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Abstract. In this article, the effect of image radiometric resolution were analyzed for
identification and mapping of the MODQ9 product in 16bits and 8bits. MODIS09 product was
radiometric converted for 16bits to 8bits with Convgeotiff software. Both data sets were then
submitted to the same digital processing procedure as follows: @) Register images in MRT b)
Unsupervised classification using Cluster technique in IDRISI software. c) Statistical
analysis. The results were statistically analyzed leading to the conclusion that 16 and 8 bits
images show a high coefficient of determination inter bands, and high correlation between 16
bits and 8 bits classified images.
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1. Introducéo

Nos ultimos anos, houve um crescimento da utilizagdo de pesquisas baseadas em dados de
sensoriamento remoto para melhorar a precisdo das classificagOes da cobertura da terra nas
diferentes distribuicdes geograficas, em escalas regionais e globais (DeFries et al., 1998).

Segundo Mather (1999), os processos utilizados para a classificacdo possuem dois
estagios. O primeiro é o reconhecimento de categorias de objetos no mundo real. No contexto
do sensoriamento remoto de superficies terrestres, estas categorias podem incluir, por
exemplo, florestas, corpos de agua, e outros tipos de cobertura, dependendo da escala
geogréfica e da natureza do estudo. O segundo estagio no processo de classificagdo é o
rotulamento das entidades, geralmente pixels, a serem classificados. Na classificagdo digital
de imagens, estes rotulamentos sd0 numéricos, entdo um pixel gque € reconhecido como
pertencente a classe “4gua’, por exemplo, pode ser rotulado como “1”, floresta pode ser
classificado como “2”, e assim sucessivamente. O processo de classificacdo de imagem requer
que O USU&rio siga 0s seguintes passos.

- determinacdo a priori do nimero e natureza das categorias em termos de quais tipos de

cobertura seréo classificados, e
- atribuicdo de rétulos numéricos aos pixels, baseado em suas propriedades, utilizando

algum procedimento de deciséo.

Dependendo do processo de classificagdo, os classificadores podem ser divididos em dois
tipos: classificadores pixel a pixel e classificadores por regido. Os classificadores pixel apixel
utilizam apenas a informacdo espectral isoladamente, de cada pixel, para achar regifes
homogéneas. Estes classificadores podem ainda ser separados em métodos estatisticos (que
utilizam regras da teoria de probabilidade) e deterministicos (que ndo o fazem). Os
classificadores por regides utilizam, além de informagao espectral de cada pixel, ainformagéo
espacial que envolve arelacdo entre os pixels e seus vizinhos. Estes classificadores procuram
simular o comportamento de um foto-intérprete, ao reconhecer &reas homogéneas de imagens,
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baseados nas propriedades espectrais e espaciais da imagem. A informacdo de borda &
utilizada inicialmente para separar as regides e as propriedades espacials e espectrais que iréo
unir areas com mesma textura (INPE, 2003).

A classificag@o pode ser realizada de forma automéatica, em gque o computador reaiza a
tarefa de analisar atributos numéricos de um pixel. A foto interpretacéo é feita por analista
humano, retirando da imagem informagdes na inspecdo visual. A classificacdo automética é
mais precisa, pois utilizam dados matematicos e trata cada pixel isoladamente, podendo
também utilizar mais que trés bandas para realizar a classificagdo. A classificagdo automética
pode ser supervisionada e ndo-supervisionada. Na classificagdo ndo-supervisionada, 0 usuario
ndo precisa de um conhecimento prévio da area que serd classificada, nem das classes que
estdo presentes na regido. O classificador presente no aplicativo deve ser capaz de dividir o
espaco de atributos em regibes diferentes, cada uma representando uma classe. O
classificador, portanto, deve ser capaz de definir a fronteira de decisdo entre classes que
particionam uma imagem em classes de acordo com o conhecimento sobre o conjunto de
padrbes (INPE, 2003).

