver, nesse intervalo, uma correlagdo maior do que a encontrada no
presente estudo, onde foram observados valores de CE de até 90,8 dS/m.

He et al. (2013), ao tentar estimar a condutividade elétrica por meio de
extrato de 1:5 com diferentes abordagens, obtiveram o coeficiente de determinagéo
entre 66 e 75%, mas como no caso anterior, as amostras que os autores avaliaram se
tinham CE entre 0 e 20 dS/m. Os autores comentam, ao segmentar 0S grupos, que
naqueles pontos com CE < 4,0 dS/m, o desempenho do modelo aumentava
substancialmente, onde o R2 chegou a atingir até 0,93, enquanto usando as amostras

superiores a 4,0 dS/m o desempenho dos modelos caiu, ficando entre 0,49 e 0,60.
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4.4 Conclusodes

Conclui-se que para a faixa de CE estudada (entre 4 e 91 dS/m), o uso de
modelos ndo lineares ndo oferece melhorias de desempenho em relacdo ao modelo
linear dos minimos quadrados.

Conclui-se também que, apesar de produzir fortes correlagdes, os modelos
computacionais testados ndo foram satisfatorios para estimar a condutividade elétrica do
extrato de saturacdo (na faixa de 4 a 91 dS/m) a partir dos dados de CE 1:1.

Recomenda-se que seja intensificada a amostragem do extrato de saturacdo
na faixa de 0 a 4 dS/m na busca de melhores correlagcoes entre CEes e CE1:1.

Como os modelos ndo foram eficientes para estimar a CEg e tendo em vista
a dificuldade operacional na obtencdo da CEes, sera adotada a CE 1:1 como variavel

caracteristica da condutividade elétrica do solo nos topicos 7 e 8 desta tese.
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5 AVALIACAO DE MODELOS MATEMATICOS NA DETERMINACAO
DA CONDUTIVIDADE ELETRICA DE SOLOS SALINOS POR MEIO DE
DADOS HIPERESPECTRAIS.

51 Introdugéo

A degradacdo da terra ou um declinio na qualidade da terra causado por
atividades humanas, tornou-se uma importante questdo global (ESWARAN et al.,
2001). Salinizacdo, alcalinizacdo, alagamento e erosdo do solo sdo o0s principais
processos de degradacdo que levam ao aparecimento de extensas areas degradadas. Os
solos afetados por sais devido a salinizacdo e alcalinizacdo (METTERNICHT e ZINCK,
2003) séo as principais causas da degradacdo de areas irrigadas em regides aridas e
semidridas. Estes sais influenciam negativamente as propriedades do solo e resultam na
reducdo do rendimento das culturas e da produtividade da terra (DEHAAN e TAYLOR,
2002).

Informacgdes sobre a distribuicdo espacial e tendéncias na expansdo e
gravidade da salinidade sdo vitais para o monitoramento e gestdo desses solos
(KUMAR et al., 2014).

O sensoriamento remoto, devido ao custo acessivel e a capacidade de
fornecer informagdes espaciais rapidamente em grandes areas, € uma alternativa atrativa
para avaliagdo de solos afetados por sais (MASHIMBYE et al., 2012). No entanto,
muitos estudos apontam a importancia de interpretar dados de alta resolucdo espectral
para ter-se, por exemplo, uma boa detec¢do da salinidade do solo (DETAR et al., 2008;
HIVELY etal., 2011; KOBAYASHI et al., 2013; YAO et al., 2013).

A interpretacdo de dados hiperespectrais requer um cuidado especial, uma
vez que cada sensor possui caracteristicas distintas, principalmente quanto a largura de
bandas e a multicolinearidade € uma caracteristica comum nos dados.

Com isso, 0 objetivo deste topico é avaliar o desempenho de diferentes
estratégias computacionais como: modelo linear dos minimos quadrados e ndo lineares
como a rede neural artificial do tipo percepctron de multiplas camadas e do tipo
maquina de aprendizagem extrema, assim como estratégias de transformacao dos dados

como a andlise da componente principal e andlise derivativa na estimativa da
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condutividade elétrica de solos expostos por meio de dados de sensor hiperespectral

obtidas em anélise de laboratorio.
5.2 Material e Métodos

Area de Estudo e amostragem

O Distrito de Irrigacdo Morada Nova estd localizado nos municipios de
Morada Nova e Limoeiro do Norte (Figura 7), estado do Ceard, na micro-regido do
Baixo Jaguaribe, sub-vale Banabuiu, a 170 km de Fortaleza, coordenadas geograficas 5°
06> S e 38°23” W e a 80 m de altitude.

Figura 7 — Area de Estudo (Perimetro Irrigado Morada Nova) onde em: A-delimitacéo
do Perimetro Irrigado de Morada Nova, B-Localiza¢do do Estado do Ceara no Brasil e

C- alocalizacdo do Perimetro estudado no Estado do Ceara
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Dentro da area experimental foram escolhidos pontos amostrais onde ha
altas variacGes no valor da condutividade elétrica do solo (Figura 8), conforme pode ser
observada visualmente na Figura 9, por meio das diferentes rugosidades superficiais do
solo na regido coletada. Destas areas, foram realizadas duas coletas de amostras de solo.
A primeira coleta ocorreu no dia 12/05/2015 com 46 amostras de solo, e a segunda no
dia 31/08/2015 com 107 amostras. Foram obtidas amostras na faixa superficial do solo
(0-10 cm), armazenadas em sacos plasticos e conduzidas ao laboratério. Entdo, as
amostras foram homogeneizadas, trituradas e passadas na peneira de 2 mm para reduzir
o efeito da rugosidade. Os dados de condutividade elétrica foram obtidos em laboratorio

por meio de um extrato de diluicdo 1:1 (amostra do solo : &gua destilada).

Figura 8 — Pontos amostrais coletados nos dias 12/05/2015 e 31/05/2015, onde em: A-
localizagdo dos pontos amostrais em campo em relacdo a imagem obtida pela
plataforma Google Earth, B- localizagdo da area amostral no Perimetro Irrigado de
Morada Nova e C- a localizacdo do perimetro irrigado no Estado do Ceara
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Figura 9 — Fotos retiradas em pontos na coleta realizada no dia 12/05/2015
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Fonte: Autor.

Leitura Espectral

Para a obtencdo dos dados espectrais em laboratorio utilizou-se um sistema
sensor FieldSpec Pro FR 3, que opera na regido de 350 a 2500 nm (Figura 10). Todas as
medicOes espectrais foram feitas em um quarto totalmente escuro para evitar a
contaminacéo por luz difusa. A geometria do sistema baseou-se na posi¢do do sensor
disposto verticalmente a 7 cm de distancia sobre a amostra. Uma lampada hal6gena de
250 W iluminou as amostras, com refletor parabdlico e feixe colimado para o plano
visado, com um angulo zenital aproximadamente de 45°. Utilizou-se como padréo de
referéncia absoluta uma placa spectralon branca, com 100 % de reflectancia calibrada.
A relacéo entre a energia refletida pelo alvo e a energia refletida pela placa de referéncia
gera o fator de refletancia bidirecional.

Realizaram-se trés leituras de reflectancia bidirecionais para cada amostra,
sendo utilizada a curva espectral média como a curva representativa da amostra. Os

procedimentos para as medicOes espectrais sdo encontrados em Csillag et al. (1993).
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Figura 10 — Sistema de leitura de espectros instalados no laborat6rio

Fonte: Autor.

Avaliacdo dos modelos computacionais

Os dados espectrais do solo foram pareados com as informacgdes de
condutividade elétrica e salvos em formato txt. Para a avaliacdo dos algoritmos foi
utilizado o programa MATLAB. O procedimento realizado foi dividido em 5 passos e
estdo esquematizados no fluxograma da Figura 11.

O primeiro passo consta no tratamento dos dados. Nesta etapa os dados
obtidos da avaliagdo espectral sdo reamostrados, segundo dois procedimentos. No
primeiro procedimento os dados foram reamostrados quanto a sua resolucao espectral,
sendo os dados reamostrados nas seguintes resolucdes: dados puros; simulando a
resposta do sensor Hyperion do satélite EO-1; e simulando a resposta do sensor
aerotransportado PROSPECTIR. Para essa simulagdes foi adotado o valor do sensor
FieldSpec que se refere a posicdo central de cada uma das bandas dos sensores
simulados. O segundo procedimento de reamostragem consta na transformacéo dos
dados simulados utilizando os seguintes modelos: dados puros, transformagédo pela
analise por componente principal e transformacdo pela primeira derivada. Para a analise
derivativa foi adotado um filtro de média mdvel com janela de trés bandas para cada

média.
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Figura 11 — Fluxograma do procedimento de teste dos algoritmos
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O segundo passo se refere a selecdo de atributos (Bandas) de cada modelo.
Devido ao grande nimero de bandas espectrais, para melhorar o desempenho dos
algoritmos, foi realizada uma selecdo de atributos. Este procedimento € melhor

detalhado no fluxograma da Figura 12.
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Figura 12 — Fluxograma do procedimento de selecdo de bandas
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As bandas hiperespectrais sao aquelas obtidas apds o processo de tratamento
de dados explicado anteriormente (dados puros, componente principal e transformagéo
pela primeira derivada). O processo de selecdo de atributos é do tipo Forward, onde os
atributos selecionados séo inicialmente unitarios e os demais atributos sdo adicionados
de acordo com o seu incremento de ajuste. O incremento de ajuste adotado foi 0 R2

ajustado (Equacéo (24). Os critérios de parada utilizados foram: R2 ajustado superior a
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95% e total de bandas selecionadas méxima igual a 25% do tamanho da amostra. Esse

segundo critério foi adotado para garantir o poder de generalizagcdo do modelo.
N-—-1

2 — ——————————————
R N—(k+1)

ajustado — 1 x (1-R?) (24)

Onde: N representa 0 numero de amostras e k representa 0 nimero de
atributos utilizados no ajuste.

O terceiro passo consta na separacdo dos dados. Nesta etapa ocorre a
selecdo do conjunto de dados para calibragdo dos modelos e conjunto de dados para
validagdo dos mesmaos.

No quarto passo ocorre a obtencéo dos parametros dos modelos. Nesta etapa
0s modelos sdo calibrados e obtidas suas matrizes de transformacéo. Foram avaliados: o
modelo linear dos Minimos Quadrados (MQ) e os modelos néo lineares do Perceptron
de Mdltiplas Camadas (MLP) e Maquina de Aprendizagem Extrema (ELM).

Para a avaliacdo da rede neural do tipo MLP foram adotados os seguintes
parametros: 5 neurdnios na camada intermediaria, pesos obtidos aleatoriamente, taxa de
aprendizagem de 95%, funcdo de ativacdo sigmoide logistica e 5.000 épocas de
aprendizagem. Para o modelo ELM foram utilizados os seguintes parametros: 5

neurbnios na camada intermediaria, funcdo de ativacdo sigmoide logistica.

Validagdo

O quinto passo consta da validagdo dos modelos testados.

Os modelos foram avaliados de acordo com as seguintes meétricas
estatisticas: coeficiente de determinacao ajustado (Equacdo (24), erro quadratico médio
(Equacdo (17), coeficiente de Pearson (Equacdo (20), indice de concordancia de
Willmott (Equacdo (21), indice de desempenho (Equacdo (22) e a taxa de desvio da
performance (Equacdo (23). O coeficiente de determinacdo foi calculado na etapa de
calibracdo, j& as demais métricas foram obtidas na etapa de validacéo.

Para otimizar o pequeno numero de amostras, foi aplicada a técnica de
validacdo cruzada “leave-one-out”, onde a separacdo dos dados em calibracdo e
validag&o é repetida em numero de vezes iguais ao numero total de amostras coletados.
Em cada uma das repeticGes, o conjunto de dados utilizados para a validacéo € unitario
e novo, em relacdo as demais repeticOes realizadas, processo o qual é repetido até que

todas as amostras coletadas sejam utilizadas na validagdo do modelo.
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Os resultados obtidos das métricas de validacdo sdo iguais ao valor da

média dos resultados das repeticoes.

