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RESUMO

Afloramentos carbondticos sdo um dos focos de pesquisa da industria do petréleo e a investi-
gacdo in situ é a maneira mais eficiente de caracterizar um afloramento, entretanto ela demanda
tempo e investimentos altos. Andlises através de dados de sensoriamento remoto convertidos
em indicadores que atestem a presenga de determinados materiais no local de estudo, como in-
dices espectrais ou imagens de fracdo, representam uma alternativa vidvel. Embora ja existam
indices espectrais de rochas carbondticas, eles apresentam limitacdes ligadas principalmente a
resolucdo do dado de entrada e a extensdo do indicador para outros ambientes diferentes dos
quais ele foi treinado. A presente dissertacdo de mestrado se propds a abordar este problema de
forma estruturada para formulacdo de um novo indice que supere o desempenho dos existentes
na literatura. O procedimento de mineragdo dos dados disponiveis foi utilizado para entender
como as decisdes sdo tomadas a fim de separar alvos carbondticos de outros materiais quais-
quer. Posteriormente, graficos de espalhamento de dados foram produzidos para localizar a
regido que concentra alvos de interesse no espaco multiespectrais, bem como para visualizar
como se diferenciam dos demais alvos. Por fim, um versétil indice espectral para rochas car-
bondticas foi formulado, com parametros ajustados de acordo com o sensor em uso (no caso o
sensor OLI-Landsat 8), oferecendo ao usuario uma possibilidade de adaptagcdo do indice para
o seu cendrio. O indice foi calculado para uma imagem e comparado com um Ground Truth
(GT) produzido a partir de interpretacdo visual seguida de degradacido do dado para atingir a
escala adequada em cada situacdo. O indice proposto seguiu todas as premissas indicadas pela
literatura e alcangcou um desempenho de 83.2% de acerto, valor relativamente maior do que os
outros indices referenciados na literatura atual. Os resultados sugerem o potencial para pes-
quisas futuras a fim de testar a aplicacao do indice a outras areas de estudo e a dados de outro
sensores (com 0s ajustes necessarios).

Palavras-chave: Indices espectrais. Afloramentos carbonaticos.






ABSTRACT

Carbonate outcrops are one of the focuses of research in the oil industry. In situ research is
the most efficient way to characterize an outcrop, though it requires time and high investments.
Analysis using remote sensing data converted into indicators that attest to the presence of certain
materials on the study site, such as spectral indexes or fraction images, represents a viable
alternative. Although spectral indices for carbonate rocks already exist, they present limitations
mostly related to the input data’s resolution and the indicator’s extension to other environments.
The present master’s thesis proposed approaching this problem in a structured way to formulate
a new index that surpasses those existing in the literature’s performance. The present master’s
thesis proposed approaching this problem in a structured way to formulate a new index that
surpasses those existing in the literature’s performance. The mining procedure was used on
the available data to understand how decisions are made in order to separate carbonate targets
from any other material. Afterward, data scatter plots were produced to locate the region that
concentrates targets of interest in the multispectral space, as well as to visualize how they differ
from other targets. Finally, a versatile spectral index for carbonate rocks was formulated, with
parameters adjusted according to the sensor in use (in this case, the OLI-Landsat 8 sensor),
offering the user the possibility to adapt the index to his scenario. The index was calculated
for an image and compared with a Ground Truth (GT) produced from visual interpretation
followed by data degradation to reach the appropriate scale in each situation. The proposed
index followed all the premises indicated by the literature and achieved a performance of 83.2
% of global accuracy, a value relatively higher than the other indexes referenced in the current
literature. These results suggest the potential for further research to test the index application to
other study areas and other sensors’ data (with the necessary adjustments).

Keywords: Spectral indexes. carbonate outcrops.
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1 INTRODUCAO

Na Geologia do Petréleo existem dois tipos de reservatdrios de interesse: os reservatorios
turbiditicos e os reservatorios carbonaticos (EHRENBERG; NADEAU, 2005). Um dos prin-
cipais componentes de reservatérios turbiditicos sdo arenitos compostos por quartzo (Didxido
de Silicio —5705), sendo o turbidito um depdsito sedimentar originado por turbidez marinha.
J& os reservatérios carbondticos sdo compostos por carbonato de cilcio (C'aC'Os) (TEIXEIRA
et al., 2017). Estes reservatdrios podem ser divididos de acordo com o processo de formacao da
rocha, sendo ou por precipitacdo quimica de sais em solug@o - como no caso dos calcérios - ou
a partir do acimulo de fragmentos de animais invertebrados (ex. como conchas de moluscos)
cimentados por carbonatos de cdlcio.

No Brasil, ap6s o descobrimento da camada do pré-sal, ficou em evidenciada a importincia
que o estudo das rochas carbondticas possuem no processo de extracao de petrdleo, isso porque
a reserva do pré-sal “se encontra em rochas carbondticas situadas a grande profundidade e em
laminas d’4gua superiores a 2 km de espessura” (CORREA, 2013).

Uma alternativa para caracterizar reservatérios carbondticos em grandes profundidades, é
analisar afloramentos rochosos andlogos (BASSO; KURODA; VIDAL, 2017), pois estes podem
fornecer informacdes a respeito de fatores como caracteriza¢io do meio geolégico (ARAUJO,
2019). Afloramentos carbondticos sdo, portanto, foco de estudo da industria petrolifera. O
estudo de afloramentos andlogos aos reservatérios de petréleo também constitui uma alterna-
tiva economicamente mais vidvel, uma vez que existem como mapeamento por LIDAR (Light
Detection And Ranging) e Fotogrametria Digital que permitam reconstruir em meio digital os
afloramentos, permitindo que sejam feitas visualizacdes e interpretacdes dos mesmos (GON-
ZAGA et al., 2018).

A maneira mais eficiente para a caracterizacdo de materiais carbondticos na superficie € a
investigagdo in situ por especialistas (YUE et al., 2010). No entanto, existem desvantagens no
servico de campo tradicional, entre elas, o tempo demandado, a susceptibilidade a tendéncia
do intérprete (XIE et al., 2015), e ainda, a inacessibilidade de algumas areas de estudo. Uma
alternativa para contornar as desvantagens da saida de campo € a aplicacdo do Sensoriamento
Remoto, visto que rochas carbondticas apresentam um padrdo distinto principalmente na faixa
espectral do Infravermelho de Ondas Curtas - Short Wave Infrared (SWIR) (PEDROSA; ME-
NESES; CARMELO, 2010).

