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Abstract. The objective of this study is to evaluate the performance of simple Spectral Mixture Analysis (SMA)
and Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis (MESMA) in urban environments, using Landsat image.
The study was conducted in the urban environment of Belém. SMA model is a powerful remote sensing
technique that allows estimating the abundance of pure materials (endmembers) within each pixel of the image.
MESMA uses the same mathematical principles to estimate material abundances, but tests for several SMA
models for each pixel. The best model outcome of MESMA is obtained based on predefined criteria such as
RMS error and fraction values. We found out that for multispectral Landsat image simple SMA perform as well
as MESMA, and has the advantage of using just one combination of endmembers to model all image pixels. This
is important for multi-temporal studies of urban environments because just one set of endmembers is used to
estimate fractions of urban materials, facilitating pixel comparisons both spatial and temporally.

Palavras-chave: Spectral Mixture Analysis, endmembers selection, modelo de mistura de pixel, selecdo de
componentes puros, MESMA.

1. Introducao

Os ambientes urbanos sdo caracterizados por sua composicdo heterogénea, formada por
superficies impermeaveis (asfalto, concreto, telhados, etc.), vegetagdo, solo exposto e outros
tipos de materiais que, juntos criam uma paisagem complexa, diferente dos ambientes naturais
(Herold et al., 2003). Nestas areas a qualidade de vida da populagdo est4 diretamente ligada a
presenga de vegetacdo (Song, 2005). Porém, o desenvolvimento urbano gera um aumento das
areas de superficies impermeaveis em detrimento das areas verdes. Isso causa maior absor¢ao
da radiagdo solar e uma conseqiiente elevacdo da temperatura nos centros urbanos em
comparagdo as areas rurais ao seu redor, fenomeno conhecido como ilhas de calor (Weng et
al., 2004).

Devido a importancia das areas urbanas para a populagdo mundial, pesquisas vém sendo
realizadas para mapear a sua composicao. Estas areas sdo geralmente mapeadas com imagens
de alta resolugdo espacial (Herold et al., 2003), (Small, 2003). Os altos custos dessas imagens
inibem o acompanhamento constante das mudancas de composi¢cdo ¢ estrutura de centros
urbanos. Alternativamente, imagens de resolucdo espacial moderada (pixel de 10 a 30 m),
como as do satélite Landsat, t€m sido usadas para estimar a composi¢ao ¢ abundancia de
materiais e monitorar areas urbanas (Wu, 2004), (Small, 2006). Técnicas como o Modelo de
Analise de Mistura Espectral com Multiplos Membros Finais (Multiple Endmember Spectral
Mixture Analysis - MESMA) (Roberts et al., 1998b), uma variante do modelo de mistura
espectral (MME) (Adams et al., 1993), tém sido empregadas para esse propdsito.

O MESMA avalia varios MMEs para cada pixel da imagem e seleciona o melhor
resultado para o pixel com base em critérios pré-estabelecidos, como menor erro (RMS) e os
valores de fragdes fisicamente possiveis (entre 0 e 100%) (Robert et al., 1998b). E, portanto,
uma abordagem poderosa para a decomposicdo espectral do pixel de regides heterogéneas,
especialmente quando se utiliza dados hiperespectrais (Herold et al., 2003).

Neste estudo, avaliamos o desempenho do MESMA em um ambiente urbano da
Amazodnia, a cidade de Belém. Pretendemos responder as seguintes perguntas: as estimativas
de abundancia de um dado material, geradas com diversos MMEs no algoritmo MESMA
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geram valores similares? E possivel obter um tinico MME para modelar todos os pixels de um
ambiente urbano? Ou seja, um MME genérico para areas urbanas para imagens Landsat.
Essas perguntas sdo importantes porque imagens multiespectrais, como as Landsat, ndo
possuem resolucdo espectral suficiente para caracterizar a diversidade dos materiais de
ambientes urbanos - como ¢ possivel ser feito com dados hiperespectrais. Além disso, um
MME genérico facilita a comparagdo espacial e temporal dos valores de fracdo obtidos para
as areas urbanas.

2. Area de Estudo

A area de estudo localiza-se ao norte do Estado do Pard, Brasil (Figura 1) e compreende os
municipios de Belém, Ananindeua, Marituba, Benevides ¢ Santa Barbara do Para. Juntos, os
municipios totalizam uma 4rea de 1.820 km’ concentrando uma populagio de
aproximadamente 2 milhdes de habitantes (IBGE, 2006).