5.3 Resultados e Discussao

Andlise dos dados

Percebe-se, pela observacdo dos comportamentos espectrais das amostras de
solo obtidas em laboratorio (Figura 13), que as curvas de respostas espectrais obtidas
para as diversas amostras possuem as mesmas tendéncias de comportamento, com
diferengas na magnitude dos valores encontrados. A Figura 14 mostra 0 comportamento
do espectro médio das amostras. Observam-se trés faixas de absorcédo, sendo a primeira
por volta de 1400 nm associada a influéncia da dgua e hidroxilas (OH"). A segunda faixa
de absorcao observada esta entre 1800 e 2000 nm, representando uma faixa de absorcéo

de agua.

Figura 13 — Curvas de respostas espectrais obtidas das amostras em laboratorio
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Fonte: Autor.

De acordo com Dematté et al. (2015a), a faixa de absorcdo dos 1900 nm €
associada ao fragmento de argila 2:1, que possui carater expansivo. Esta faixa pode ser
observada, na Figura 14 e possui uma absor¢cdo mais proeminente, mostrando a forte
presenca deste mineral nas amostras. A visita em campo comprovou a existéncia deste
tipo de argila através do registro de solos com rachadura, o que é uma caracteristica da
presenca de argila expansiva (Figura 9 — amostra P481).

Moreira, Teixeira e Galvdo (2014) avaliaram espectros de solos em area

proxima a amostrada neste trabalho, dentro do mesmo perimetro irrigado, tendo
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observado, em amostras sem tratamento com gesso, comportamento espectral
semelhante ao aqui descrito. No estudo, Moreira, Teixeira e Galvdo (2014) associaram a
forte absorcdo da faixa dos 1950 nm a agua associada a presenca do NaCl, sal muito
presente nos solos em regides semiaridas e compativel com a area estudada.

A terceira faixa apresentada na Figura 14 situa-se no entorno de 2200 nm
que € uma faixa de absorcdo da caulinita. Esta absorcdo, contudo, ndo é muito

proeminente, mostrando a baixa ocorréncia deste mineral.

Figura 14 — Espectro médio das amostras coletadas (azul cheio) com os limites de valor
maximo e minimo obtidos (azul tracejado) e seu respectivo desvio padrdo (vermelho —
eixo y secundario)
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Fonte: Autor.

Selecdo de Atributos

Os resultados obtidos na etapa de selecdo de atributos estdo expostos na

Tabela 7. Observa-se que a reamostragem da resolugdo espectral resultou
numa melhor selecdo de bandas, onde os dados absolutos do sensor FieldSpec
necessitaram de 20 bandas espectrais para gerar um R2 ajustado superior a 95%,
enquanto que nas resolugdes espectrais simuladas do SpectTIR e do Hyperion
(simuladas a partir dos préprio FieldSpec), foram necessarias trés bandas para gerar o

R2 ajustado superior a 95%, isso utilizando dados puros.
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A analise derivativa ndo foi eficaz na selecdo de bandas, uma vez o melhor
resultado resultou em R? ajustado de 61.95% obtido com os dados do FieldSpec sem
reamostragem.

A analise da componente principal foi estavel nas trés resolucfes simuladas,
tendo sido necessarias 6 componentes principais para se obter um R2 ajustado superior a
0,95.

Zhang et al. (2014) também observaram que para se estimar alguns
elementos (como por exemplo, Fe** e Si?*) em solos coletados de uma regi&o degradada
na China, foi necessario um menor nimero de bandas simuladas do sensor Hyperion,
também obtidas por reamostragem de dados de um sensor de laboratério, em relagéo aos
espectros absolutos. Em geral, neste mesmo trabalho, os modelos utilizando a redugéo
da resolucdo espectral produziram melhores resultados de validacdo do que os espectros
absolutos do sensor em laboratério, mostrando assim que uma reducdo e
posicionamento ideal do numero de bandas podem provocar melhorias no desempenho
de alguns modelos computacionais. Interessante informar que apesar dos resultados com
uma resolucéo espectral inferior terem sido melhores, esta reducao de dimensionalidade
partiu de uma simulacdo de um sensor (FieldSpec) com alta relacdo sinal/ruido, em
contraposi¢do, o sensor real (Hyperion) tem uma baixa relagdo sinal/ruido, apresentando
varios defeitos em algumas bandas espectrais.

Na Figura 15 observam-se as bandas selecionadas ao longo dos espectros
médios dos dados, simulando os diferentes sensores hiperespectrais obtidos a partir dos
dados puros. Observa-se que nos dados do FieldSpec, grande parte das bandas
selecionadas estdo entre 1600 e 2000 nm, corroborando com o resultado obtido por
Mashimbye et al. (2012). No caso, 0s autores supracitados obtiveram os resultados ao
avaliar o rendimento de razdo de bandas em ajustar a condutividade elétrica, observando
as melhores relagdes na banda em torno de 1800 nm e na faixa entre 1600 e 2000 nm e a
relacdo de bandas entre 1400 nm e 2000 nm.

As bandas selecionadas através das simulagdes dos sensores SpecTIR e
Hyperion mostram a importancia da resposta espectral em torno de 1640 nm, tendo sido
selecionados valores préximos a este valor nos dois casos, quais sejam, 1642 e 1638

nm, respectivamente.
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Tabela 7 — Selecéo de atributos entre os diferentes tratamentos dos dados

RZ
Band Ajustado
Sensor Tratamento dos Dados a.n as (%)
Selecionadas
Dados Puros 20 96,75
FieldSpec Anélise Derivativa 38 61,95
Analise por Qomponente 5 95.71
principal
Dados Puros 3 95,30
;?ﬁj};‘; Analise Derivativa 38 61,88
Analise por Qomponente 6 95,72
principal
HvDerion Dados Puros 3 95,02
si?/npula 4o Analise Derivativa 38 60,56
Analise por Qomponente 5 96,02
principal

Onde: R2ustado — COeficiente de determinagéo ajustado. Fonte: Autor.

Avaliacédo dos Modelos de Ajuste

Os resultados do desempenho dos modelos computacionais obtidos a partir
das bandas selecionadas na etapa anterior estdo expostos na Tabela 8. Observa-se que as
respostas de desempenho comparando o algoritmo dos minimos quadrados e a maquina
de aprendizagem extrema ndo diferiram muito, ja o desempenho do perceptron de
multiplas camadas foi inferior em todos os casos.

Como visto na selecdo de atributos, a reposta da técnica de andlise
derivativa foi bem inferior a das demais transformac@es, onde o melhor resultado foi
obtido com a resolugdo do sensor SpecTIR simulado, com RPD de 1,25, que, como
pode ser visto na Tabela 5, classifica 0 modelo como nao confiavel.

Aplicacdo da ACP mostrou melhoria do modelo apenas para a simulacdo
dos dados do sensor Hyperion, em comparagdo com os resultados obtidos utilizando os

Dados Puros.
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Figura 15 — Bandas selecionadas para os dados hiperespectrais. Sendo A dados puros, B
com as bandas do sensor SpecTIR e C do sensor Hyperion
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Fonte: Autor.

Em geral, os melhores rendimentos foram obtidos pelo modelo linear, por
ser uma aplicacdo mais simples e produz excelentes resultados, com R2 ajustado
superior a 95%, ¢ maior que 90% e RPD superior a 2, mostrando assim, a eficiéncia
desses modelos lineares para estimar a condutividade elétrica do solo por meio de dados
hiperespectrais.

Mashimbye et al. (2012), avaliando o desempenho de algoritmos lineares
combinado com técnicas de analise da componente principal aplicados nas curvas
espectrais de amostras de solo obtidos em laboratdrio, constataram desempenho
satisfatorio (R2 entre 66 e 81%) na estimativa da condutividade elétrica, superando o
desempenho obtido por meio de razdo simples de bandas. Ja Kobayashi et al. (2013),
utilizando bandas entre 1970 e 2130 nm, observaram que o desempenho da relacdo entre
bandas ou bandas simples, foi superior ao desempenho da analise da primeira derivada,
mostrando que o emprego desta técnica ndo traz beneficios para estimar a condutividade
elétrica.

Kumar, Gautam e Saha (2015), ao avaliarem indices de salinidade obtidos a
partir de imagens do sensor Hyperion, observaram que 0s desempenhos de modelos
lineares sdo satisfatérios quando sdo usados para estimar valores de condutividade

elétrica do solo a partir da resposta espectral.



Tabela 8 — Desempenho dos algoritmos computacionais
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R2

Sensor Tratamento . EQGM R Id ¢ RPD
ajustado

MQ 96,70 002 0,96 0,98 0,94 33,04

Dados Puros MLP 8750 52,00 0,91 0,87 0,79 0,65

ELM 96,90 0,02 0097 098 0,95 33,04

MQ 61,95 1501 0,74 1,10 0,47 1,21

FieldSpec Anélise Derivativa MLP 2345 1551 0,28 0,61 0,10 1,19
ELM 2125 1563 0,41 0,70 0,17 1,18

- MQ 9511 003 0,96 0,98 0,94 26,54

A”a"segfiggggpo”e”te MLP 9070 0,0 0,93 095 0,88 14,78

ELM 96,10 0,02 0,96 0,98 0,94 33,04

MQ 9530 001 0,96 0,97 0,93 46,72

Dados Puros MLP 9230 9,20 091 091 0,83 1,54

ELM 9560 0,01 0,96 0,96 0,92 44,55

_ MQ 61,88 13,97 0,82 1,17 055 1,25
Sisnﬁi‘iggo Analise Derivativa MLP 26,69 17,28 0,26 0,35 0,05 1,12
ELM 4405 14,71 0,62 0,95 0,34 1722

,_ MQ 9520 002 0,97 0,96 0,93 32,04

A”a“segfi:]gggl‘pone”te MLP 8482 002 086 085 083 2944

ELM 9525 0,02 096 095 0,92 32,71

_ MQ 97,60 000 0,97 0,98 0,95 104,48

Hyperion Dados Puros MLP 86,96 0,00 0,86 0,87 0,85 93,0
Simulado ! ! SO !

ELM 96,62 0,00 0,96 0,97 0,94 103,43
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MQ 6056 28,34 033 048 0,21 1,01
Analise Derivativa MLP 53,96 32,06 0,11 0,20 0,03 0,95
ELM 59,95 29,67 0,22 0,35 0,11 0,99

MQ 99,01 0,00 0,99 0,98 0,97 134,88
MLP 88,23 0,00 0,88 0,87 0,86 120,18
ELM 98,38 0,00 0,98 0,97 0,96 134,53

Analise por Componente
Principal

Onde: RZ;justado — COeficiente de determinacéo ajustado; EQM — erro quadratico médio; r
— coeficiente de Pearson; Id — indice de concordancia de Willmott; C — indice de
desempenho; RPD — taxa de desvio da performance. Fonte: Autor.

5.4 Conclusoes

Conclui-se que a avaliacgho de modelos obtidos com os dados
hiperespectrais de laboratdrio transformados pela analise por componentes principais e
pela analise derivativa ndo resultou em melhorias em relacdo aos dados puros na
estimativa da CE do solo.

Os modelos de selecéo de atributos que utilizaram menos bandas espectrais,
como 0 SpecTIR simulado com 357 bandas e Hyperion simulado com 234 bandas,
foram mais eficientes do que aqueles utilizando todas as 2151 bandas produzidas pelo
sensor FieldSpec.

Conclui-se também que os modelos lineares sdo mais eficientes para estimar
condutividade elétrica do solo por meio de dados hiperespectrais do que 0s modelos ndo

lineares avaliados.
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6 AVALIACAO DO DESEMPENHO DE MODELOS COMPUTACIONAIS
CALIBRADOS EM LABORATORIO, NA DETERMINACAO DA
CONDUTIVIDADE ELETRICA DE SOLOS POR MEIO DE IMAGENS
HIPERESPECTRAIS OBTIDAS POR SENSOR AEROTRANSPORTADO

6.1  Introdugéo

Agricultura de precisdo ndo s6 exige informacdo espacial para determinar
onde e quanto de um insumo (por exemplo, fertilizantes, defensivos agricolas, agua de
irrigacdo) a aplicar, mas também requer informacdes temporais para se determinar
quando aplicar. A determinagdo de quando aplicar um insumo, especialmente quando
irrigar, requer medicfes em tempo real das condi¢des das plantas e/ou do solo.