Para a indicacdo de materiais em imagens de satélite, podem ser utilizados modelos de mis-
tura espectral, que tem como fung¢do indicar a propor¢do dos alvos selecionados dentro do pixel
(GALO et al., 2002) e os indices espectrais que sdo relagdes matematicas usadas para indicar a
presenca de feicdes de interesse (ALEXANDER, 2020). Comparando-os, os indices espectrais
tém vantagens aparentes sobre os modelos de mistura devido a sua precisdo e praticidade (XIE
et al., 2015).

Os indices espectrais sdo varidveis adimensionais derivadas de equacdes matematicas que
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incluem a reflectancia de duas ou mais bandas espectrais (ALEXANDER, 2020). Além disso,
possuem aplicacdes em diversos campos, como a indicacdo de vegetacdo, dgua, edificacdes e
feicdes geoldgicas.

Embora ja existam indices espectrais de rochas carbondticas estabelecidos na literatura, eles
apresentam limitacdes, pois operam em faixas espectrais especificas de sensores obsoletos, ou
que nao sdo cobertas pelos principais sensores multiespectrais. Nesta invertigagcao, por meio da
metodologia proposta, foi elaborado um novo indice espectral para rochas carbonaticas com pa-
rametros flexiveis e estabelecidos para imagens do sensor OLI-Landsat 8, oferecendo ao usuario
uma possibilidade de adaptacdo do indice para o seu cendrio. Uma vez produzido, o indice pode
ser calculado e utilizado como camada extra em representacdo de afloramentos tanto bidimen-
sionais como tridimensionais, indicando assim a presenca de rochas carbondticas em um local.

O presente trabalho também propde-se a aplicar um refinamento na sele¢do e emprego ana-
litico das bandas disponiveis, aplicando andlises visuais sobre o comportamento espectral e
aprendizado de mdquina para mineragdao de dados, a fim de otimizar a precisdao das medidas
obtidas sobre afloramentos de rochas carbonaticas, usando como fonte de dados assinaturas
espectrais de alta resolucdo espectral e imagem de satélite.

Sao investigadas as limitacdes que os indices espectrais existentes possuem e como pode-
riamos contornd-las. A hipétese € que o novo indice criado apresente resultados mais robustos e
seja adaptéavel para outros tipos de dados/sensores, quando comparado aos indices ja existentes.

Diante disso, esta pesquisa tem como objetivo geral elaborar um novo indice espectral para
identificacdo de materiais compostos por rochas carbondticas em imagens multiespectrais. E

como objetivos especificos:

1. Compreender indices espectrais para detec¢do de materiais carbondticos ja consagrados

na bibliografia;

2. Realizar uma anélise quantitativa destes indices, avaliando as diferencas entre os resulta-

dos alcangados por cada abordagem;

3. Estudar o comportamento de dados imagem que incluam alvos carbonéticos e outros alvos

diversos de comparagdo, através de mineracdo de dados e gréficos de espalhamento;

4. Elaborar um novo indice espectral que ofereca a possibilidade de ajuste dos parametros

para diferentes sensores multiespectrais;

5. Aplicar o novo indice em imagem de satélite advinda do sensor OLI-Landsat 8 e validar

os resultados encontrados neste estudo, aplicando a andlise quantitativa para 0 mesmo.
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2 REVISAO TEORICA

O desenvolvimento de métricas, como os indices fisicos aos quais este projeto de pesquisa
se dedica requer uma ampla carga de inferéncias e simulagdes computacionais a fim de testar
exaustivamente o desempenho de uma determinada relacdo matematica robusta e pouco sensivel
a mudangas sutis de ambientes. Antes de abordar as técnicas de modelagem normalmente
utilizadas para esse fim, é fundamental compreender a base tedrica e os conceitos envolvidos
na aplicacdo especifica, no caso os afloramentos de rochas carbondticas. Nas subsecdes que

seguem, alguns desses conceitos base serdo apresentados.

2.1 Caracteristicas Espectrais de Rochas Carbonaticas

A caracterizacdo de rochas a partir de imagens multiespectrais sempre foi encarada como
um desafio para a comunidade do Sensoriamento Remoto. Muito disso reside no fato de que
as diferencas entre materiais s costumam ser detectadas em faixas muito estreitas do espec-
tro e em regides muito especificas (como SWIR e TIR). Uma abordagem que vem ganhando
destaque na caracterizacdo de minerais aos quais hidrocarbonetos podem estar associados é a
espectroscopia (SCAFUTTO; SOUZA FILHO; OLIVEIRA, 2017; ASADZADEH; SOUZA FI-
LHO, 2016; FERREIRA et al., 2016; LINAJE; KHAN; BHATTACHARYA, 2018). Para que
essas andlises possam ser realizadas, a espectroscopia tem sido utilizada (LINAJE; KHAN;
BHATTACHARYA, 2018) como meio de caracterizar os objetos a partir das taxas de absor¢ao

e reflexdo da energia eletromagnética (Figura 1) em seus diferentes comprimentos de onda.

Figura 1 — Representacdo do espectro eletromagnético.
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A reflectncia dos minerais € estudada em funcdo de uma determinada resolucdo espectral,
geralmente dos 200nm aos 3.000nm (ASADZADEH; SOUZA FILHO, 2016). No caso das
rochas carbonéticas, a importancia dos estudos espectrais se d4 pela possibilidade de se carac-
terizar os minerais pelo seu nivel de reflexdo e emissdo, por exemplo, separar fracdes de calcita

e dolomita com base nas diferencas de respostas espectrais.

Para as rochas carboniticas, estudos mostram que a faixa espectral do infra vermelho de on-
das curtas (Short Wave Infrared — SWIR) € a faixa ideal para a sua caracterizacdo (PEDROSA;
MENESES; CARMELO, 2010). A partir da andlise espectral de um conjunto de amostras de
rochas carbondticas, Pedrosa, Meneses e Carmelo (2010), concluiram que nos calcilutitos, cal-
carenitos e calcdrios argilosos, a semelhanca espectral € muito proxima, porém, quando aumenta

a granulometria ou a presenga de argilominerais essa semelhanga reduz.