Até recentemente, 0 AVHRR era 0 Unico instrumento viavel para fornecer dados para o
mapeamento global da vegetacdo. Enquanto que muitos estudos foram desenvolvidos
baseados nos dados AVHRR, com a disponibilidade dos dados MODIS, que possui 0S
atributos espectrais, espaciais e geométricos mais finos, abre-se uma nova possibilidade de
pesquisas e desafios para a geracéo de mapas baseados em dados de sensoriamento remoto
(Friedl et al., 2002).

Friedl et al. (2002) estédo desenvolvendo um mapa global da cobertura da terra utilizando
dados MODI S, através da metodologia de classificagdo supervisionada e algoritmo MLCCA
(classificagdo supervisionada baseada no método de arvore de decisdo). O principal objetivo
da pesguisa destes autores € a geracdo de um produto que ofereca uma resolucéo espacial
suficientemente fina para a utilizagdo deste mapa pela comunidade cientifica que desenvolve
trabalhos com modelagem. O segundo objetivo, € a realizacdo deste produto anualmente, de
forma que possa analisar as dindmicas da cobertura da terra a partir da geragdo de mapas em
anos consecutivos. Os resultados preliminares obtidos mostraram grande evidéncia que o
suporte da qualidade radiométrica do MODI S fornecem melhoras significativas em termos de
qualidade com relacéo ao AVHRR.

Hansen et al. (2002) utilizaram dados IKONOS para redizar o treinamento dos dados,
para a aplicacdo do método de andlise de arvores de regressdo (DeFries et al., 1997) com o
objetivo de estimar para as imagens ETM+ a porcentagem da camada de cobertura de arvores.
Foram redlizados trabalhos de campo na &rea de estudo com o objetivo de avadiar a
consisténcia dos dados gerados. Um mapa de resolucéo de 250 metros foi gerado, a partir do
agregamento dos dados ETM+ com as classes gerais fornecidas pelo GOFC (Global
Observations of Forest Cover). Com 0 objetivo de testar a habilidade do sensor MODIS para
gerar mapas de porcentagem de cobertura de arvores, agregou-se as imagens MODI'S de 250
m de resolucdo a0 mapa de 250 metros gerado. Os resultados encontrados na pesguisa de
Hansen et al. (2002) mostraram que as bandas MODIS 250 metros produziram um mapa
consi stente com os dados de campo col etados nas descri¢des das porcentagens da cobertura de
arvores.

Os produtos MODI'S sdo disponibilizados com uma resolucéo radiométrica de 16 bits o
que limita o processamento das imagens em softwares que operam até 8bits, como o
SPRING(INPE, 2003). Neste contexto, foi desenvolvido por Arai(2003) um software para
conversao de 16bits para 8bits que minimiza as perdas de conversdo e considera somente 0 0S
valores de reflectancia vélidos. Assim, 0 objetivo desta pesquisa é demonstrar como €
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redizada a conversdo e avaliar através de uma classificacdo nédo supervisionada a
classificag@o de imagens MODI S09 reflectancia de superficie em 8 e 16hits.

2. Areade estudo

A érea de estudo compreende aregido do lago Curuai-PA, regido da planicie amazonica e
no encontro do Rio Tapajos e Amazonas. A regido € caracterizada por florestas de terra firme,
e areas sazonalmente inundaveis. A tile do produto MODIS09 que cobre a regido é
identificado por H12V09 e aimagem diaria do produto MODOQ9 Reflectancia de Superficie de
29/09/2003 foi escolhida para pesguisa por apresentar pouca nebulosidade. A imagem
(Figura 1) apresenta diversos temas visuamente identificaveis como nuvens, floresta,
hidrologia, solo exposto e area urbana.

* . Composicao B134- RBG
52° 00 /55° 00 W
Lago. Curuai - PA

Figural— Area de Estudo

3. Metodologia

A primeira etapa consistiu na aquisicdo das imagens MODIS, via FTP através do site de
distribuicdo das imagens Earth Observing System Data Gateway (2003). ApOs a aquisicao
destas imagens, estas passaram por um processo de pré-tratamento, onde foram convertidas
do formato HDF para o formato Geotiff, através do aplicativo NASA-MRT (2001).