Medicbes em tempo real da condicdo da planta, em uma condi¢do limitada
de extensédo do solo, sdo melhor obtidos com imagens multi e hiperespectrais. O
imageamento tem a vantagem de monitorar as condigdes das plantas em grandes areas
em um curto espaco de tempo e, de maneira analoga, a condutividade elétrica aparente
(CEa) reflete a condicéo do solo (CORWIN e LESCH, 2005).

No entanto, medidas de vegetacdo podem levar a diferentes interpretacdes.
Por exemplo, uma murcha na planta pode ser tanto devido ao estresse salino quanto ao
estresse hidrico. Assim, a medicdo da CEa no solo traduz diretamente a necessidade de
intervencdes. MedicOes espaco-temporais da CEa sdo 0s meios mais adequados para as
avaliacdes historicas ou ano-a-ano de tendéncias, como a forma em que a salinizacéo de
um solo ou a recuperagdo de um solo afetado por sais vem se desenvolvendo (CORWIN
e LESCH, 2005).

TUIA et al. (2014), relatam como o0s principais problemas de se trabalhar
com imagens hiperespectrais, a necessidade de memoria computacional e a capacidade
limitada dos algoritmos computacionais trabalharem com a alta quantidade de bandas
adquiridas. Com isso para haver mais sucesso nas avaliacGes, uma das melhores
abordagens tem sido a redugédo de dimensionalidade do conjunto de dados.

De acordo com DEMATTE et al. (2015b), os métodos que buscam
correlacionar maltiplas bandas espectrais com um atributo do solo séo eficientes para
determinar muito dos componentes do solo, como por exemplo os Oxidos de ferro e

aluminio. Esta abordagem conduz a altos valores do coeficiente de ajuste e pode ser
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aplicada aos dados obtidos por sensoriamento remoto hiperespectrais, detectando assim
as areas degradadas e auxiliando na agricultura de preciséo.

No entanto, nem todos os atributos do solo conduzem a altas correlagdes,
havendo assim a necessidade de avaliacédo antes da adocao do referido método.

A obtencdo de dados de alta resolucédo espectral de melhor qualidade esta
limitada pelo ao alto custo em sua aquisicdo. Com isso é importante avaliar se 0 objeto
de estudo tem alta correlacdo com a resposta hiperespectral e dai a importancia em se
fazer avaliacOGes prévias em laboratorio com sensores hiperespectrais com alta relagédo
sinal/ruido.

Diante do exposto, o objetivo deste topico é avaliar a capacidade de
modelos calibrados em laboratorio em estimar a condutividade elétrica do solo, usando

como base imagens hiperespectrais de alta resolucéo espectral.

6.2 Material e Métodos

Area de Estudo e amostragem

O trabalho foi realizado no Distrito de Irrigacdo Morada Nova que esta
localizado nos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte, estado do Ceard, na
micro-regido do Baixo Jaguaribe, sub-vale Banabuiu, a 170 km de Fortaleza,
coordenadas geograficas 5° 06’ S e 38° 23’ W e a 80 m de altitude (Figura 16).

Foi obtida, na regido de interesse, uma imagem de alta resolucdo espectral
do sensor aerotransportado SpecTIR com 357 bandas espectrais, abrangendo o espectro
de 400 a 2500 nm e com resolucéo espacial de 1 metro, aquisitada no dia 23/05/2015 as
13 horas — 10:00 GMT (Figura 17).
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Figura 16 — Area de Estudo (Perimetro Irrigado Morada Nova) onde em: A-delimitacéo

do Perimetro Irrigado de Morada Nova, B-Localiza¢do do Estado do Ceara no Brasil e

C- alocalizacéo do Perimetro estudado no Estado do Cearé
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Figura 17 — Cobertura da Imagem SpecTIR obtida no dia 23/05/2015 na regido do
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Dentro da area experimental, foram definidos pontos amostrais onde ha altas
variacBes no valor da condutividade elétrica do solo. Foram realizadas duas coletas de
amostras de solo, a primeira ocorrendo no dia 12/05/2015 com 46 amostras de solo e a
segunda no dia 31/08/2015 com 107 amostras (Figura 18). As amostras foram coletadas
na faixa superficial do solo (0-10 cm), foi obtida também sua coordenada geogréfica por
meio de um gps de navegacdo, em seguida, armazenadas em sacos plasticos e
conduzidas ao laboratério. Entdo, as amostras foram, homogeneizadas, trituradas e
passadas na peneira de 2 mm para reduzir o efeito da rugosidade. Os dados de
condutividade elétrica foram obtidos em laborat6rio por meio de um extrato de dilui¢do
1:1 (amostra do solo : agua destilada).

Figura 18 — Pontos amostrais coletados nos dias 12/05/2015 e 31/05/2015

Pontos Amostrais

Legenda
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Referéncia Espacial:
Datum: WGS- 1984 UTM
Zona: 24 S

Fonte: Autor.

Leitura Espectral

Para a obtengdo dos dados espectrais em laboratdrio, utilizou-se um sistema
sensor FieldSpec Pro FR 3, que opera na regido de 350 a 2500 nm (Figura 10). Todas as

medicOes espectrais foram feitas em um quarto totalmente escuro para evitar a
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contaminacdo por luz difusa. A geometria do sistema baseou-se na posi¢cdo do sensor
disposto verticalmente a 7 cm de distancia sobre a amostra. Uma lampada hal6gena de
250 W iluminou as amostras, com refletor parabdlico e feixe colimado para o plano
visado, com um angulo zenital aproximadamente de 45°. Utilizou-se como padréo de
referéncia absoluta uma placa spectralon branca, com 100 % de reflectancia calibrada.
A relacdo entre a energia refletida pelo o alvo e a energia refletida pela placa de
referéncia gera o fator de refletancia bidirecional.

Realizaram-se trés leituras de reflectancia bidirecionais para cada amostra,
sendo utilizada a curva espectral média como a curva representativa da amostra. Os
procedimentos para as medicdes espectrais sdo encontrados em Csillag et al. (1993).

Os dados obtidos foram tabulados e trabalhados inicialmente no software
EXCEL da Microsoft (Figura 19).

Figura 19 — Aquisicdo dos dados hiperespectrais em laboratério, onde em: A-
Espectrorradidmetro de laboratério, B — foto da aquisicdo da curva espectral, C-

tabulacdo das respostas espectrais em Excel e D- as curvas espectrais obtidas em

laboratorio
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Modelagem em Laboratorio

Os dados espectrais obtidos em laboratério das 153 amostras foram
pareados com as informacgfes de condutividade elétrica e salvos em formato txt. Os
modelos computacionais foram aplicados no programa MATLAB versdo 7.9. O
procedimento realizado foi dividido em 5 processos e estdo esquematizados no
fluxograma da Figura 20.

O primeiro processo consta na reamostragem dos dados. Nesta etapa 0s
dados obtidos da avaliagdo espectral sdo reamostrados para simular os dados do sensor
SpecTIR.

O segundo procedimento se refere a selecdo de bandas. Devido ao grande
numero de bandas espectrais, para melhorar o desempenho dos algoritmos foi realizada
uma selecéo de atributos. Este procedimento esta detalhado no fluxograma da Figura 21.

As bandas hiperespectrais foram obtidas pela transformacdo dos dados
brutos de reflectancia do sensor Fieldspec para simular os dados do sensor SpecTIR.
Nesta simulacdo foi realizada uma reamostragem dos espectros obtidos em laboratorio
(2151 bandas) a partir do Fieldspec para a resolugéo do sensor SpecTIR (357 bandas). A
selecdo de bandas foi do tipo Forward, onde os atributos selecionados s&o inicialmente
unitarios e os demais atributos séo adicionados de acordo com 0 seu incremento de
ajuste. Os critérios de parada utilizados foram: R2 ajustado (Equacdo (24) superior a
95% e total de bandas selecionadas superiores a 25% do total de amostra. Esse segundo
critério foi adotado para garantir a generalizagcdo do modelo.

O terceiro processo consta na separacdo dos dados: nesta etapa ocorre a
selecdo do conjunto de dados para calibracdo dos modelos e o conjunto de dados para
validagdo dos mesmaos.

No quarto processo ocorre a obtencdo dos pardmetros dos modelos. Nesta
etapa 0os modelos sdo calibrados e obtidas as matrizes de transformacédo. Foi aplicado o

modelo linear dos Minimos Quadrados.



Figura 20 — Fluxograma de Treinamento e Validacdo do Modelo Computacional
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Figura 21 — Fluxograma do procedimento de selecdo de bandas
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Validagado do modelo com dados de laboratdrio

O quinto processo consta da validacdo dos modelos testados.

Os modelos foram avaliados de acordo com as seguintes métricas
estatisticas: coeficiente de determinacdo ajustado (Equacédo (24), erro quadratico médio
(Equacdo (17), coeficiente de Pearson (Equacdo (20), indice de concordéncia de

Willmott (Equacdo (21), indice de desempenho (Equacdo (22) e a taxa de desvio da
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performance (Equacdo (23). O coeficiente de determinacdo foi calculado na etapa de
calibrag&o, j& as demais métricas foram obtidas na etapa de validagao.

Para otimizar o pequeno numero de amostras foi aplicada a técnica de
validacdo cruzada “leave-one-out”, onde a separacdo dos dados em calibracdo e
validacao é repetida em nimero de vezes iguais ao numero total de amostras coletados.
Em cada uma das repeticGes, o conjunto de dados utilizados para a validacéo é unitéario
e novo, em relacdo as demais repeti¢Oes realizadas, processo o qual é repetido até que
todas as amostras coletadas sejam utilizadas na validacdo do modelo.

Em cada repeticdo sdo obtidos os valores de validacdo e o valor final de

cada métrica de validagdo e igual a média dentre todas essas repetigdes.

Aplicacéo do Modelo aos dados de Campo

Foi avaliado o desempenho do modelo calibrado em laboratoério utilizando
0s dados obtidos em campo pela imagem do sensor ProSpecTIR-VS. A imagem foi
adquirida pela empresa FOTOTERRA e foi obtida no dia 23/05/2015. O processo de
obtencdo do dado de reflectancia de superficie por meio de corre¢do atmosférica foi
realizado pela préopria empresa. Esse procedimento foi realizado utilizando o
procedimento MODTRAN4. Para georreferenciamento das imagens foi utilizado um
sistema inercial de navegacdo que é incorporado ao préprio sensor SpecTIR. Os demais
detalhes sobre a aquisi¢do da imagem se encontram no anexo desta tese.

Para a avaliacdo do modelo computacional foram coletados espectros nos
pixels na area de interesse onde foram localizados os pontos amostrais obtidos no dia
12/05/2015 (Figura 22).

Foram escolhidos esses pontos amostrais, devido a sua coleta ter ocorrido
proxima a data da aquisicdo da imagem SpecTIR. Foram coletados 35 pontos que
resultaram em 35 curvas espectrais.

A calibracdo do modelo obtido em laboratério foi comparada com uma nova
calibracdo obtida por meio dos dados coletados da imagem SpecTIR. Foram aplicadas

as mesmas métricas de valida¢do adotadas na etapa de laboratorio.
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Figura 22 — Coleta dos espectros da Imagem SpecTIR por meio do software ENVI
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6.3 Resultados e Discussao

Anélise dos dados

Na Figura 23 estd exposto o comportamento espectral em laborat6rio das
amostras coletadas em campo (A = 153 amostras) e dos espectros extraidos da imagem
SpecTIR (B = 35 pixels) dos pontos de coleta realizada no dia 12/05/2015. Observam-
se, no tracejado vermelho, as faixas espectrais onde houve as maiores diferencas das

respostas espectrais obtidas em laboratorio em relacdo aos pixels da imagem.



73

Figura 23 — Comportamento espectral das amostras coletadas, A espectros obtidos em

laboratério e B dos pixels amostrados da imagem SpecTIR
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As maiores diferencas ocorridas nas faixas préximas ao comprimento de
onda de 1400 nm e 1900 nm se devem, provavelmente, ao processo de correcdo da
atmosfera, especialmente por serem faixas espectrais com maior interferéncia devido ao
efeito do vapor d’4gua.

O comportamento divergente dos espectros a partir 2150 nm até o final do
espectro pode ser um indicativo da influéncia do ruido da imagem, podendo assim
mascarar 0 comportamento na faixa de 2200 nm.