Gaffey (1986) também fez uma caracterizacdo da calcita, dolomita e aragonita a partir das
faixas espectrais do visivel e infravermelho préximo (Near Infra Red — ou NIR). Em seus re-
sultados, o autor coloca que a calcita, a dolomita e o aragonita possuem pelo menos 7 fei¢des
de absorcao entre os intervalos de 1.600nm e 2.550nm, atribuindo isto a processos vibracionais
dos ions de carbonato. Zaini (2019) utilizou de imageamento hiperespectral para caracterizar as
propriedades quimicas de rochas carbondticas. A utilizagcdo desse tipo de metodologia permite
estabelecer uma curva relacionando o nivel de reflectancia dos alvos ao longo dos comprimentos

de onda do espectro.

Crowley (1986) estudou a variagdo do comportamento espectral de rochas carbonaticas re-
lacionada a impurezas como matéria organica, texturas petrograficas, como o tamanho do grao,
a partir de informacdes do espectro visivel ao infravermelho préximo (400nm — 2.500nm). Os
resultados desse estudo mostram que a matéria organica contida nas rochas carbonéticas é um
fator preponderante para explicar as variagdes espectrais. A témpera espectral por matéria orga-
nica, provavelmente complicard a detec¢do remota e as determinagdes espectrais de laboratério
da composi¢do de carbonatos. Por outro lado, variacdes na t€mpera podem revelar-se uteis para
distinguir rochas que sofreram condicdes diagenéticas, térmicas ou outras condi¢cdes incomuns
que afetam o conteido da matéria orgénica.

Para a caracterizacdo de rochas carbonaticas, diversas tecnologias de aquisicdo de dados
vem sendo utilizadas, como sensores orbitais acoplados em satélites e nano-satélites, aerona-
ves de médio e grande porte com sensores acoplados, drones, tecnologia Light Detection and
Ranging (LIDAR), além de tecnologia de scanners que utilizam difracdo de raios-X, espec-
trorradiométros, entre outras tecnologias (ZAINI, 2019; BEDINI, 2017; RAMAKRISHNAN;
BHARTI, 2015; KURZ et al., 2012).

2.2 Sensoriamento Remoto aplicado a Rochas Carbonaticas

O Sensoriamento Remoto € a area da ci€ncia responsavel por estudar a aquisicdo de infor-

magcodes espectrais de forma remota para posterior anélise e interpretacdo. O termo foi cunhado
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por Evelyn Pruitt, uma cientista que trabalhava para o Escritério de Pesquisa Naval da Mari-
nha dos EUA, ao reconhecer que o termo fotografia aérea ndo descrevia mais com precisao
as diversas formas de imagens coletadas usando radiacdo fora da regido visivel do espectro.
(CAMPBELL; WYNNE, 2011). Quando se fala em Sensoriamento Remoto na drea da Geolo-
gia, existem duas subdivisdes que sdo estudadas: O Sensoriamento Remoto multiespectral e o
Sensoriamento Remoto hiperespectral (RAJENDRAN; NASIR, 2014).

O que diferencia um sensor entre multiespectral e hiperespectral é a capacidade que o sensor
possui de captar a energia eletromagnética em diferentes faixas espectrais. Enquanto os sensores
multiespectrais mais utilizados atualmente captam dezenas de faixas espectrais, 0s sensores

hiperespectrais captam na ordem de centenas de faixas espectrais.

Os sensores multiespectrais foram os primeiros a ganhar relevancia em estudos relacionados
arochas. A série de satélites Landsat, iniciada na década de 1970 pelo governo dos Estados Uni-
dos, se encontra atualmente em seu oitavo satélite (Landsat 8), possuindo 11 bandas espectrais,

cobrindo desde os 435nm até os 12.510nm (de maneira nao uniforme).

Dados do sensor ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radio-
meter), sensor este desenvolvido prinecipalmente para aplicagdes geoldgicas, foram utilizados
para analisar a resposta espectral das rochas carbondticas em um estudo realizado no Sulta-
nato de Oma, na peninsula ardbica (POUR; HASHIM, 2014). No estudo, as bandas ASTER 8
(2,295-2.365pm), 4 (1,6-1,7um) e 5 (2,145-2,185,m) apresentaram amplo destaque na distin-
cdo das rochas carbondticas em relagdo aos outros materiais, como rochas hidrotermicamente
alteradas e rochas alcalinas intrusivas ultraméficas. Os valores de absorcao e reflexdo dessas

rochas também foram avaliados, de modo a observar as possiveis diferencas entre os minerais.

Outro estudo de Rajendran e Nasir (2014), demonstra e confirma a sensibilidade espectral
das rochas carbondticas. Os carbonatitos t€ém baixa refletividade nas bandas espectrais ASTER
VNIR-SWIR e alta emissividade nas bandas espectrais ASTER TIR devido a auséncia de mi-
nerais contendo hidroxila e a presenca de minerais e carbondticos. Essa diferenca foi notada
a partir da interpretacdo espectral das 14 bandas do sensor ASTER. A técnica elaborada pelo
autor, demonstrou ser economicamente vidvel no mapeamento de areas com topografia extrema-
mente acidentada ocorrida em regides aridas, onde € dificil realizar uma amostragem exaustiva

e inacessivel para 0 mapeamento geoldgico convencional.

Outro exemplo de satélite recentemente utilizado para estudos de caracterizagao espectral
de rochas carbonaticas é o Sentinel-2 ). Ge et al. (2018) utilizou dados do Sentinel-2, sensor
MSI (Multi Spectral Imager) langado pela Agéncia Espacial Europeia (ESA) para classificacao
litolégica em uma regido da China. Além deste, também foram utilizados dados do ASTER e
do Landsat 8, sensor OLI, especialmente informacdes contidas no VNIR (Visible Near) e no
SWIR.

Os sensores hiperespectrais vém ganhando bastante destaque devido a sua maior resolugado
espectral (TRANSON et al., 2018), podendo ser utilizados para analisar diferentes ambientes
litol6gicos compostos por carbonatos (POUR; HASHIM, 2014), como o calcdrio, o karst e as
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Tabela 1 — Pico de absorcdo das rochas carbondticas conforme sua composi¢do mineral
TIPO MINERAL PICO DE ABSORCAO (u.m.)
1 2 3 4 5
Calcita Magnesita  2.496 2.305 1.925 1.975
Dolomita  2.528 2.315 2.145 1.985 1.865
Calcita 2.528 2335 2.165 1.195 1.875

Dialogite 2365 2.175 2.005 1.895

Siderite 2.528 2.345 1.925
Aragonita  Estroncio 2345 2.175 2.015 1.885
Alstonita 2386 2.205 2.045 1915

Malaquita Azurita 2418 2365 2.265 2.205
Malaquita 2355 2.285 2215 2205

Fonte: Pan (2019)

dolomitas hidrotermais (KURZ et al., 2012). Sensores hiperespectrais sdo capazes de fornecer
uma leitura detalhada das caracteristicas espectrais dos materiais na superficie, semelhante a
um espectroradidometro. Pan et al. (2019) estuda alteracdes nas propriedades mineralégicas de
rochas carbondticas a partir do pico de absorcao espectral, em dados hiperespectrais, de acordo
com a Tabela 1.