O relevo varia de plano a suavemente ondulado, com altitudes que vao de 4 metros, no
municipio de Belém, a 57 metros em Benevides. O clima da regido ¢ quente e umido, com
precipitacdo anual em torno de 2.800 mm e o periodo chuvoso ocorre entre os meses de
janeiro e junho. A temperatura média ¢ de 26°C, com umidade relativa do ar em torno de
85%. A vegetacdo predominante ¢ a secundaria latifoliada (Mercés, 1997).

A taxa de urbanizagdo passou de 78% em 1991 para 99% em 2000 (PNUD, 2006). Hoje a
regido enfrenta problemas comuns de outras metropoles do Brasil, como periferizagao,
ocupagdo desordenada dos centros urbanos, verticalizagdo (Mercés, 1997) e diminuicdo de
areas verdes (Paranagua et al., 2003).

Figura 1: Area de Estudo: Regido Metropolitana de Belém.

3. Aquisicdo dos Dados

Utilizamos neste estudo uma imagem do satélite Landsat (ETM+), adquirida em 13 de Julho
de 1999, e fornecida pelo Tropical Rain Forest Information Center (TRFIC). Para a validagao
dos dados, utilizamos fotografias digitais aéreas capturadas em 1998 pela Companhia de
Desenvolvimento e Administragdo da Area Metropolitana de Belém (CODEM) e imagens de
alta resolucdo espacial disponiveis no Google Earth no site http://earth.google.com/.

4. Metodologia

4.1. Pré-Processamento
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4.1.1. Georreferenciamento e Registro das Imagens

A imagem Landsat de 1999 foi registrada a uma imagem Landsat de 2003, previamente
georreferenciada a imagem GeoCover 2000, disponivel no site
https://zulu.ssc.nasa.gov/mrsid/mrsid.pl. No georreferenciamento e no registro foi utilizado o
método de reamostragem por vizinhanca mais proxima, disponivel no sofiware Environment
for Visualizing Images (ENVI) 4.2. Foram coletados, no minimo, 40 pontos de controle e o
erro (Root-Mean-Squared-Error — RMSE) maximo aceitavel foi de 0,5 pixel.

4.1.2. Correcao Atmosférica

A imagem de 1999 sofreu uma correcdo do efeito de neblina e fumaca, através de um
algoritmo desenvolvido por (Carlotto, 1999) e implementado no ambiente ENVI/IDL
(Interactive Data Language). Em seguida, foi convertida para radiancia, utilizando os valores
de calibracdo (gains e offsets) do sensor ETM+ disponiveis no site
http://landsat7.usgs.gov/cpf/cpf.php. Posteriormente, a imagem radidncia foi convertida para
reflectancia, utilizando o programa ACORN (Atmospheric Correction Now) 4.0. Os
pardmetros de visibilidade e vapor d’dgua na atmosfera foram estimados a partir da
reflectancia de alvos com valores de reflectancia conhecidos (agua e vegetagdo). Para estes
parametros foram utilizados os valores de 45 km e 45 mm, respectivamente.

4.2. Selecao dos Componentes Puros

Os candidatos a componentes puros (endmembers) para superficie impermeavel, solos,
vegetagdo e dgua (uma aproximacdo para o componente sombra) foram extraidos de quatro
amostras (400x400 pixels) da imagem reflectancia através do algoritmo Pixel Purity Index
(PPI) (Boardman et al., 1995) disponivel no ENVI 4.2. O resultado do PPI foi visualizado em
graficos de dispersdo para facilitar a identificagdo de candidatos a componentes puros. Estes
estdo localizados nas extremidades das nuvens de dados dos graficos de dispersdo (Souza
Junior, 2005). As curvas espectrais e a localizacdo geografica dos pixels candidatos a
componentes puros foram entdo extraidas da imagem de reflectdncia. Em seguida,
identificamos nas fotografias aéreas digitais os tipos de materiais de cada candidato a
componentes puro. Finalmente, os quatro componentes finais (vegetacdo, superficie
impermeavel, solos e 4gua) foram selecionados baseados em seu comportamento espectral e
na interpretacdo das fotografias digitais aéreas para serem usados no algoritmo MESMA.