Observa-se também o comportamento atipico das curvas espectrais na faixa
entre 900 e 1300 nm, que esta bem préxima a faixa de transi¢do entre sensores. Os dois
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sensores de leitura do ProSpecTIR, com o primeiro sensor captando o VNIR (400-1000
nm) e o segundo sensor captando o SWIR (1000-2500 nm), justamente a faixa de
transicdo com este comportamento atipico.

E importante também destacar que nas leituras em laboratorio, todos os
efeitos como: mistura espectral, rugosidade das amostras e sombra, sdo eliminados
devido ao tratamento que essas amostras passaram para a realizagdo destas leituras.

Com isso, intensificando as diferencgas ocorridas entre as duas leituras.

Calibracao e validacdo em laboratorio

Os resultados obtidos da calibracdo em laboratério estdo expostos na Tabela
9. Pode ser observado que houve uma grande correlagdo entre os espectros do solo e 0s
valores de condutividade elétrica, com altos valores de R? tanto para os valores de
espectro puro quanto para simulacdo dos dados do sensor SpecTIR. O modelo aplicando
a reducdo do numero de bandas espectrais produziu melhor resposta em relacdo ao
modelo aplicando as 2151 bandas dos espectros puros do sensor FieldSpec, sendo
selecionadas poucas bandas espectrais (trés) e ainda gerando altos valores de coeficiente
de determinacdo (95,3), assim como, altos valores dos indices de validacdo e, por fim,
melhor resultado da taxa de desvio da performance (46,72).

A Equacdo (25) foi o melhor modelo obtido na calibracdo em laboratério,
onde se destacam as bandas 395, 1642 e 1717 nm. Kumar, Gautam e Saha (2015),
estudando a correlagdo entre bandas do sensor Hyperion e as condutividades elétricas do
solo, reportaram encontrar as melhores relacdes entre as bandas do visivel ou do
infravermelho proximo, diferindo dos resultados nesse trabalho, onde as melhores

correlagdes indicam predominéncia do SWIR.



75

Tabela 9 — Desempenho dos algoritmos computacionais calibrados em Laboratério

R2

ajustado EQM r Id C RPD

Sensor Bandas Selecionadas

350, 356, 1302, 1501,
1515, 1653, 1681, 1727,
FieldSpec 1786, 1797, 1818, 1831, 96,7 0,02 0,9 0,98 0,94 33,04
1880, 1982, 1989, 2168,
2279, 2354, 2430, 2431

SpecTIR

8 395, 1642, 1717 95,3 0,01 0,96 0,97 0,93 46,72
simulado

Onde: R%ustado — COeficiente de determinacéo ajustado; EQM — erro quadratico medio; r
— coeficiente de Pearson; Id — indice de concordancia de Willmott; C — indice de

desempenho; RPD — taxa de desvio da performance. Fonte: Autor.

CE = —2,71744 — 96,7574p395 — 109,995, ¢4, + 145,0124p,,4, (25)

Onde CE representa a condutividade elétrica 1:1 do solo; psq5 representa o
valor da reflectancia na banda de 395 nm; p;¢4, representa a reflectancia em 1642 nm e

p1717 representa a reflectancia em 1717 nm.

Desempenho da Imagem SpecTIR

A Tabela 10 mostra a avaliacdo do desempenho da Eqg. (25) na estimativa da
CE do solo a partir da imagem SpecTIR e a compara¢do com o desempenho obtido pelo
modelo calibrado a partir dos 35 espectros coletados da imagem SpecTIR. De acordo
com a resposta obtida pelo indice RPD, observa-se que o modelo de laboratério foi
satisfatorio para medir a CE utilizando os dados do sensor SpecTIR (RPD entre 1,4 e
2,0). Observa-se também que, o modelo de laboratério obteve um coeficiente de
Pearson superior a 0,80, indicando uma correlagdo forte. No entanto, o resultado do
indice de desempenho foi considerado sofrivel.

O modelo calibrado a partir dos espectros do sensor SpecTIR, produziu
resultados inferiores quando comparados ao modelo de laboratério. Duas causas podem
ser destacadas para essa queda de desempenho entre as analises. A primeira devido as
diferencas entre as amostras utilizadas em campo em relacdo aos espectros obtidos das
imagens, principalmente em relacéo a textura e mistura espectral dos dados da imagem

como, por exemplo, vegetagéo.



76

O segundo motivo para reducdo do desempenho do modelo calibrado
utilizando a imagem SpecTIR é devido a pequena quantidade de dados amostrais
utilizadas para o treinamento, uma vez que para gerar o modelo em laboratério foram
utilizados 152 amostras para calibracdo, enquanto que para o modelo pelo sensor
SpecTIR foram utilizados 34 amostras, tendo sido, nos dois casos, aplicados a validacao
cruzada “leave-one-out”.

Zhang et al. (2014), em busca de correlacionar o elemento Ca** em uma area
degradada a partir de imagens do sensor Hyperion, observaram também uma reducéo do
desempenho do modelo computacional treinado com os dados da imagem em relagéo
aos treinados em laboratdrio, mostrando tanto o efeito da reducdo da qualidade do sinal
do sensor orbital quanto também a limitacdo na quantidade de amostras para o

treinamento do algoritmo.

Tabela 10 — Desempenho dos algoritmos computacionais em rela¢do a imagem
SpecTIR

Calibracao EQM r Id C RPD

Laboratorio 7,26 0,80 0,71 0,57 1,46
Imagem SpecTIR 15,82 0,48 0,68 0,33 1,09

Onde: EQM - erro quadratico médio; r — coeficiente de Pearson; Id — indice de
concordancia de Willmott; C — indice de desempenho; RPD - taxa de desvio da
performance. Fonte: Autor.

Na

Figura 24 observa-se o resultado aplicando a Equacgdo (25) na imagem
SpecTIR na regido do experimento. Observa-se como a regido estd bastante degrada,
com grande parte desta apresentando valores de CE;.; entre 8 e 20 dS/m (cores
amareladas ou avermelhadas, com a predominancia do tom vermelho). Identifica-se
também que alguns dos pontos de menores respostas (tons mais azulados) séo
observados em areas onde h& mistura da vegetacdo, ndo podendo ser necessariamente
baixa salinidade, pois os modelos foram calibrados em solos descobertos e o

comportamento da vegetacdo difere substancialmente.
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Figura 24 — Distribuicdo da Condutividade Elétrica utilizando o modelo calibrado em

laboratdrio aplicado na imagem SpecTIR
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583.000 583I900 5G4I000 584.|00 584.200 584]300 584400 584.500 584600

g 4 1 g i O s O s O i

] E g g

g g 2 g

3 i g 8

1 E 3 3

3 33 g
3 3

g L3 -

H 3 g y £
3 3

4 L2 g g

3 3 § §

§_ _,§_ 53800 584000 584200 584400 584600

s ’ Legenda

g 2 CE1:1(dS/m)

3 % Value

g- _?_ P High : 20.7701

3 3 ow:0

583‘800 583‘900 584‘000 584‘100 584‘200 584‘300 584.400 584‘500 584.600 . & 5
Referéncia Espacial:
Datum: WGS- 1984 UTM

Zona: 24 S

Fonte: Autor.

Moreira, Teixeira e Galvdo (2015), avaliando o desempenho de diferentes
classificadores aplicados na regido de Morada Nova em imagens multiespectrais
(Sensor OLI/Landsat-8) e hiperespectrais (Sensor Hyperio/EO1) com o objetivo de
investigar o potencial desses sensores para identificar e mapear areas salinas,
concluiram que a variabilidade da salinidade na regido ndo pode ser facilmente
identificada com a resposta espacial dos sensores usados no referido trabalho ja que essa
caracteristica ocorre em escala menor. Um dos classificadores foi o SVM (Figura 25)
constatando que as variagGes das manchas salinas ocorriam em pequenas distancias,

corroborando com os resultados aqui obtidos.
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Figura 25 — Resultado da Classificacdo do algoritmo SVM correlacionando indice de
Salinidade e a Primeira Componente Principal para identificacdo de areas salinas em
Morada Nova utilizando os sensores/satélite: (A) OLI/Landsat-8 e (B) Hyperion/EO-1
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Fonte: Moreira, Teixeira e Galvéo (2015).

6.4 Conclusoes

Conclui-se que o modelo calibrado em laboratério foi satisfatorio em
mensurar a condutividade elétrica em imagens hiperespectrais. Também foi observado
que a aplicacdo de uma calibracdo por meio de dados de laboratério promove as
seguintes vantagens em relacdo aos modelos calibrados utilizando imagem
hiperespectral: obtencdo de dados de diferentes datas, ndo preocupacdo em relacéo a
interferéncia em relacdo a outros elementos como vegetacdo e agua, melhor qualidade
do sinal obtido, sem interferéncia da atmosfera.
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Conclui-se também que os comprimentos de onda selecionados (395, 1642,
1717) séo interessantes para se diagnosticar o problema de salinidade na regido do
Perimentro Irrigado de Morada Nova.

E possivel utilizar informacbes de sensores de laboratorio para gerar
modelos computacionais satisfatorios para se estimar medidas de condutividade elétrica
do solo em sensores aerotransportados. Assim como seu desempenho pode ser
melhorado pela capacidade de se obter varias amostras em diferentes datas e ndo presos

a necessidade de se obter apenas durante ou préximo a aquisicdo das imagens.
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7 CONCLUSOES GERAIS

Conclui-se com essa tese que:

Devido a grande dispersdo dos dados, os modelos computacionais avaliados
ndo foram eficientes para estimar a CEes a partir dos dados de CE 1:1.

Ao trabalhar com as curvas espectrais obtidas em laboratério por meio do
sensor FieldSpec, a analise por componentes principais e a analise derivativa nao
resultaram em melhorias na modelagem em relacdo aos dados puros quando o objetivo
foi determinar a condutividade elétrica do solo.

Os modelos de selecéo de atributos que utilizaram menos bandas espectrais,
como 0 SpecTIR simulado com 357 bandas e Hyperion simulado com 234 bandas,
foram mais eficientes do que aqueles utilizando todas as 2151 bandas produzidas pelo
sensor FieldSpec.

Os modelos lineares sdo mais eficientes para estimar condutividade elétrica
do solo por meio de dados hiperespectrais obtidos em laboratério do que os modelos
ndo lineares avaliados.

O modelo calibrado em laboratério foi satisfatorio em mensurar a
condutividade elétrica em imagens hiperespectrais.

A aplicacdo de uma calibracdo por meio de dados de laboratorio promove as
seguintes vantagens em relacdo aos modelos calibrados utilizando imagem
hiperespectral: obtencdo de dados de diferentes datas, ndo preocupacdo em relacdo a
interferéncia em relacdo a outros elementos como vegetacdo e agua, melhor qualidade
do sinal obtido, sem interferéncia da atmosfera.

Os comprimentos de onda selecionados (395, 1642, 1717) sdo interessantes
para se diagnosticar o problema de salinidade na regido do Perimetro Irrigado de
Morada Nova.