Satélites com sensores hiperespectrais também vém sendo amplamente utilizados, como
o EO-1 Hyperion (DUCART et al., 2016), desenvolvido pela NASA (National Aeronautics
and Space Administration), que permite mapear continuamente no intervalo entre 400nm até
2.500nm, gerando 242 bandas espectrais. Além do instrumento Hyperion, o satélite EO-1
possui mais dois sensores, 0 ALI (Advanced Land Imager) e o AC (Atmospheric Corrector)
(EARTH OBSERVING-1: TEN YEARS OF INNOVATION, 2010).

Kumar e Yarrakula (2019) utilizou imagens do Hyperion, juntamente com dispositivos de
varredura eletronica baseados em espectroscopia por raios-X, para determinar a composicao
quimica dos calcérios analisados e o espectrorradidometro de campo para determinar o compor-
tamento espectral dos mesmos. Percebeu-se que, devido a concentracdo de calcita (CaCOs),
o calcdrio teve uma absorcdo profunda da energia eletromagnética, entre 2.320nm e 2.34nm,
na faixa do SWIR. Essa metodologia foi entdo adotada para poder melhorar a capacidade de
classifica¢do das rochas utilizando imagens do Hyperion.

Sensores hiperespectrais também podem ser acoplados em aeronaves. Um exemplo disso €
o AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer), um projeto lancado pela NASA,
consistindo de um instrumento capaz de gerar 224 bandas espectrais, cobrindo continuamente
dos 0,4um aos 2,5um.

Os dados oriundos do AVIRIS possuem diversas aplicacdes para a Geologia, inclusive na ca-
racterizacdo de depdsitos carbondticos, sendo possivel analisar as diferentes faixas de absor¢ao
com uma resolucdo consideravel (KINGSTON, 1989). Atualmente, dados do sensor aeropor-
tado AVIRIS-NG (AVIRIS New - Generation) vem sendo utilizados para caracteriza¢cdo mineral

de rochas carbonadticas. Este sensor opera, no momento atual, fazendo levantamentos apenas no
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Estados Unidos. Dados do AVIRIS-NG foram utilizados por Mishra et al. (2019) para aplica-
¢oes geoldgicas na parte sudeste dos contrafortes de Aravalli, no Rajastdo — India. Utilizando
imagens espectrais, foi possivel identificar diferentes minerais hidrotermalmente alterados que
consistem em hidroxila, carbonato e espécies portadoras de ferro. Assinaturas espectrais de
minerais (Figura 2) como caulinita-esmectita, talco, caulinita, dolomita e montmorillonita fo-
ram discretizados na regido SWIR, enquanto minerais contendo ferro, como goethita e limonita,
foram identificados no VNIR.

Figura 2 — Reflectancia aparente dos diferentes minerais frente aos dados hiperespectrais do AVIRIS —
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Fonte: Mishra et al.(2019)

Imagens hiperespectrais obtidas em laboratério também vém sendo amplamente utilizadas
para caracterizar a mineralogia e a fisico-quimica das rochas carbondticas. Sensores como o
HyLogger, HySpex-Mjolnir, SisuROCK e o SisuCHEMA sdo bastante utilizados para geracao
de imagens hiperespectrais para caracteriza¢do de rochas carbondticas (ZAINI, 2019). Zaini
(2019) utilizou imagens hiperespectrais obtidas através do sensor SisuCHEMA, para determinar
as propor¢des dos minerais € a composi¢cdo quimica de rochas carbonaticas. A grande vantagem
de sensores hiperespectrais de laboratorio € que eles t€ém a capacidade de gerar imagens com

resolucao espacial milimétrica, tornando-se ideal para mapeamento de pequenas amostras de
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rochas carbonaticas.

Figura 3 — Curvas de reflectdncia de componentes de rocha carbonética.
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Fonte: Zaini (2014)

2.3 Indices espectrais de carbonatos

Em geral, indices espectrais s@o indicadores da presenca de um determinado material na
area coberta por um pixel. Podem ser indices de vegetacdo, como Normalized Difference Ve-
getation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), dgua, como Normalized difference
Water Index (NDWI), ou indices de neve como Normalized Difference Snow Index (NDSI).
Nao correspondem a quantidade de um determinado material ou percentual de ocupagao deste
em um pixel, mas sdo importantes indicadores da presenca desse material em um ambiente.

Por contarem com uma grande quantidade de bandas, as imagens de sensores hiperespectrais
precisam receber um tratamento prévio que selecione ou extraia as informag¢des mais importan-
tes contidas no dado. Esse procedimento geralmente se refere a sele¢do ou extragdo de feigdes.
A formulacdo de indices que indiquem a presenca de um material especifico a partir de um
conjunto restrito de bandas espectrais € uma alternativa bastante conveniente e ttil para concen-
trar a informacdo util do dado em saidas mais objetivas. A maioria dos indices, normalmente
chamados de indices fisicos, sdo derivados de operagdes matemadticas simples como adigdo,
subtragdo, multiplicacdo e divisdo entre bandas da imagem. Cada indice terd uma configuracao
especifica dependendo do tipo de material alvo da aplicagdo. Alguns exemplos de indices para
rochas carbondticas frequentemente encontrados na literatura serdo apresentados a seguir.

O primeiro indice a ser apresentado foi proposto por Ninomiya (2002). As propriedades que
embasaram este indice foram a caracteristica das rochas carbonaticas (calcita e dolomita) em
comparacdo com a propriedade espectral do quartzo e dos silicatos na faixa termal (Eq. 2.1):

T3

CIL = T, 2.1)
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Embora o indice proposto na Eq. 2.1 tenha provado ser um estimador de carbonato eficaz,
as faixas espectrais de interesse sdo muito estreitas, apenas os canais termais do sensor ASTER
s@o capazes de captar as faixas especificas, e ainda que fosse possivel ajustar o indice para outro
sensor, hd poucos sensores que operam nessa faixa. Como exemplo, os canais TIR do Landsat
8,10 (10.6 - 11.19 um) e 11 (11.50 - 12.51 pm) estdo fora do intervalo em que o indice opera
(cerca de 11.3 pym). Outra limitagdo desse indice é o tamanho dos pixeis nas imagens TIR
(90m), o que torna o estudo de pequenas dreas invidvel.