4.3. Modelos de Mistura Espectrais

O modelo de mistura espectral (MME) (Adams et al., 1993) estima a fracdo de componentes
puros na imagem, com a reflectdncia de cada pixel sendo modelada por uma combinagdo
linear do produto da reflectancia dos N componentes puros pelas suas respectivas fragdes:

N N
R, = ZFiRi,b +g,. para ZE =1 Equagao (1)
i=l i=l

Onde, Ry, ¢ a reflectancia medida na banda b, F; é a fragdo do componente i, R;, é a
reflectdncia medida para o componente i na banda b, e €, € o erro residual para cada banda,
que indica as porg¢oes do espectro que nao foram modeladas, e » o nimero de bandas (Roberts
et al., 1998a). O erro do MME ¢ determinado por:

N
RMS = (Z g /n)'"? Equagao (2)

b=1
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4.4. Modelo de Analise de Mistura Espectral com Multiplos Membros Finais (MESMA)

O MESMA ¢ uma variante do MME a qual permite a variagdo do nuimero ¢ do tipo de
componentes puros para cada pixel (Roberts et al., 1998b). No MESMA ¢ aplicada uma série
de MMEs na imagem e, para cada pixel, ¢ escolhido o melhor modelo baseado em critérios
como RMS e valores de fragdes esperados (Roberts et al., 1998b). Neste estudo, foi
selecionado como melhor resultado do MESMA o MME com menor RMS e com valores de
fragdes fisicamente coerentes (entre 0 ¢ 100%).

O algoritmo MME foi implementado na linguagem de programagdo IDL (Interactive
Data Language) com base na sua funcdo de decomposi¢do de valores singulares (SVDC —
singular value decomposition). O MESMA foi implementado também em IDL para gerar
modelos de dois, trés e quatro componentes puros, baseados nas diferentes combinagdes entre
esses componentes. Este procedimento resultou em um total de 11 classes de modelos para
cada pixel, incluindo 6 classes com dois componentes, 4 classes com trés e 1 classe com
quatro (Tabela 1). Para avaliar os resultados dos modelos gerados com o MESMA, extraimos
os valores das fracdes (superficie impermeavel, solos, vegetacdo e sombra) de uma amostra de
1x40 pixels, com diversidade em sua composicao (vegetacao, agua, prédios, etc.). Esta regido
ndo apresentou mudancgas significativas na sua composicao entre os periodos de aquisi¢do das
fotografias digitais e da imagem Landsat (i.e., 1998 e 1999, respectivamente). Por essa razdo,
avaliamos os resultados dos modelos com base na interpretacdo das fotografias aéreas.

Tabela 1: Possiveis modelos gerados pela combinag@o entre os componentes puros.

Classe 2 Endmembers  Classe 3 Endmembers Classe 4 Endmembers
1 *SI + Solos 7 SI + Solos + Veg 11 SI+ Solos + Veg + Sombra
2 SI+ Veg 8 SI + Solos + Sombra
3 SI + Sombra 9 SI+ Veg + Sombra
4 Solos + Veg 10 Solos + Veg + Sombra
5 Solos + Sombra
6 Veg + Sombra

*SI: Superficie impermeavel.

5. Resultados
5.1. Selecido dos Componentes Puros

Um total de 446 pixels foram selecionados como candidatos a componentes puros do
algoritmo PPI. Os melhores graficos de dispersdo para selecionar os componentes puros finais
foram os das combinagdes entre as bandas trés e quatro, quatro e cinco e cinco e sete (Figura
2). Apos a inspecdo espectral e visual nas fotografias digitais, foram selecionados os quatro
componentes puros finais: vegetacdo, superficie impermeével, solos e dgua (sombra) (Figura
3).

5.2. MESMA

Quase todos os pixels (97%) da area de estudo foram modelados pelo modelo com quatro
componentes puros (classe 11). A maioria das classes apresentou valores considerados
fisicamente aceitaveis (entre 0 e 100%) para todas as fragdes, com excegdo de sombra, em que
todas as classes apresentaram valores incoerentes.

As classes de modelos geraram valores distintos para uma mesma fracdo, exceto para
vegetacdo na qual ndo houve grandes variacdes entre as classes (Figura 4). Para superficie
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impermeével, dois grupos de classes de modelos foram obtidas. O primeiro grupo foi formado
pelas classes 2, 3 ¢ 9, e o segundo pelas classes 1, 7, 8 e 11 (Figura 4). O primeiro grupo
gerou estimativas de superficie impermeavel em média 130% maior do que a do segundo
grupo. Para solos ndo houve um padrdo definido, havendo grande variacdo entre as fragdes.
Finalmente, nenhum modelo gerou fragdes de sombra fisicamente coerentes, para a maioria
dos pixels analisados (Figura 4).
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Figura 2: Graficos de dispersao utilizados para a sele¢cdo dos componentes puros finais.
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Figura 3: Curvas espectrais dos componentes puros finais, com suas referidas localiza¢des na
imagem de satélite e nas fotografias digitais aéreas. a e b sdo relativos ao componente de
superficie impermeavel; ¢ e d, de solos; e ¢ f, de vegetacdo; g e h, de agua.