E possivel utilizar informacbes de sensores de laboratorio para gerar
modelos computacionais satisfatorios para se estimar medidas de condutividade elétrica
do solo em sensores aerotransportados. Assim como seu desempenho pode ser
melhorado pela capacidade de se obter varias amostras em diferentes datas e ndo presos

a necessidade de se obter dados apenas durante ou proximo a aquisi¢do das imagens.
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APENDICE

Algoritmo de avaliacdo utilizado no topico 5

$Algoritmo para a validacédo leave-one-out para: 5. ESTIMATIVA DE
$CONDUTIVIDADE ELETRICA DE EXTRATO DE SATURACAO POR MEIO DE
EXTRATO 1:1

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%$Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

$limpar tela
clear all
clc

$carregar os dados

load 'pontos matlab.txt'

dados=pontos matlab(:,3:4);

dados=[padronizadados (dados(:,1),0,1),padronizadados (dados (:,2),0,

[tml tm2]=size (dados);

X=[ones (tml,1l),dados(:,1)1];

Y=dados (:,2) ;

desempenho=[0,0,0,0];

modelo=1;

for i=1:tml

if i==
Xt=X(2:end, :);Yt=Y(2:end) ;
Xv=X (i, :);Y¥Yv=Y(1);

end

if i>1&&i<tml
Xt=[X(1l:(i-1),:);X(i+l:end, :)];Yt=[Y(1l:(i-1));Y(i+1l:end)];
Xv=X (i, :);Yv=Y (1)

end

if i==tml
Xt=X(1:(i=-1),:),;Yt=Y(1:(i-1));
Xv=X (i, :);Yv=Y (1)

end

if modelo==

beta = MQ (Xt,Yt,2,0);%funcdo na raiz criada na raiz
r2=calculaR2MQ (1,Xt,Yt,beta);%funcdo criada na raiz
r2a=calculaR2MQ (2,Xt,¥Yt,beta) ;

Y2v=Xv*beta;

end

if modelo==
[wl,w2,custo]=MLP(Xt,Yt,2,0.1,1,1000,0.95,.1);
r2=calculaR2MLP(1,wl,w2,1,Xt,Yt);%funcdo criada na raiz
r2a=calculaR2MLP(1,wl,w2,2,Xt,Yt);

uy2=Xv*wl';

y2temp= 1./ (1 + exp(-uy2));

Y2v= [ones (tml,1l),y2temp] * w2;

end

if modelo==
[wl,w2]=ELM(Xt,Y¥t,10,0.00001,1);%funcédo na raiz do programa
r2=calculaR2EILM(1,wl,w2,1,Xt,Yt);%funcdo criada na raiz
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r2a=calculaR2ELM(1,wl,w2,2,Xt,Yt);
uy2=Xv*wl';

y2temp= 1./ (1 + exp(-uy2));

Y2v= y2temp * w2;

end

desempenho (i, :)=[r2,r2a,Yv,Y2v];
end
[tm2 tml]=size (desempenho) ;
y=desempenho (:, 3) ; y2=desempenho (:,4) ;
$Erro quadratico médio
EQM= sum( (y2-y)."2)/tm2;
%Coeficiente de correlacdo de Pearson

r= (tm2*sum(y.*y2)-sum(y) *sum(y2))/ (((tm2*sum(y."2) -
sum (y) "2) * (tm2*sum(y2."2) -sum(y2) *2))"0.5);

$Indice de Concordancia de Willmott
ym= mean(y); y2m= mean(y2);
Id= 1-(sum((y2-y)."2)/ (sum( (abs(y2-ym)+ abs(y-ym))."2)));

$Indice de confianca ou desempenho
c= r*Id;

$Taxa de desvio da performance
SD= std(y);
RPD= SD/sqgrt (EQM) ;

DESEMPENHO= mean (desempenho(:,1:2));
DESEMPENHO (3:7)= [EQM, r,Id,c,RPD];

Fungbes complementares

Célculo dos pesos para o algoritmo MQ

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS
%$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto
%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira
function resposta=MQ (X,Y,modelo,vetorl)
sresposta->matriz de transformacdo BETA
$X->matriz/vetor de entradas
%$Y-> Matriz/vetor de saidas
$modelo->qual o procedimento de cédlculo sendo 1->pinv e 2->modelo
escrito
$da pseudoinversa
svetorl-> se quer ou ndo o vetor de 1 (sendo 0, caso ndo queria ou
1 caso
%querendo)
if vetorl==1
[tml tm2]=size(X);
X=[X;ones (tml) ];
end
if modelo==
resposta=pinv (X) *Y;
end
if modelo==
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resposta=inv (X'*X) *X'*Y;
end

Calculo dos pesos para o algoritmo MLP

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO

%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0rientador: Adunias dos Santos Teixeira

function [w z custo]=MLP(X,Y,NCI,b,modelo,epoc,alfa,Ed)

$w—->Pesos da primeira camada

$z->pesos da segunda camada

scusto->vetor referente ao custo da rede por passagem

$X->vetor/matriz de entrada

%Y->Vetor de Saida

$NCI-> nUmero de neuronios da camada intermediédria

$b->fator de escala, interessante ser numero bem pequeno

$modelo-> representa do modelo ndo linear aplicado. 1l->sigmoide
logistica

%$[0,1]1;2->tangente hiperbdlical[-1,1]

%epoc—-> numero de passagens do cdéddigo

%alfa->taxa de aprendizagem

$Ed->erro minimo desejado

SMLP
$definicdo do nUmero de interacdes e o peso da aprendizagem
[aux ent] = size (X);

$Inicializacédo dos pesos e bias
a = 0;

w = at+(b-a).*rand (NCI,ent);

z a+ (b-a) .*rand (1, (NCI + 1));
NDT = aux; % numero de treinamento
t=1;

E=100;

custo = ones(l,epoc) * Ed;

display = 0;

while (t<(epoc+l)) && (E>Ed)

E1 = 0;
ERRO = 0;
%cada época
for 1 = 1:NDT
%$calculo do feedforward
u=xX (i, :)*w';
if modelo==
yO = 1./(1 + exp(-u));

end
if modelo==
yO = (l-exp(-u))./(l+exp(-u));
end
yC(i)= [1,y0]*z";

%$cadlculo do ERRO

erro = Y (i) - yC(1i);

El= E1 + (erro "2);

ERRO = ERRO + abs(erro);



92

$cédlculo da sensibilidade e atualizacdo dos pesos da ultima

camada
deriFz = yC(i) * (1 - yC(i));
sensibilidadeZ = - erro * deriFz;
%atualizacdo dos pesos
= z - (alfa * sensibilidadeZz*[1,yO0]);
$cédlculo da sensibilidade da camada escondida e atualizacéao
dos
%pesos
if modelo==
deriFw= yO.* (1.-yO);
end
if modelo==
deriFw=SECH (y0) ."2;
end
sensibilidadew = deriFw.*z (:,2:end) *sensibilidade?Z;
aux=length (sensibilidadew) ;
templ=w ;
for j=l:aux
w(j,:)= w(j,:)-(alfa*sensibilidadew (J)*X(i,:));
end
temp2=w;
end
E = ERRO/NDT;
Et (t)=E;
CUSTO = E1 / (NDT * 2);
custo(t) = CUSTO;
t =t + 1;
end

Calculo dos pesos para o algoritmo ELM

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function [W M]=ELM(X,Y,q,b,modelo)

$W->Pesos da primeira camada

tM->pesos da segunda camada

$X->vetor/matriz de entrada

$Y->Vetor/matriz de Saida

$g-> numero de neuronios da camada intermediaria

$b->fator de escala, interessante ser numero bem pequeno
$modelo-> representa do modelo ndo linear aplicado. 1->sigmoide

logistica

%[0,1];2->tangente hiperbdélical-1,1]
$ELM

$numero de entradas

[~, Pl = size(X);

$criacdo dos pesos aleatoriamente
a = 0;
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W = at(b-a).*rand(q,p):
%camada oculta
u=xX*mW';
if modelo==

yO = 1./(1 + exp(-u));

end
if modelo==

yO = (l-exp(-u))/ (l+exp(-u));
end

$minimos quadrados
M = inv (yO'*y0O) *y0O'*Y;

Célculo do R2 para o algoritmo MQ

%Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function resposta=calculaR2MQ (modeloR2,X,Y,Matriz)
$resposta->retorna o r2 ou o r2 ajustado

$modeloR2->modelo de r2 desejado sendo 1->r2 e 2->r2 ajustado
%$X-> dados de entrada

$Y-> dados de saida

$Matriz-> matriz de transformacdo do modelo testado

Y2 = X*Matriz;

Ym = mean(Y); Y2m = mean (Y2);
SSTO = sum((Y-Ym) ."2); SSR = sum((Y2-Y2m) ."2);
r2 = SSR/SSTO;

if modeloR2==
resposta=r2;

end

if modeloR2==2
[n pl= size(X);
r2a=1-((n-1)/(n-p))*(1-r2);
resposta=r2a;

end

Célculo do R2 para o algoritmo MLP

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function resposta=calculaR2MLP (ativacao,W,Z,modeloR2,X,Y)
$resposta->retorna o r2 ou o r2 ajustado

$ativacao-> funcédo de ativacdo. 1l->sigmdéide logistica, 2->tangente
$hiperbdlica

$W->pesos das primeira camada

$Z->pesos da segunda camada

smodeloR2->modelo de r2 desejado sendo 1->r2 e 2->r2 ajustado

X-> dados de entrada

Y-> dados de saida

Matriz-> matriz de transformacdo do modelo testado

o° oP

o\°
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%calculo de y2
uy2=X*W';
if ativacao ==
y2temp= 1./(1 + exp(-uy2));
end
if ativacao ==
y2temp= (1l-exp (-uy2) )/ (l+exp (-uy2)) ;
end
[tm]l tm2]=size (y2temp)
y2= [ones(tml,1l),y2temp] * Z';

Ym = mean(Y); Y2m = mean (Y2);
SSTO = sum((Y-Ym) ."2); SSR = sum((Y2-Y2m) ."2);
r2 = SSR/SSTO;

if modeloR2==
resposta=r2;

end

if modeloR2==
[n pl= size(X);
r2a=1-((n-1)/ (n-p))*(1-xr2);
resposta=r2a;

end

Calculo do R? para o algoritmo ELM

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function resposta=calculaR2ELM (ativacao,W,M,modeloR2,X,Y)
$resposta->retorna o r2 ou o r2 ajustado

%ativacao-> funcdo de ativacdo. 1l->sigmbéide logistica, 2->tangente
$hiperbdlica

sW->pesos das primeira camada

sM->pesos da segunda camada

gmodeloR2->modelo de r2 desejado sendo 1->r2 e 2->r2 ajustado

X-> dados de entrada

Y-> dados de saida

Matriz-> matriz de transformacdo do modelo testado

o° oo

o\

scalculo de y2
uy2=X*Ww';
if ativacao == 1
y2temp= 1./ (1 + exp(-uy2));
end
if ativacao ==
y2temp= (l-exp (-uy2) )/ (1l+exp (-uy2)) ;
end
Y2= y2temp * M;

Ym = mean(Y); Y2m = mean (Y2);
SSTO = sum((Y=-Ym) ."2); SSR = sum((Y2-Y2m) ."2);
r2 = SSR/SSTO;
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if modeloR2==
resposta=r2;

end

if modeloR2==
[n pl= size(X);
r2a=1-((n-1)/(n-p))*(1-r2);
resposta=r2a;

end

Algoritmo de selecao de atributos utilizado no topico 6

$teste do algoritmo para a validacdo leave-one-out

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

$limpar tela

clear all

clc

%carregar os dados

load 'dadosCE.txt'

$dados2=dadosCE;

load 'dadosCE31082015.txt’
dados=[dadosCE31082015;dadosCE];

[tml tm2]=size (dados);

CE=dados (:,1);

Fm—————————————= Entrada dos Dados--————-=-—-———=—=——-—-—
resolucao=2; %1- fildspec, 2-spectir, 3-hyperion
tratamento=3; %l-sem tratamento, 2-derivativa, 3-acp
padronizaCE=1; %normaliza a Ce: 1-nd&o normaliza, 2-Normaliza entre

e Tratamento de Dados--—-—-——-—-———-————-
banda=bandaselecionadasensor (resolucao, 350,2500) ;
if resolucao==1 %ate achar a solucao da funcao acima
banda=[350:1:2500]";
end
F——————— Resolucgédo espectral-—-——----"""--""""—"—"—-——"—"—"————

if resolucao==
CEajustado=dados (:,2:end) ;
end
if resolucao==
CEajustado=ajustesensor (dados, resolucao,2,350,2500,0) ;%funcéao

criada na raiz do

arquivo

end

if resolucao==
CEajustado=ajustesensor (dados, resolucao,2,350,2500,0) ;%funcéao

criada na raiz do

%arquivo
end
F—m = tratamento dos dados--—-——--——-—--——————
if tratamento==
CEajustado=derivspect (CEajustado,banda, 1) ;
end

if tratamento==
AUTOVETOR=acp (CEajustado,0,1,0) ;
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CEajustado=CEajustado*AUTOVETOR;
end

if padronizaCE==
CE=padronizadados (CE,0,1);%funcdo criada na raiz do arquivo

end

CE=[CE,CEajustado];

G- Selecdo de Atributos-----------—----
[tml tm2]=size (CE);
selecionado = [0,0,0];%[Numero da linha, banda, r2a]

Dadosfixos=ones (tml, 1) ;

for z=1:(floor (0.25*tml) ) $->nlmero de atributos selecionados
tic
for j=2:tm2%j->banda espectral

teste =0;

if find(selecionado(:,2)==(j-1))>0
teste=1;
$r?
R2a((3-1),:)=173,-99991;

end

if teste==

dados=[CE(:,1),Dadosfixos,CE(:,3)1;
SD=std (dados (:,1));

%separacdo de X e Y dos dados

Xt = dados (:,2:end);

Yt = dados(:,1);

beta = pinv(Xt) *Yt;

%$Avaliacdo dos dados de calibracéao
Yt2 = Xt*beta;

Ytm = mean (Yt); Yt2m = mean(Yt2);
SSTO = sum((Yt-Ytm) .”2); SSR = sum((Yt2-Yt2m) ."2);
r2 = SSR/SSTO;

[n pl= size(Xt);
r2a=1-((n-1)/(n-p))*(1-r2);
R2a((j-1),:)=[(3-1),r2a]l;
end
end
selecionado(z,1)= z;
[selecionado(z,3),selecionado(z,2)] = max(R2a(:,2));
Dadosfixos (:, (z+1))=CE(:, (selecionado(z,2))+1);
if selecionado(z,3)>0.95
break
end

z

tempo=toc

end

if tratamento~=3
Selecionados=banda (selecionado(:,2));

end

if tratamento==
CompSel=selecionado(:,2);

end

Algoritmo de avaliacdo dos modelos de regressao utilizado no topico 6
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$Algoritmo para a validacdo leave-one-out para:6. AVALIACAO DE
ALGORITMOS

$COMPUTACIONAIS NA DETERMINACAO DA CONDUTIVIDADE ELETRICA DE SOLOS
SALINOS POR MEIO DE DADOS HIPERESPECTRAIS.