Proposto por Xie et al. (2015), o indice descrito na Eq.2.2, foi elaborado com a finalidade
de propor a melhor segmentacdo de regides incluindo carste - a carstificacdo € o processo de
dissolucao quimica das rochas carbondticas - por meio da razio entre as bandas azul (Banda 2) e
NIR (Banda 5) do sensor Landsat-8. Para os autores o indice se mostrou eficiente na estimativa

em ambiente carsico com uma grande drea de exposicao.

CIy = poiue/PNIR- (2.2)

Para a criac@o do indice proposto na Eq. 2.2, o autor selecionou trés componentes em uma
imagem, rocha exposta, solo e vegetacdo. Apds coletar visualmente as assinaturas na imagem,
ele fez arazdo entre as bandas das 3 composicdes, onde a maior razdo resultou no indice, a razao
entre azul e NIR. Nessa metodologia o autor estd adotando que um pixel com resolu¢@o de 30m
¢ uma representacdo pura das composicoes selecionadas, no entanto nessa escala € primordial
considerar a mistura espectral dos materiais presentes no pixel.

Pei et al. (2018), utilizou dados de imageamento do Landsat 8, sensor OLI (Operational
Land Imager) para estimar a fracao de solo exposto em regides que apresentam rochas carbona-
ticas carstificadas no sudoeste da China a partir de um indice chamado Karst Bare-Rock Index
(KBRI), utilizando informag¢des do NIR e do SWIR:

pSWIR — pNIR
20 X \/pSWIR + pNIR’

Onde pSW IR € a reflectancia no canal do SWIR e pNIR ¢ a reflectancia no canal NIR.

Embora o indice proposto na Eq. 2.3 apresente uma maior complexidade na formulacao,

Cl; = (2.3)

assim como os indices propostos por Ninomiya (2002) e Xie et al. (2015), a selecdo das bandas
que compde o indice foi realizada sobre a andlise de reflectancia de poucos alvos, e usando
dados de baixa resolugdo espectral e espacial.

Dados do sensor HySpex também vém sendo utilizados para identificacdo e mapeamento
de minerais em rochas carbondticas. Baissa et al. (2011) propds um estudo utilizando pequenas
amostras de rochas das facies carbondticas(Figura 4) da idade jurdssica na Bacia de Agadir, utili-
zando imagens hiperespectrais fornecidas pela cimera HySpex SWIR-320m, em comprimentos
de onda que variam de 1300 a 2500 nm. Foi calculado o Indice de Carbonato de Diferenca Nor-
malizada (NDCI) com o objetivo de estudar o aprofundamento da banda de absor¢do principal

de carbonatos.
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Figura 4 — Reflectincia aparente dos diferentes minerais frente aos dados hiperespectrais do HySpex.
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Fonte: Baissa et al., (2011)

Importante salientar que, ainda que sensores hiperespectrais sejam capazes de produzir in-
formacdes muito detalhadas sobre qualquer material, sua disponibilidade € bastante limitada,
resumindo-se apenas a poucos levantamentos que abrangem dreas pequenas. Logo, por mais
que a utilizacdo de imagens multiespectrais ndo seja a alternativa mais precisa, trata-se do dado

mais rapido e simples de obter, podendo ser adquirido de forma regular e frequente.

Além dos indices, é possivel utilizar uma andlise da mistura espectral, para indicagcdo de
carbonatos. A mistura espectral tem como fungdo descrever e separar a contribuicdo de cada
material dentro do pixel. Na primeira etapa, a resposta espectral de cada material puro € reco-
lhida em cada banda de interesse (GALO et al., 2002). Posteriormente, a partir de cada valor
é possivel modelar o espectro de cada pixel de uma imagem multiespectral como uma combi-
nacdo linear de cada um dos materiais selecionados (SHIMABUKURO; SMITH, 1991). Essa
abordagem pode ser utilizada para fins de comparagdo, porém, demanda maior envolvimento
do usudrio e conhecimento dos materiais disponiveis na cena, os quais precisam ser apontados

de forma exaustiva.
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2.4 Simulacido de bandas

A simulacdo de bandas ¢ uma forma de obter dados espectrais relevantes, pois ela permite
gerar com precisdo as caracteristicas dos dados advindos do sensor (METZ et al., 2020).

A simulacdo de bandas de sensores pode ser feita a partir de dados hiperespectrais, sendo
também considerada a funcdo resposta do sensor (SFR) (BERNARDO, 2015), e ainda, que haja
sobreposicao espectral dos dados e as bandas a serem simuladas.

A funcdo de resposta espectral de um sensor (SRF) define a sensibilidade de um sensor em
detectar um féton em uma determinada frequéncia (OTAZU et al., 2005).

Um exemplo de sensor que disponibiliza a fun¢do resposta de cada uma das suas bandas
€ o OLI (Operational Land Imager), a bordo do satélite Landsat 8. O resultado do processo é
normalmente correlacionado aos dados de imagem do sensor. Entretanto este processo ndo con-
sidera as condic¢oOes climdticas da aquisicao da imagem e nem integra correcoes atmosféricas.
Essa caracteristica leva a necessidade de normaliza¢do quando comparamos os dados simulados

com aqueles originalmente adquiridos pelo sensor.
2.5 Mineracao de dados por CART - Classification and Regression Tree

Arvores de decisio sdo comumente aplicadas para classificar conjuntos de dados ou realizar
regressio. E possivel encontrar classificadores baseados em érvore de decisdo nos principais
softwares de geoprocessamento. O processo de fabricagdo da drvore inclui mineragdo de dados
com algoritmos intuitivos que apontam de forma hierdrquica quais sdo as feicoes que apresen-
tam maior separabilidade entre as classes de interesse (ARVOR et al., 2013).