5.3. Sele¢ao do melhor MME

Como mais de 95% dos pixels da area urbana foram modelados pela classe 11 (superficie
impermeavel, solos, vegetacdo e sombra; Tabela 1), poderiamos concluir que esse seria o
melhor MME para a area de estudo. Contudo, a classe 7 gerou fragdes virtualmente iguais as
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fragdes de superficie impermeavel, solos e vegetacdo geradas pela classe 11. Como o modelo
da classe 11 ndo gerou fracdes de sombra fisicamente coerentes, decidimos estimar a fracao
de sombra assumindo valores igual a zero para todas as bandas para esse componente
(photometric shade). Dessa forma, calculamos sombra para a classe 7 como complemento,
através da formula:

N
Fy,=1- ZFm Equacdo (3)
i=1

Onde, Fs; ¢ a fracdo de sombra calculada para a classe 7 e ZF; 7 ¢ a soma das fragdes dos
componentes i (superficie impermedvel, vegetagdo e solos) da classe 7.

A diferenga entre as fragdes das classes 7 e 11 ocorre apenas no componente de sombra
modelado na classe 11 como uma aproximagdo do componente puro de agua (Figura 5).
Portanto, como o modelo da classe 11 gerou fracdes de sombra fisicamente incoerentes,
optamos pelo modelo da classe 7, que utiliza apenas os componentes de superficie
impermeavel, solos e vegetagdo, com a fracdo de sombra podendo ser estimada como
complemento e, portanto, dentro dos valores aceitaveis.
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Figura 4: Fragdes do MESMA, relativo a cada pixel da amostra (1x40 pixels) selecionada.
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Figura 5: Resultado da diferenga das fracdes das classes 7 e 11.
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5.4. MME da Cidade de Belém

Utilizamos o melhor MME (classe 7, com sombra sendo calculada como complemento) para
avaliar a situagdo da distribuicao de superficie impermeavel, solos, e vegetacdo na area urbana
da cidade. Para isso, extraimos uma amostra da area urbanizada do municipio de Belém e
calculamos as freqiiéncias acumulada e relativa de cada fracdo para esta area (Figura 6).
Nota-se na figura que as fracdes de solos e de superficie impermeével apresentam maior
freqiiéncia, enquanto que vegetacdo possui a menor. Cerca de 80% dos pixels que possuem
vegetacdo, estdo com menos de 20% desse material no seu interior. No caso de solos e
superficie impermeavel, grande parte dos pixel (>90%) apresenta cerca de 50% desses
materiais. Esses resultados tém o potencial para serem usados em estudos sobre a dindmica ¢
composi¢ao de vegetacao, superficie impermeavel e solos da cidade de Belém.

100% -~
80%
60%

40%

Frequéncia Acumulada

20%

Fracges

%

4%

3% A

= Superficie Impermeavel

2% 4
—Solos

Frequéncia Relativa

1% ~—Vegetagdo

0%
Fracoes

Figura 6: Freqiiéncia acumulada e relativa das fracdes para uma amostra do centro de Belém.

6. Discussoes e Conclusao

Os MMEs sdao robustos para o estudo da composi¢do de areas urbanas com dados
multiespectrais de resolucdo espacial moderada. Porém a escolha do modelo e a selegdo dos
componentes puros precisam ser criteriosas. A selecdo destes componentes tem sido tratada
como uma tarefa dificil, combinando componentes puros coletados na propria imagem, em
campo e em laboratorio com espectrometros, utilizando varios espectros para um mesmo
material. Porém, demonstramos neste trabalho que a coleta de componentes puros para areas
urbanas, embora rigorosa, pode ser realizada de maneira mais simples, utilizando a propria
imagem calibrada, seguindo a metodologia proposta por Souza Junior (2005).

O algoritmo MESMA pode ser util na primeira etapa da modelagem de areas urbanas para
ajudar a selecionar o(s) melhor(es) modelo(s). Porém, seus resultados devem ser avaliados
para definir se as fragdes de um dado material, geradas por diversos modelos, sdo ou ndo
consistentes. Demonstramos com esse tipo de analise que o MME, com uma TUnica
combinacdo de componentes puros, pode ser usado para modelar toda a area urbana de
Belém, ndo necessitando, portanto, de multiplos modelos. Isso permite utilizar o mesmo
modelo em séries temporais, radiometricamente calibradas, para avaliar a dindmica da
composi¢ao dos ambientes urbanos.
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