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO

$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

$limpar tela
clear all
clc

smodelo avaliado
modelo=1;%1->MQ 2->MLP 3->ELM
tratamento=1;%1l->sem tratamento 2->derivativa 3->acp

%carregar os dados
if modelo==
if tratamento==
load '"MQST.txt'
dados=MQST;
end
if tratamento==
load '"MQD.txt'
dados=MQD;
end
if tratamento==
load '"MQACP.txt'
dados=MQACP;
end
end
if modelo==
if tratamento==
load '"MLPST.txt'
dados=MLPST;
end
if tratamento==
load '"MLPD.txt'
dados=MLPD;
end
if tratamento==
load '"MLPACP.txt'
dados=MLPACP;
end
end
if modelo==
if tratamento==
load '"ELMST.txt'
dados=ELMST;
end
if tratamento==
load 'ELMD.txt'
dados=ELMD;
end
if tratamento==
load '"ELMACP.txt'
dados=ELMACP;
end
end



[tml tm2]=size (dados);
X=dados (:,2:end) ;
Y=dados (:,1);
desempenho=[0,0,0,0];

for i=1:tml

if i==
Xt=X(2:end, :);Yt=Y(2:end) ;
Xv=X (i, :);¥Yv=Y (1) ;

end

if i>16&&i<tml

Xt=[X(1l:(i-1),:);X(i+1l:end, :)];Yt=[Y(1:(i-1));Y(i+1l:end)];

Xv=X (i, :);Yv=Y(i);

end

if i==tml
Xt=X(1:(i-1),:);¥t=Y(1:(i-1));
Xv=X (i, :);Yv=Y(1i);

end

if modelo==

beta = MQ(Xt,Yt,2,0);%funcdo na raiz criada na raiz
r2=calculaR2MQ (1,Xt,Yt,beta);%funcdo criada na raiz

r2a=calculaR2MQ (2, Xt,¥Yt,beta);
Y2v=Xv*beta;
end

if modelo==
[wl,w2,custo]=MLP(Xt,Yt,2,0.1,1,1000,0.5,.1);

r2=calculaR2MLP (1,wl,w2,1,Xt,¥Yt);%funcédo criada na raiz

r2a=calculaR2MLP(1,wl,w2,2,Xt,Yt);
uy2=Xv*wl';

y2temp= 1./ (1 + exp(-uy2));

Y2v= [ones (tml,1l),y2temp] * w2;
end

if modelo==

[wl,w2]=ELM(Xt,Yt,10,0.00001,1);%funcdao na raiz do programa
r2=calculaR2EIM(1,wl,w2,1,Xt,Yt);%funcdo criada na raiz

r2a=calculaR2ELM(1,wl,w2,2,Xt,Yt);
uyz2=Xv*wl';

y2temp= 1./ (1 + exp(-uy2));

Y2v= y2temp * w2;

end

desempenho (i, :)=[r2,r2a,Yv,Y2Vv];

end

[tm2 tml]=size (desempenho) ;
y=desempenho (:, 3) ; y2=desempenho (:,4) ;
$Erro quadratico médio

EQM= sum((y2-y) ."2)/tm2;

[

%Coeficiente de correlacdo de Pearson

r= (tm2*sum(y.*y2)-sum(y)*sum(y2))/ (((tm2*sum(y."2) -

sum(y)*2) * (tm2*sum(y2."2) -sum(y2)"*2))"0.5);

$Indice de Concordancia de Willmott
ym= mean (y); y2m= mean (y2);

Id= 1-(sum((y2-y).”"2)/ (sum( (abs(y2-ym)+ abs (y-ym))

$indice de confianca ou desempenho

212)))
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c= r*Id;

$Taxa de desvio da performance
SD= std(y) -
RPD= SD/sqgrt (EQM) ;

DESEMPENHO= mean (desempenho(:,1:2));
DESEMPENHO (3:7)= [EQM, r,Id,c,RPD];

Funcéo auxiliar para determinar o vetor de bandas espectrais

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS
$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto
%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira
function
resposta=ajustesensor (matriz, sensor,colunainicial, compondainicial, comp
ondafinal, n)
$matriz->dados que desejam ajustar onde:nas linhas s&o as repeticdes e
nas
$colunas os dados como comprimento de onda e varidveis analisadas
% (obs:espectros continuos com comprimento de onda 1 em 1 nm
%$sensor->0 sensor desejado ou ajuste de resolucao (3-hyperion,2-
spectir)

%coluna inicial->a primeira coluna onde contem o espectro
$comprimento inicial: primeiro comprimento contido na matriz
$comprimento final: Gltimo comprimento de onda contido na matriz
%$n= para criar uma coluna de 1 no comeco dos dados, n=1 ->cria coluna
de 1,
%$n=0-> ndo cria coluna de 1
if sensor==
x=[355.590000000000;...; 2577.08000000000;1;
x=floor (x*1000) ;
y=x (find (x>=compondainicial&x<=compondafinal)) ;
y=y-compondainicial+1l;
end
if sensor==
x=[0.395800000000000;...;2.45421000000000;1;
x=floor (x*1000) ;
y=x (find (x>=compondainicial &x<=compondafinal)) ;
y=y-compondainicial+1l;
end

resposta=matriz (:,colunainicial:end);
temp=[compondainicial:1l:compondafinal];
resposta=[temp; respostal;
resposta=resposta(2:end,y);

if n==
[tm]l tm2]=size (resposta);
resposta=[ones (tml, 1), respostal;

end
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Funcédo auxiliar para reamostrar a resolucdo espectral de acordo com o
sensor hiperespectral desejado

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO

%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

$Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function
resposta=ajustesensor (matriz, sensor,colunainicial, compondainicial, comp
ondafinal,n)

matriz->dados que desejam ajustar onde:nas linhas sé&o as
repeticdes e nas

%colunas os dados como comprimento de onda e variaveis analisadas

% (obs:espectros continuos com comprimento de onda 1 em 1 nm

%$sensor->0 sensor desejado ou ajuste de resolucao (3-hyperion,2-
spectir)

%$coluna inicial->a primeira coluna onde contem o espectro
$comprimento inicial: primeiro comprimento contido na matriz
$comprimento final: Ultimo comprimento de onda contido na matriz
%n= para criar uma coluna de 1 no comeco dos dados, n=1 ->cria
coluna de 1,

%$n=0-> ndo cria coluna de 1
if sensor==

x=[355.590000000000;..;2577.08000000000;1;

x=floor (x);

y=x (find (x>=compondainicial &x<=compondafinal)) ;
end
if sensor==2

x=[0.395800000000000;..;2.45421000000000; 1>

x=floor (x*1000) ;

y=x (find (x>=compondainicial &x<=compondafinal)) ;
end

resposta=matriz (:,colunainicial:end);
temp=[compondainicial:1l:compondafinal];
resposta=[temp; respostal;
resposta=resposta (2:end, find(y));

if n==
[tml tm2]=size (resposta);
resposta=[ones (tml, 1), respostal;
end

Funcdo auxiliar para aplicar analise derivativa

STese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS
$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto
%Orientador: Adunias dos Santos Teixeira
function resposta=derivspect (dadosX, bandas, n)
sresposta->transformacdo dos dadosX para solucgdo da derivada
$dadosX->dados que se deseja transformar
$bandas-> vetor indice das bandas espectrais
$n->método de derivativa (l-posteriore,2-media)
[tml tm2]= size (dadosX);
if n==
resposta= zeros (tml, (tm2-1));
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for i=1:(tm2-1)
resposta(:,1) = (dadosX(:, (i+1))-dadosX(:,1i))/ (bandas (i+1) -

bandas (1)) ;

end
end
if n==
resposta= zeros (tml, (tm2-2));
for i=1:(tm2-2)
resposta(:,1) = (dadosX(:, (i+2))-dadosX(:,1))/ (bandas (i+2) -

bandas (1)) ;

end
end

Funcdo auxiliar para aplicar anélise da componente principal

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS

$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto

%Orientador: Adunias dos Santos Teixeira

function resposta=acp (dadosX,Argumento, gdes, ncomponentes)
$resposta->matriz de transformacdo, necessario multiplicar a

matriz de

$dados e esta matriz (EX: xTacp = X*Q)
$Argumento-> definir reducdo de dimensionalidade (0O-sem reducédo;1-

reducao a

$partir da varidncia explicada (q); 2-por meio do numero de

componentes

$desejado;3-por meio da solucdo Kaiser 1958 apud norusis

1990 (selecionar as

$componentes cujo o autovalor é superior a 1)

$gdes->varidncia explicada desejada (caso ndo queria, por 1) (de O
a 1)

$ncomponentes->numero de componentes desejado (caso nao queira por
0)

%$Passo 1, organizando os atributos e tirando a média

[tml tm2] = size (dadosX);

Xmedia = mean (dadosX) ;

%$Passo 2: subtrair a média

Xc = dadosX - repmat (Xmedia, tml, 1);

$Passo 3: estimar a matriz de covaridncia

Cx = cov (Xc);

%Passo 4: obter os autovalores e autovetores da matriz de
covaridncia

[Vi, Li] = eig(Cx);
%Passo 5: reordenar os autovetores
Vi = fliplr(Vi);
Li = fliplr(diag(Li)");
$determinar a significéncia dos autovetores
i=tm2;
if Argumento~=0
for 1 =1 : tm2

if Argumento==1

g = sum(Li(l : 1i))/sum(Li(l : tm2));
if g >= gdes%ajustar a varidncia explicada
break

end
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end
if Argumento==2
i=ncomponentes;
break

end
if Argumento==
if Li(i) <1%solucdo por kaiser 1958 apud norusis 1990
i=i-1;
break
end
end

end
end
resposta = Vi(:, 1 : 1i);

Funcéo auxiliar para normalizacao dos dados

$Tese de doutorado: ESTIMATIVA DA CONDUTIVIDADE ELETRICA POR MEIO
%$DE DADOS HIPERESPECTRAIS EM SOLOS AFETADOS POR SAIS
$Autor: Odilio Coimbra da Rocha Neto
%0Orientador: Adunias dos Santos Teixeira
function
resposta=padronizadados (vetor,limiteinferior,limitesuperior)
$vetor->vetor que quer que seja padronizado
$limite inferior->ajuste desejado para o menor valor
$limite superior->ajuste desejado para o maior valor
tempmin=min (vetor); tempmax=max (vetor);
resposta=( (vetor-tempmin) / (tempmax-tempmin))* (limitesuperior-
limiteinferior)+limiteinferior;
end
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Caracterizacéo do sensor ProSpecTIR acessado em: http://www.spectir.com/wp-
content/uploads/2012/02/ProSpecTIR_VS specs_2011.pdf

\.