A mineragdo de dados € o processo de descoberta de padrdes de grandes volumes de dados,
envolvendo normalmente a limpeza, integracdo, selecao e transformacgdo destes dados. Apre-
sentado uma crescente demanda, a mineragdo de dados é parte da evolugao da tecnologia da
informacdo (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Um grande ndmero de algoritmos de mineracao de
dados vém sendo desenvolvidos para executar diferentes tarefas de andlise de dados, sendo o
CART um dos principais e mais influentes destes algoritmos (WU et al., 2008).

Na década de 80, a monografia de Breiman et al. (1984) - “CART: Classification and Re-
gression Trees”, se tornou uma significativa referéncia para a evolucdo da inteligéncia artificial,
aprendizado de mdquina, estatisticas ndo-paramétricas e minerac¢ao de dados (WU et al., 2008).
CART foi a primeira arvore de decisdo a ser descrita com rigor analitico e fundamentada pela
teoria de probabilidade e estatisticas sofisticadas (STEINBERG, 2009).

A arvore de decisdo CART é um procedimento de particionamento recursivo bindrio que
processa atributos nominais e continuos como preditores e alvos. Os dados s@o tratados na sua
forma bruta e comeg¢am a ser divididos a partir do n6 raiz em dois filhos e cada um destes entdo,
¢ dividido em netos, e assim por diante. O crescimento da drvore até seu tamanho miximo

ocorre sem uma regra de parada, ela somente para de crescer caso nenhuma divisdo nova seja
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possivel devido a falta de dados (WU et al., 2008; STEINBERG, 2009).

Arvores de decisdo podem se apresentar de forma bastante ramificada dependendo do nd-
mero de classes a da complexidade da separacdo. Devido a isso, existe a possibilidade de
generalizacdo do resultado para que a regra torne-se mais simples e o fendmeno do sobreajuste
seja evitado. Essa generalizacdo € popularmente conhecida como poda. Na poda, as ramifica-
¢oes secunddrias sdo removidas a fim de otimizar o processo de decisdo. A escala com a qual
esse processo ocorre pode ser definida pelo usudrio. Na presente, o algoritmo CART de mine-
racdo serd utilizado para estuda a separabilidade das rochas carbondticas quando comparada a
materiais normalmente presentes no problema.

A poda da arvore de tamanho maximo, a mesma ocorre através do método de complexi-
dade de custo em que as divisdes que sdo menos eficientes para o desempenho geral da drvore
sdo removidas. Desta forma, o mecanismo CART produz uma sequéncia de arvores podadas
aninhadas. A partir dos dados de testes independentes (ou por validacdo cruzada) do desem-
penho de cada arvore na sequéncia, a drvore “honesta”, ou do ‘tamanho certo”, é selecionada.
Sem o teste ou a validagdo cruzada o CART se torna incapaz de selecionar a melhor drvore na
sequéncia (STEINBERG, 2009).
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3 MATERIAIS E METODOS

A pesquisa proposta nesse trabalho foi criada dentro do contexto do Vizlab | X-Reality
and Geolnformatics Lab, que € um laboratério de pesquisa em X-Reality (realidades mistas) e
geoinformatica. O laboratdrio trabalha com uma equipe interdisciplinar no desenvolvimento de

solugdes tecnocientificas.
3.1 Area de Estudo

A drea de estudo (Figura 5) situa-se no sitio arqueolégico chamado Lajedo Soledade, per-
tencente ao municipio de Apodi, a 80 quildmetros de Mossord, no Rio Grande do Norte - Brasil.
Geologicamente se tratando, o Lajedo Soledade pertence a secao inferior da Formagao Jandaira,
inserido a por¢do superior da Bacia Potiguar (BAGNOLI, 1994) e pertencente ao Cretdceo Su-

perior, sendo depositadas no final deste periodo.

Figura 5 — Mapa de localizacdo da Area de Estudo

\ L&‘Z% ‘/
e
—=RBE

{18

P
/ + | B

AREA DE ESTUDO

sast

]
¥ Sistema de Referéncia : SIRGAS 2000

Projecio Trasnversa de Mecator 0 200 400 600 m

EooKNRRING LT, Wiso 2u5 L —
Base de Dados: 1BGE e Google Earth

Fonte: Elaborada pela autora.

A bacia Potiguar situa-se na costa do nordeste do Brasil, e ocupa em sua por¢do emersa e
submersa parte setentrional dos estados do Rio Grande do Norte e do Ceard. Tem como area
aproximadamente 48.000 km?, com cerca de 21.000 km? referente a por¢do emersa e 27.000
km? representando a por¢do submersa de plataforma e talude continental (PESSOA NETO
et al., 2007). Esta bacia tem sua evolugdo tectono-sedimentar relacionada ao embasamento Pré-
Cambriano do Gondwana e as tensdes ocorridas durante a sua separacdo (PESSOA NETO et al.,
2007). Desta forma, € diferenciada em trés super-sequéncias. A primeira Super-sequéncia € de-

nominada de Rifte, que teve sua deposicdo no Cretdceo inferior, dando origem a sedimentos
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de origem fluvio-deltaicos e lacustres das formagdes Pendéncia e Pescada (SOARES; ROS-
SETI; CASSAB, 2003), conforme deu-se a evolugdo do rifte, a segunda super-sequéncias €
chamada de Pés-Rifte, que contem os registros sedimentares que indicam a passagem gradual
entre os sistemas continentais e marinhos, e sdo compreendidos como Formacido Alagamar
(PESSOA NETO et al., 2007); e por fim a Super-sequéncia Drifte, sendo esta € marcada por
mecanismos termais e isostdticos, caracterizados por uma sequéncia flivio-marinha transgres-
siva onde estdo inseridas as formagdes Acu, Ponta do Mel, Quebradas, Ubarana e Jandaira alvo
de estudo deste trabalho (PESSOA NETO et al., 2007).