Na etapa seguinte foram organizados dois tipos de arquivos separados: um arquivo que
apresenta as imagens MODIS em 16 bits, o outro arquivo com as imagens convertidas para 8
bits. O programa de conversdo de 16 para 8 bits € baseado na restauracdo do valor de
reflectancia de cada pixel através da equacéo:

Pixel = pixel / 10.000 (1.2)

Os vaores de reflectancia deveriam variar de 0,0 a 1,0, porém, no modelo de correcéo
atmosférica utilizado nos produtos MODIS, os intervalos de reflecténcia se encontram no
intervalo (-0,01 a 1,0). Para 0 NDVI e EVI sdo utilizados os intervalos de —1,0 a 1,0, onde
também é restaurado o valor real do pixel utilizando & mesma equacdo (Equacéo 1.1).

Recuperando-se os valores reais de cada pixel reduz-se a perda de informacéo, sendo
utilizada na conversdo o intervalo de —0,01 a 1,0 e n&o o intervalo de -100 a 10000. Com a
utilizacdo deste programa tem se o controle desta conversdo. O uso de aplicativos para
conversdes convencionais tende a normalizar os dados, utilizando o menor e 0 maior valor
possivel armazenado em um inteiro de 16 bits com sinal (-32.768 a +32.768) ocorrendo perda
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de informagdo, o que dificulta a padronizacdo da conversdo para diferentes imagens/datas
(Arai, 2003).

A Figura 2 apresenta o fluxograma da metodologia desenvolvida neste trabalho. Apos a
conversdo das imagens em 8 e 16 bits as imagens foram submetidas a classificagcdo néo
supervisionada através de andlise de cluster no software IDRISI Kilimanjaro(2003), o
algoritmo implementado neste software € baseado no proposto por Richards(1986). Apds a
classificac@o as imagens foram realizadas regresséo linear entre as imagens classificadas e a
estatistica Kappa conforme metodol ogia descrita por Rosenfiel d(1986).

Imagens ||
MODI=

Etapas de Pré-

proceszamenta;
MRET &
Convgeatiff
Imagens [magens
MODIS & bits MODIS 16 hits
I L |
lassificagio das
imagens MODIS

Analizes
estatisticas

Figura 2 — Fluxograma das atividades desenvolvidas nesta pesquisa.

4. Resultados

4.1 Anélise Estatistica entre as Bandas

A primeira andlise ap0s a conversdo das imagens de 8 para 16bits foram submeté-las a
uma regressao linear entre as bandas. O valor do coeficiente de determinacéo e erro padréo €
apresentado na Tabela 1 para cada banda.
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Bandas Coeficiente de Determinaco (r°) Erro Padrédo
Bl 99,82% 0,0000001
B2 99,98% 0
B3 99,95% 0
B4 99,96% 0
B5 99,98% 0
B6 99,96% 0
B7 99,94% 0

Tabela -1 — Resultados da Regresso Linear entre bandas de 16 e 8 hits

A Tabela 1 demonstra que os valores de reflectancia sdo preservados no processo de
conversao devido ao processo de conversdo considerar somente regifes do histograma da
imagem com 16bits onde os valores de reflectancia séo vdlidos. A Figura 3-A apresenta o
histograma da banda 7 original com 16bits. Na Figura 3-B o histograma da imagem
convertida com o Convgeotiff e a Figura 3-C o histograma da banda 7 convertida para 8bits
com algoritmo estatistico, onde € possivel perceber a diferenca entre a distribuicéo dos niveis
digitais.
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Figura 3 — A — Histograma Imagem 16 bits B7
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Figura 3 — B - Histograma Imagem 8 bits convgeotiff B7
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Figura 3 — C - Histograma I magem 8 bits conversao estatistica B7