ProSpecTIR™ VS
VNIR = SWIR Hyperspectral Instrument

TIR™ presents the ProSpecTIR™.VS as part

our full line of pushbroom=maging spectral
instruments for remole sensing. The rugged high.
performance instruments have supencr spectral
imaging capabilty and are buslt with compenents for
maxmum perficemance and wility » great performing
dspersive optics, high range imaging
devices, an integrated G Sm.amnu-
housing, all integrated with flight operations and
recording hasdware.

The ProSpocm"'-VS insrument has dual sensors
ntnmuy covering visbla/nearinfrared (VNIR)

of 400-1000nm and short-wave
lrlrand [SWIR) in e 1000-2500nm wavelength

range. The cud sensors are co-boresighted and
include all haroware, acquisition and processing

scitware for fight operations and spectral mapping
with a choice of navigation packages.

The ProSpecTIR™.VS can be installed in almost
any light akcraft with aerial camera capabiity. The
imagery is navigated with the integrated DGPSAMU
and, when processed with the ncluded CalkGeo
scftware, provides gec~referenced radiance and
reflectance files reacily imported into ENVI or other
spectral analysis programs.

Total Turnkey Remote Sensing System

All Pl(ﬁuu."nﬂ.v systams geovide
an mlegrated turnkay solution,
ady or marallation and oparaton,

The VS systam coesists of:

*  VNIR + SWIR hyperspectral sensors mith ail
Calles and ConNNELTions

¢ Real 1 J0quisition computer with
il Irindly ight operations softmarne

o GPFSINS navigation and lTight solution

*  Power supplies

o Caligea post-geotesiing software

™

Mourted sencr vyvtemn dime mions
2% x 19 x 16 inches {HWD)

The ProSpec il dusl system s kdeal for
gwclogical spplcations. Sample dets of
Suddingtonite Outcropa, Cuprite, NV USA

. e & L T S

-

8380 Gateway Drive, Sve. 100 | Reno, NV | 886821 | p1 7765.3828.6660 @l
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LEperTE

- The VNIR and SR dats we combined and

wwved in 3 wirgle rage covering the wpecirsl
range of 420 to 2500 .

A single fight cperstiona computer s uwed

for data acquisition, collecting both the VIR
and SIWH. data colrciders saath width of

3D paei.
RiCute Remote Sesdrg Sotware proddes
rogm aad formusics %o the Sght

operacor, cantroling ght exceriment aad
cata recorciag.
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Sou more detath and example sppications ot wwwapectr.com/products html
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Relatorio fornecido pela empresa FOTOTERRA em relagdo a aquisicao

da imagem SpecTIR.

RELATORIO TECNICO

DESCRITIVO DO MAPEAMENTO
HIPERESPECTRAL NA REGIAO DE
MORADA NOVA (CE)

Data: 2015-06-02

Elaboragdo:  MSc. Alexander Sergio Evaso — FotoTerra

FotoTerra Atividades de Aerolevantamentos Ltda
Rua Traipd, 509 — Pacaembu
01235000 - 580 Paulo-SP-Brasil

phone:+55 (11) 3883
wwwi Foto Terra.com. br
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1 OBJETIVO

107

O presente relatoric tem como objetivo descrever a metodologia de calibragio, coleta,

processamento & padronizagio, de forma a abrir o caminho para a futura classificagdo imagens

hiperespectrais, objetivando a geologia.

2 INTRODUGAO

Para a realizacio das atividades, a FotoTerra conta com profissionais gualificados com intuito de
garantir a qualidade & precisio das coletas, interpretaco e organizagio de material. Para tanto, s&o
utiizados softwares de interpetacdo de imagens e de navegac8o nas versdes mais atualizadas,

equipamentos de posicionamento geodeésico por satélites, entre outros.

A FotoTerra wvisando sempre a qualidade de seus produtos, procura sempre seguir todas as

normas técnicas que dispdem a respeito de aerolevantamento e levantamento gecdésicos em ambito

nacional.
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3 AREA DO PROJETO

As atividades foram inicialmente projetadas para serem realizadas em quatro areas distintas,
contudo, por inviabilidade climatica, apenas uma area foi executada em primeira oportunidade
(circunscrita em preto), a do oeste de Ouro Preto. Todo o restante do lote do Quadrilatero Ferrifero foi
executado no presente voo, e esta destacado pelos trés poligonos circunscritos pela area vermelha.
O projeto inteiro se encontra no centro sul-sudeste dos estado de Minas Gerais.

yors

T
Luos

P

T
BWTW HITW

ﬁFot&Tcrra @ el e
T — o

“ » -

Figura 1 - Localizagdo do Levantamento Hiperespectral de Morada Nova.
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4 DETALHAMENTO DA METODOLOGIA DE EXECUGAO, ANALISE E
PADRONIZAGAO

A Fototerra, em parceiria com a SpecTIR, LLC (EUA), foi confratada para a aguisicao,
processamento e entrega de dados de imagens hiperespectrais, utiizando o sensor ProSpecTIR-VS.
Este relatdric descreve o planejamento, o levantamento, o processamento de dados e 03 arquivos de
entrega final envolvidos na conclusdo deste trabalho.

Os dados a serem entregues s30 gerados em formato legivel do ENVI. que tambem &
diretamente acessivel por meio de outros programas de processamento de imagens, como o ERDAS
Imagine. Os arquivos ASCIl *.hdr associados a estes frazem consigo todas as informacies

necessarias para importar o2 dadog para dentro de qualquer outra plataforma de analize comercial ou
personalizada.

4.1 Sobre a aquisicdo dos dados

4.1.1 Especificagbes sobre o levantamento

Configuracies especificas de sistema, tal como o tempo de integragio e a taxa de guadros por
segundo para cada arguivo de dados podem ser encontradas no arguivo ENVI *hdr associado,
dentro do diretorio DATA. Esses arguivos ASCI também incluem outras informacgies. como os
horarios inicial e final e as respectivas localizacOes para cada arquive de dados, a lista completa dos
comprimentos de onda centrais, as larguras de banda e valores de FWHM (full width half mean).

Para uma colecio de dados qualguer, os parametros gerais de aguisico 580 0s seguintes:
* Localidade
+ BSistema Sensor
* Amplitude Espectral
* Resolugio Espectral

7 Numero de Bandas

# Ground Spatial Distance (GSD)

109




110

amE =l _'\ Cfldlgﬂ
% FI‘.EL.||51.T'I::IRII‘._Z!I DE ATIVIDADES : RC =2.0.14
X TECNICAS Rovok: | ol
Atividades Técnicas o0 6/13
Aprovacio: Drata: Elaboragéo:
Luis Anténio de Lima — Dirator Técnico nzfeE01s | MSc. Alexander Sargio Evaso

4.1.2 Sobre levantamentos especiais

Existemn configuragbes especificas, que atendem as diversas necessidades de um cliente. Nesse
sentido, sempre se deve nofabilizar situagfes especiais que influenciam no levantamento e na
qualidade dos dados. Detalhes como o estagio das marés ou limitagbes de angulo de insolagio
devemn ser relatados antes do levantamento. a fim de permitir que se configure adequadamente o

sensor & o planejamento do projeto.

4.1.3 Determinagdo da area de projeto e planejamentos de voo

Todo o plangjamento de woo & feito usando o programa TOPOFLIGHT, que incorpora Modelos
Diigitaiz de Elevagdo (DEMs) para assegurar a compensagdo topografica & a uniformidade na
amostragem dos pixels. O cliente geralmente fornece shapefiles (*.5HF) ou vetores do Google Earth
(*.KEMZ}), e/ou coordenadas que delimitam uma regido de interesse.

Az figuras resultantes do plano de voo, contendo a cobertura da area de projeto para cada
localidade. constam no material de entrega, & se encontram disponiveis no diretdrio "PROJECT
OVERVIEW/DOCS" (em formato JPG). Também neste diretdrio encontra-se uma tabela Excel gque
demonstra as coordenadas geograficas de inicio e témino, bem como a altitude calculada, para cada
faixa de voo.

4.1.4 Descrigdo do levantamento

Uma copia dos registros de voo pode ser encontrada no diretdrio “PROJECT OWVERVIEW/DOCS.
Messes registros constam as datas e hordrios de todas as missbes acerca do projeto em guestio.
Para facilitar a visualizacio, imagens "gquick-look” de frés bandas, individualmente registradas, bem
como um mosaico completo, sdo fornecidas na pasta "PROJECT OVERVIEWICQL".

Para facilitar a exploracdo e analise dos dados, um arguive wetorial do ENVI, bem comao um
Shapefile ESRI, sdo fomecides no diretdric *PROJECT OVERVIEW/INDEX MAP". A esses poligonos
sa0 atribuidos seus nomes de arquivo raiz, e podem ser usados para navegar espacialmente pelos
arquivos fomecidos.
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4.2 Sobre o processamento dos dados

4.2.1 Radiincia

4.2.1.1 Calibragido Radiométrica e Espectral

A histdria da SpecTIR na colecio e operacdo de séries hiperespectrais, parceira da Fototerra,
conduziu & uma riqueza de experiéncia na area de calibragdo radiométrica e espectral. Gragas ao
pioneirismo e amojo da Fototerra, essa experiéncia vem sendo trazida ao Brasil. Uma calibragao
radioméirica padrdo & alcangada através do uso de uma fonte uniforme Labsphere USS-2000-V.
Essa esfera de Ulbricht, com didmetro de 20 polegadas (& =50,8cm), & equipada com quatro fontes
externas de iluminacio halogénica, sendo trés de 45W e uma de 75W. Cada lampada é alimentada
por fontes de corrente continua (DC) isoladas, cada qual acoplada a um atenuador de variagio de
voltagem (VWA), que permite uma precizsdo ainda maior no controle dos niveis de iluminagdo. A
lumin&ncia resultante varia entre 0 e 4000 pés-lambert (0 & 13.705.04 candelas/m®) e a uniformidade
aferida & maior que 98% por toda a janela de observacio de 8 polegadas (20,32cm). Essa esfera é
calibrada conforme os padries da MIST (Instituto Macional de Padries e Tecnologia dos EUA),
dentro de uma faixa entre 400 & 2500nm, a intervalos regulares de Snm. A calibragio resultante
permite que se fomegam dados dentro de e
faixas com +/-5% de radidncia absoluta. EE = Expaie slrco

EE

Figura 2 - Inser¢do de um Monocromador
em um sistema de medi¢do / calibragdo. EE
| Detsctor

. . = i & ~ |
A calibragio do comprimento de onda t Midufaﬁt-’; 1 Redede  amostra I
| difrag o |

! I

Gomiflmein

€ gerada através de um monocromador  Fonts
Oriel Cornerstone 130 1/8m. Essze
menocromador, automatico e controlado

| Seszerra de edgdo |

por computador fornece saidas calibradas e repetidas em intervalos de canal de 1nm na faixa do VP,
& de 3nm na faixa do IV de ondas curtas. A localizagdo central desses comprimentos de onda &
conhecida, e & certificada com acurdcia de 0.5nm. Além disso, as rofinas de processamento do
controle de garantia e de qualidade (QA/QC) utilizam parametros atmosféricos bem documentados,
coma a linha Fraunhoffer do Oxigénio, aos 760nm, a fim de assegurar a precisdo do mapeamento de
comprimentos de ondas.
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4.2.1.2 Processamento da Radidncia

Os seguintes passos descrevem a geracdo da radiancia calirada a parir de dados de
imageamento ainda brutos.

Medighes da comente de obscuridade (dark current) 580 incluidas ao final de cada linha de voo. O
primeiro passo do processamento & o da remogio do “sinal” da corrente de obscuridade das
imagens. Se um dado proveniente do ProSpecTIR-VS & processado, entdo um mapa de “elementos
ruins” & aplicado ao IV de ondas curtas, utilizando-se um algortmo de compensacdo (de propriedade
da SpecTIR) para remover a contribuico espacial e espectral desses elementos na colecio.