A formacdo Jandaira € composta por rochas sedimentares carbondticas marinhas, caracte-
rizadas por ambientes de dguas rasas e agitadas (TIBANA; TERRA, 1981). Possui espessuras
distintas em diferentes pontos da bacia, podendo apresentar espessuras de 30 m na regido de
Upanema e superiores a 600m na regido de Apodi, sendo a menor espessura em direcao as
dguas profundas em razdo do processo erosivo e a maior por¢ao da plataforma interna atual
(PESSOA NETO et al., 2007)). Ainda é composta por calcirruditos, calcarenitos e cacilutitos
bioclasticos, depositados no contexto de plataforma carbonatica dominada por maré, refletindo
ambiente marinho com predominéncia de dguas rasas, com desenvolvimento de planicies de
marés e lagunares e que desta forma contribuiu para uma rica e diversificada associagdo fossi-
lifera. Ha também registros de facies sedimentares de ambientes de alta energia, como shoals
ooliticos e de dgua profunda (PESSOA NETO et al., 2007; OLIVEIRA et al., 2013). Estas ro-
chas foram densamente fraturas pelos esforcos distensivos, o que possibilitou a dissolugdo das
rochas produzido zonas extensamente expostas e profundas, com cavernas e fendas que chegam
até 8 metros de profundidade. Estas zonas acabam gerando drenagens direcionais que possibi-
litaram a deposic¢do de fosseis e a exposi¢do de grande diversidade de fei¢des geoldgicas que
mostram os diversos momentos de evolugdo da bacia tornando o Lajedo Soledade um dos mais

importantes sitios arqueoldgicos brasileiros e de grande prestigio geocientifico.

3.2 Analise quantitativa dos indicadores de carbonato

Com o objetivo de entender o potencial dos indices carbondticos, avaliar a adequacdo da
proposta e apropriagdo do tema especifico, um estudo com indices que aparecem com maior
frequéncia na literatura recente foi conduzido. A avaliacdo foi realizada em termos de compa-

racdo dos indices selecionados aplicados para a drea de estudo.

A andlise resultante do trabalho preliminar foi publicada em formato de artigo e pode ser
consultada em Muller et al. (2020). A Figura 6 mostra as principais etapas da metodologia

aplicada neste topico.

Primeiramente, foram selecionados os indicadores, sendo eles, um Modelo Linear de Mis-
tura Espectral (MLME) e os trés indices espectrais (SI) de rochas carbonéticas propostos por
Ninomiya (2002),Pei et al. (2018) e Xie et al. (2015), que contemplam o espectro eletromagné-
tico do visivel ao TIR.
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Figura 6 — Fluxograma da metodologia aplicada para andlise dos indicadores de carbonato
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Fonte: Elaborada pela autora.

A mistura espectral tem como funcdo descrever e separar a contribui¢do radiométrica de
cada material dentro do pixel. Na primeira etapa, identifica-se cada material presente na cena e
define-se a resposta espectral pura desse material, chamada de componente pura ou endmember
(GALO et al., 2002). Posteriormente, € possivel modelar o espectro de cada pixel de uma
imagem multiespectral como uma combinacao linear de um conjunto finito de componentes
(SHIMABUKURO; SMITH, 1991).

Os indicadores selecionados foram aplicados em imagens multiespectrais distribuidas gra-
tuitamente. Os dados de imagem utilizados foram um MSI-Sentinel-2B, um ASTER-TERRA
e um OLI-Landsat-8 adquiridos em 02 de novembro de 2018, 27 de novembro de 2018 e 21 de

novembro de 2018, respectivamente.

Uma equipe de pesquisadores do Vizlab visitou a drea de estudo no dia 17 de outubro de
2019 com o objetivo de mapear o afloramento por meio de um levantamento aerofotogramétrico.
A partir da Ortofoto gerada, foi feita uma vetorizagao em alta resolucdo do material carbonéatico

exposto, estabelecendo assim o Ground Truth (GT).

Para comparar o resultado da aplicacao dos indicadores com o GT, foi necessario re-amostrar
os pixeis do GT para o tamanho de cada uma das imagens, como mostra a Figura 7. Desta
forma, os indices computados foram comparados diretamente com cada versdo correspondente
do GT criado. Dessa forma, em cada escala, a quantidade de material carbondtico presente no
pixel foi determinada pelo percentual de drea ocupada segundo o GT original. Na prética, uma

degradacgdo da resolucdo pela interpolacdo bilinear foi suficiente para executar a tarefa.

Para comparacdo e validacdo dos resultados foram feitas andlises pixel a pixel, de modo
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Figura 7 — (a) Area do afloramento (regido cinza clara) composta principalmente por calcita com algumas
dreas de dolomita. (b) O GT gerado a partir da interpretacdo visual auxiliada por um especialista na
area. (c), (d), (e) GT correspondente de (b) redimensionado para combinar com tamanhos de imagens
diferentes usadas como entrada, 44x27 (Sentinel-2B), 29x17 (Landsat-8) e 10x6 (ASTER-TERRA) ,
respectivamente

[ e
81y

Fonte: Elaborada pela autora.
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que a verdade de campo (ortofoto) e os valores gerados pelos indices, pudessem ser avaliados.
Essa avaliacao foi realizada a partir das métricas de Coeficiente de Determinacdo (R2) e Matriz
de Confusdo. A primeira métrica analisou qual seria o nivel de proximidade entre o GT e os
indicadores computados, enquanto o segunda promoveu uma andlise de similaridade entre os
indicadores propostos.

Os valores foram gerados redimensionando cada estimativa dos indicadores para a menor
resolucao espacial disponivel (ASTER, 60m) e, em seguida, comparadas duas a duas. Desta
forma, os resultados foram organizados em gréficos de dispersao, confrontando os indices e a
porcentagem ocupada pelo material carbonético, de acordo com a imagem de referéncia, pixel

por pixel.

3.3 Elaboracao de um novo indice espectral de Rochas Carbonaticas

Os indices analisados apresentaram resultados bastante variados de acordo com o estudo
preliminar realizado. O indice que mais se aproximou do dado utilizado como referéncia foi
aquele que utilizou em sua formulagdo bandas do visivel, infravermelho préximo e infraverme-
lho de ondas curtas. Esses resultados indicam um maior potencial em indices que empregam
bandas nessas faixas espectrais para a formula¢do de um indicador especifico para carbonatos

presentes em afloramentos.

A abordagem escolhida nesse trabalho utiliza métodos de simulacdo computacional para
produzir faixas espectrais (bandas) sintéticas a partir de dados hiperespectrais,incluindo na ané-
lise tanto variacdes de largura das faixas, como combinacdes de faixas diferentes com opera-
coes matemdticas diversas, procurando alcancar um resultado satisfatério e a0 mesmo tempo
robusto. Ou seja, que nao sofra com sobre-ajuste e seja aplicavel em outros ambientes similares
apresentando resultados convincentes.

Esta subse¢do ¢ dividida em duas etapas, sendo a primeira de estudo e emprego analitico
que foi dado de acordo com a andlise de reflectdncia dos objetos, aplicacdo de mineracdo de
dados e andlise do espalhamento dos elementos no espago espectral, e a segunda dedicada a
modelagem matemaética do indice.