Figura 3 — Histogramas Banda 7

A regressao entre as bandas e 0s histogramas demonstrou que a conversao de 16 para 8 bits no
convgeotiff preserva, dentro do possivel, a distribuicdo dos valores radiométricos das
imagens. Cabe ressaltar que a quantizagdo radiométrica do sensor MODIS é 12bits e néo
16bits. Porém, por uma questéo de processamento as imagens sdo disponibilizadas em 16bits.
Quando transformamos os niveis digitais para valores de reflectancia encontramos a mesma
curva em toda imagem. Salvo valores de pixels invalidos que sdo removidos pelo convgeotiff.
A Figura 4 A apresenta os valores de reflectancia para as bandas com 16bits e 8bits(Figura 4

B) do corte transversal da banda do infravermelho-proximo(B2) da &rea em estudo.
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Figura4 A — Reflectancia 16bits | Figura4 B — Reflectancia 8hits

Figura 4 — Imagem Reflectancia 16bits e 8 hits

E interessante ressaltar que o valor de reflectancia entre as bandas apresentou um
coeficiente de correlacdo das curvas é 0,9999 e quando efetuamos a regresséo linear entre as
bandas o coeficiente de determinagéo 99,98% com um erro padréo de 0,000011. Tal resultado

demonstra que € possivel trabalhar com as imagens em 8bits sem comprometer
significativamente os val ores radiométricos.
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4.2 Analise Estatistica entre as | magens Classificadas

Além da comparagéo entre as bandas foi realizada a classificaco ndo supervisionada. Foram
definidos 10 clusters para cada imagem classificada. No processo de classificagéo desprezou
as bandas B5 e B7 (infravermelho médio) por apresentarem ruidos. A Figura 5-A apresentaa
classificacéo final paraimagem de 16bits e na Figura 5-B a classificacdo de 8hits. Efetuando
aregressao entre as imagens classificadas obtemos o valor do coeficiente de determinagéo de
94,86% com o erro padréo de 0,000182. Efetuando a estatistica K appa encontrou-se um valor
de 0,9612 que € considerado um valor excelente.

Nas duas classificagbes € possivel observar que ocorreu uma separabilidade entre as
regibes de floresta, ndo-floresta, hidrografia e nuvens. Nas areas de hidrografia, nas duas
imagens é possivel perceber que existem diferencas entre os corpos de &gua. No rio
Amazonas caracterizado pelo grande nimero de sedimentos apresenta uma resposta diferente
do Rio Tapaj0s, tipico de dguas com menores concentragdes de sedimentos.

Os erros no processo de classificagdo ndo supervisionada pelo método de agrupamento
em Clusters, podem variar de acordo com o nimero de clusters, bem como de imagem para
imagem devido o grande nimero de variaveis envolvidas e principalmente por se tratar de um
processo ndo-deterministico.

I cluster 1
[ 1 cluster 2
[ cluster 3
[ cluster 4
;I Cluster S
[ Cluster 6
[ cluster 7
[ Cluster 8
I custer 9
[ cluster 10

Figura 5-B — Classificacdo 8bits

Figura 5 — Imagens Classificadas
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5. Conclusdes

As imagens MODIS apresentam grande aplicabilidade nas diversas areas do conhecimento,
sd0 pecas fundamentais na modelagem dos ecossistemas terrestres e aquéticos bem como
estudos da atmosfera. Sendo assim, é fundamental que qualquer manipulagdo dos produtos
MODIS preserve sempre os valores radiométrico dos dados. A conversdo de 16bits para 8bits
€ uma solugdo simples que possibilita aos usuarios de softwares que operem em 8bits
utilizarem os produtos MODIS sem degradar o valor radiométrico das imagens. Além disso,
em aplicagdes que requerem grande capacidade de armazenamento de dados, como aplicagtes
em escalas globais, como estudos de oceanos e continentes, as imagens em 8 bits reduzem
pela metade o tamanho dos dados, sem comprometer a qualidade dos dados.
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