O arquivo de calibragio dos ganhos é aplicado para a conversdo dos valores dos dados brutos
para unidades de radiancia. As unidades de radiancia e os fatores de escala ficam armazenados nos
arquivos de cabecalho de cada uma das linhas de voo processadas. A unidade padrio é o
mif{cm®sr* pm)’, com um fator de escala de 1000. Essa configuracdo significa que para um ND de
4500, o valor verdadeiro & de 4. 5m\Wi{cm®*sr* pm) .

Os arquivos de exportagio seguem uma convengao de nomenclatura que se inicia com o nuMmero
da linha de voo comespondente ao plano, seguido por quarto digitos que indicam més e dia, seguido
por uma referéncia de hora também em guatro digitos. Exemplo: 001_ 0718-1307_rad.dat (Linha de
voo 001, dia 19 de julho, as 13:07h).

4.2.2 Mapas de Saturagdo

Um arquive de saida adicional associado ao processamento de radiancia € chamade "mapa de
saturacdo” gue & gerado para cada arquivo *_rad.dat. 580 dois mapas de saturacio que sdo gerados
permitindo que o analista lance mio de diversas ferramentas para identificar, mascarar efou

compensar a saturagio de pixels brutos ou a saturacio causada pelo reescalonamento.

O primeiro arquivo, identificado pelo nome *_saturation.map (acompanhado de um arquivo HDR
do ENVI), & um arguive de trés bandas do ENVI, que fornece ao usuario final informacies pixel a
pixel que sdo relacionadas com a saturagdo bruta proveniente do instrumento ou da subsequente
“saturacio de reescalonamento” que pode ocorrer no durante a conversdo de valores em ponto
flutuante (floating point) para valores de integral em 16bits. Os mapas de saturacdo fomecem aos
analistas com informaches Oteis para a aplicagio de mascaras sobre possiveis assinaturas

! A unidade *sr” commespande 80 esteromadiano, ou esferoradiano
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especirais falsas, gue ndo devem ser identificadas como legitimos alvos espectrais.

A primeira banda do arquivo *_saturation.map identifica aqueles pixels que apresentam saturacao
de sensor. Um pixel nessa banda pode ter um dos seguintes valores e seus significados associados:

0 = Saturaco inexistente do RAW

1 = Saturagdo no imageador IVP (VNIR)

2 = Saturacgdo no imageador IVOC (SWIR)

3 = Saturacdo nos dois sensores (VP e WOC)

A segunda banda & analoga a primeira, entretanto. esta identifica agueles pixels que podem nio
ter saturado durante a fase de aquisigdo, mas que “estouraram”™ durante o processamento
radiomeétrico e escalonamento para valores integrais em 16bits. De novo, os valores variam entre 0 e
3, como na banda de saturagio ainda na fase bruta.

A ditima banda ndo tem ufilidade para o usudrio final, por se fratar de algo Ofil para o
processamento de dados para conferéncia interna dos analistas, e registro do escalonamento de
saturacio, bem como para conferéncia dos valores da corrente de obscuridade que estejam abaixo

do limiar esperado.

Ainda que o argquive *_saturation.map seja wvalioso, a informagdo ndo € completa. porque a
saturacio reportada nesse formato esta disposto essencialmente em termos bindrios, & ndo serve
para um uso qualitativo. E possivel que, para um pixel qualguer, a saturagio possa ter ocomido em
apenas uma das bandas especirais. & em uma regido gue ndo seja do interesse do usuaro final.

Portanto, o usudrio pode ndo querer excluir aguele pixel do processamento.

De forma a pemitir o entendimento da guantidade de saturagio em um dominio espectral, um
segundo tipo de argquive de saturacio € fornecido. Esse arguive € identificado como
*_FullSaturation.map (com respectivo arquivo HDOR do ENV).

O arquivo *_FullSaturation.map & um mapa de saturagio binario, gue atinge todos os pixels de
todas as bandas da imagem de radiancia que lhe & associado. Nesse arquivo. nenhuma distingdo &
feita se o excedente observado advém do dado bruto (RAW) ou de algum artificio resultante da

aplicacao dos fatores de reescalonamento ou de ganho.

4.2.3 Processamento da Refletincia

De forma a converter o dados de radiancia para valores de refletdncia da superficie. os analistas
empregam uma implementacio programada do codigo de transferéncia radiativa (atmosférica) que &
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padrio industral, o MODOTRAN4. O programa ATCOR4 ufiliza tabelas de referéncia atmosférica do
MODTRAN4, & técnicas proprietdrias de corregao para os componentes de absorgio e espalhamento
atmosféricos. Durante o processamento, o ATCOR4 gera arquivos de registro para cada linha de voo,
que fornece informacdes a respeito de todos os pardmetros & configuragies de programa. Esses
arquivos ASCII estio incluidos no diretdrio de distribuicio de dados.

Ao lidar com as situacbes de absorcio atmosférica, o ARCOR4 dispde de trés esguemas de
interpolacio possiveis. Ao gerar o produto de refletdncia final, os analistas selecionam a melhor
combinagdo de opgdes de interpolacdo para o conjunto de dados. A interpolagio linear & empregada
nas regides de 760, 725 e 825nm. Uma interpolacdo ndo linear & aplicada nas faixas de 940 e
1130nm, que 530 partes do espectro relacionadas a retencao de agua nas plantas. Finalmente, outra
interpolacso ndo linear € aplicada nas faixas 1400nm & 1900nm, que se referem a absorgdo do vapor
d'agua, por meio do ajuste das curvas com um contormo padrio dos espectros de vegetagio ou solo.
A configuracdo dos pardmetros de interpolagdo sdo identificados nos arguivos de registro (log)
associados e, além disso, todos os canais que sofreram interpolacio sdo marcados com um asterisco
(**") dentro dos cabegalhos (em formato ENVI - HDR) dos arquivos de refletancia.

D= dados brutos de refletancia resultantes do processo 580 avaliados a fim de se identificar falhas,
que podem ser relacionadas a modelagem ou ao sensor, & eventualmente encaminhados para ajuste
via espectros provenientes de bibliotecas e polimento. O polimento da refletdncia & conseguido por
meio de um programa de propriedade da SpecTIR, gque se baseia em um algoritmo Savitsky-Golay,
gue manipula de forma refinada as feicies de absorgdo atmosférica que 380 associadas ao CO2 e a

agua.

4.2 4 Refletancia VELC

Ainda que a modelagem da refletincia bazeada no MODTRAN seja um padrio industrial. a
SpecTIR veio encontrando que esses procedimentos podiam causar, com relativa frequéncia, a perda
de fidelidade espectral na regiao extrema do NWVOC (2000-2500nm), que & uma parte de grande
interesse para a analise geologica. Para combater essa situacio, a SpecTIR desenvolveu um novo
procedimento para atingir uma calibracio por linha empirica virtual (VELC). Essa metodologia obtém
a pseudomefletidncia diretamente dos dados calibrados de refletincia, por meio de operagdes
numeéricas e estatisticas sobre a imagem, cena por cena. A wvantagem disso & que corregdes

independentes s8o desenvolvidas para cada cubo de dados®, ao invés de se empregar uma

¥ Em contextos de programagio de computsdores, um cubo de dados (ou datacube) & uma matriz de trés (ou mais)
dimensfes de valores, comumente usados para descrever uma séne temporal de dados de imagem. Um cubo de dados &
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calibragdo Onica para uma ou, no melhor das hipdteses, alguns alvos espectrais no solo, como & feito
nas corregdes tradicionais de linha empirica. A aplicacio desse metodo tem demonstrade produzir

resultados excepcionais no WOC extremo, e entdo & oferecido como um produto para entrega
adicional.

4.2.5 Processamento de Geocorregdes (Georreferenciamento)

Dependendo do pacote de Sistema Inercial de Mavegacgdo (SIM) que esta acoplado ao sistema, os
instrumentos incorporam giroscopios de precisio, comandados por fibra &fica (FOG) ou sistemas
mecanicos-microeletronicos (MEMS), baseados em sensores de regulagdo angular, bem como
MEMS baseados em acelerdmetros, sejam estes convencionais ou equipados com tecnologia
compensatora (usando a tecnologia haptica), a fim de dar maior acuracia para o geomeferenciamento
dos dados. Os instrumentos da SpecTIR incorporam wum Sistema Inercial de Mawvegacio (SIN)
giratdrio a laser e de trés anéis, de forma a fornecer um georreferenciamento preciso dos dados. O
Sistema de Medicio Inercial (SMI) trabalha em conjunto com um sistema GPS de 12 canais, que
utiliza as corregies diferenciaiz em tempo real da Omnistar para alimentar o fillro Kalman que se
encontra bem fixado do SIN.

A fim de assegurar a traducio dtima dos dados de posicionamento do SIN para a imagem, o SIN e
a camera devem ser interalinhadas entre si. Para conseguir isso, a SpecTIR estabeleceu gue o local
de calibragdo de alinhamento fica ao sul do aeroporto de Stead, Mevada (EUA). Como controle, se
utiliza uma ortofotografia de 6 polegadas (15,24cm), e dados de curva de nivel (coincidentes com a
ortofoto) com 2 pés (60,96cm) de equidistancia foi formecida pelo condado de Washoe.

De modo a viabilizar imagens hiperespectrais ortorretificadas, a SpecTIR possui o banco de dados
completo do MED DEM. com 10m de resolucdo, cobrindo os Estados Unidos continental. Se acuracia
ainda maior & demandada, DEMs formecidos pelo cliente, provenientes de fonies como o LIDAR
podem ser incorporados no fluxo de processamento. Para coletas internacionais, DEM=z do SRTM
=80 utilizados caso ndo existam DEMs com resolugio maior a disposicio. Mo presente projeto, foi
constatado um ermo médio espacial de aproximados 6m. devido & incorporacdo do SRTM de 90m, a
melhor resolugdo disponivel. Durante o processamento. o desempenho do geomeferenciamento &
avaliado com base nas imagens USGS de 1m DOQOQ, ou, no caso de localidades internacionais, a
resolugdo mais alta disponivel.

também utilizedo no campo da imagem de especiroscopia, uma vez gue uma imagem espectralments resolvida &
representada como um volume tridimensional.

Para obbter uma segquéncia temporal de imagens coloridas 8 matriz & geralmente de guatro dimensbes. com as dimensbes
da imagem que representam coordenadas X e ¥, o tempo, e os planos de informag&o RGE (ou espago de cores).
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O processamento de georreferenciamento gera um arquivo de Mapa de Geometria Interna (IGM),
que consiste de duas bandas de pixels, com a identificagio dos valores de leste (banda 1) e de norte
(banda 2) para dados da imagem nao refificada. Uma Tabela de Referéncia Geografica (GLT)
aszociada a esse arguivo também & formecida junto, que consiste de uma banda, projetada no
espago mapeado. Qualguer um desses arguivos pode ser usado por programas de processamento
de imagens, para gerar imagens totalmente exploraveis ou produtos de andlise subsequente.

Os dados IGM e GLT s8o fomecidos de acordo com a projeco e datum de preferéncia do cliente.

4.3 Padronizacéao de diretérios de entrega

Estrutura BASICA de Diretarios
>Projeto#-Nome do Cliente
- RELATORIO DE PROJETO: Este documento

>Project Overview
>Projeto#-Cliente-Nome do Local

>Docs
- Plano de Voo
- Log do levantamenta

L
- Imagens individuais de 3 bandas geomeferenciadas
- Mosaico de 3 bandas de ftodos os dados

=INDEX MAP

= Mapa indice vetorial de todas as faixas voadas, fadlitando a navegacio e
identificacio das faixas
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=[lata

> Projetod-Cliente-Nome do Local

5 CONCLUSAO

- Arquivos de radidncia processados

>Saturation Maps
- Mapas de Saturagio

>IGM_GLTS

- Arguivos IGM e GLT associados
- Arquivos de Mavegacao (equivalentes ao SBET)

- Arquivos de refletancia processados

>MODTRAM
=VELC
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Foi empreendido o levantamento aéreo da area de interesse de Morada Mova pela equipe de
campo da FotoTemra, durante o més de maio 2015. O produto final deste levantamento permite um

futuro frabalho de classificagdo. Inclui-se, nesta entrega, também as faixas reprovadas por coberfura

de nuvens.

6 SOFTWARES

Dwrante esta etapa do trabalho foram utilizados os seguintes softwares:
= ENVI5.0;
= Quantum GIS;
+» Global Mapper;