Uma equipe de pesquisadores do Vizlab, durante uma visita a Universidade Federal do Rio
Grande do Norte (UFRN), realizada em 29 de maio de 2019, teve acesso a um conjunto de 19
amostras de rochas carbondticas coletadas na drea de estudo. Nesse conjunto de amostras foram
coletadas as leituras espectrais por meio do espectroradiometro Spectral Evolution SR-3500. O
equipamento opera nos comprimentos de onda entre 350 e 2.500nm do espectro eletromagné-
tico, ou seja, atinge as regides do visivel ao SWIR, discretizando o espectro em faixas com o
intervalo de 1,6nm.

Uma das vantagens de se usar o espectrorradiometro, além da resolucdo espectral, € que
por se tratar de uma medida realizada diretamente na amostra, a leitura nao recebe interferéncia

atmosférica ou de iluminagdo, sendo assim, obtém-se diretamente a reflectancia da superficie
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do alvo.

3.3.1 Estudo e emprego analitico das bandas espectrais para identificacio de rochas carbona-

ticas

Nessa secdo, é importante destacar a essencialidade de conhecer o dado para propor um
indice espectral, entdo optou-se por identificar as zonas de corte entre a classe carbondtica e
todas as demais classes eventualmente presentes no problema, definir as bandas com maior

potencial de separacdo, e também, estudar como os dados se comportam em maior detalhe.

3.3.1.1 Analise de reflectancia dos objetos

As leituras realizadas pelo espectroradiometro sdo analisadas quanto as distingdes apresen-
tadas pelas assinaturas espectrais, as distincdes podem ser utilizadas para classificacdo dessas
rochas a partir de imagens hiperespectrais. Entretanto, muitas fei¢cdes que diferenciam entre al-
gumas espécies de rocha quando se conta com um grande numero de bandas sdo bastante sutis
e dificilmente sdo percebidas por sensores multiespectrais com poucas bandas. Apesar disso, a
diferenciacdo entre rochas e outros materiais como solo, vegetacdo, 4gua, entre outros, pode ser
realizada analisando-se caso a caso. Dito isso, um dos especialistas que visitou a drea de estudo,
relatou a presenca de quartzo e feldspato alcalino nas ravinas do afloramento, e ainda, como se
trata de uma regido que sofre com periodos de seca, ndo apresenta grandes areas cobertas por
vegetacdo.

Sendo assim, além das leituras espectrais das rochas carbonéticas, foram selecionadas em
bibliotecas espectrais publicas as assinaturas espectrais dos outros alvos presentes no aflora-
mento, como de solo, outros minerais, vegetacdo verde e seca, 4gua e alvos antropicos, como
asfalto e telhado. Assim, a assinatura espectral de outros alvos, além de rochas carbonaticas, ali-
mentou o modelo matemético por meio da andlise do comportamento da resposta de alvos que
ele deve desconsiderar na indicacao de carbonatos. A escolha dos outros minerais que integram
o modelo foi feita a partir da identificacdo de minerais no afloramento, minerais que ocorrem
préximos a afloramento carbondticos e minerais abundantes e comuns de serem encontrados na

superficie terrestre, foram eles: quartzo, albita, caulinita, muscovita, barita e alunita.

3.3.1.2 Analise da mineracao de dados por CART

Por meio das assinaturas espectrais coletadas nas bibliotecas, foi possivel realizar a primeira
andlise dos canais que melhor discretizam o material carbonatico dos outros alvos, tal analise
foi feita visualmente com as assinaturas plotadas em um mesmo grafico.

Para realizar a simulagdo das bandas do sensor OLI, foi necessério considerar a Fun¢do de
Resposta do Sensor (SFR), os dados de SFR do sensor OLI estdo disponiveis no site da NASA
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Figura 8 — Resolugdes espectrais abordadas na metodologia
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Fonte: Elaborada pela autora.

(SPECTRAL RESPONSE OF THE OPERATIONAL LAND IMAGER IN-BAND, BAND-
AVERAGE RELATIVE SPECTRAL RESPONSE, 2014).

No entanto, antes de aplicd-los na simulacdo das bandas, foi necessario re-amostrar os dados
de SFR, visto que o intervalo espectral das informacdes do SFR € de 1nm, diferente dos dados
coletados pelo espectroradidometro, que tem intervalos de 1,6nm. Para re-amostrar os dados,
foi utilizado a interpolacdo linear, que utiliza a média ponderada dos valores originais que se

encontram ao redor do valor a ser calculado, como mostra a Eq. 3.1:

Yy = yo + (x — z0) 2L 3.1)
1 — X

A partir dos dados coletados com o espectrorradiometro (hiperespectral) e os dados do SFR
do sensor OLI reamostrados, € possivel realizar a simulag@o das faixas realizando a ponderacao
dos dados. A simulacdo também foi aplicada aos dados selecionados em bibliotecas espectrais
(assinaturas de outros minerais, solos, alvos antrépicos, vegetacao e dgua), entretanto como o
intervalo espectral entre as bandas das assinaturas € igual ao do SFR original, ndo foi necessério
aplicar nenhuma interpolagdo. Para realizar a simulagdo das bandas do sensor OLI-landsat 8 foi
aplicada a Eq. 3.2 proposta pro Barsi et al. (2014).

[P R SFR-dx

rmn 3.2

Tmin

R, =

Onde = € o comprimento de onda da banda, R € a reflectancia do dado a ser simulado (assina-
turas colhidas) e SF'R € o valor da fungdo de resposta do sensor.
Como o presente estudo se propde a avaliar o emprego de indices para afloramentos de

rochas carbonaticas, € preciso considerar todas as condi¢des de cada ambiente como quantidade
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de alvos, escala e resolugdes, para a determinagdo do indice. Nesse processo, foram empregados

conceitos de modelagem computacional e aprendizado de maquina.

Nesse sentido, foi aplicado ao conjunto de dados uma classificacdo por CART com a fina-
lidade de selecionar pelos primeiros niveis das drvores, os nos (bandas espectrais) que melhor
destacam a refletividade das rochas carbonaticas. As arvores de decisdo foram implementadas
dentro da plataforma O Colaboratory ou "Colab"que permite escrever codigos em Python de
modo a ter uma GPU de acesso gratuito. As classificacdes foram compiladas a partir da bi-
blioteca sklearn na versao 0.24 desenvolvida pelos pesquisadores Pedrosa, Meneses e Carmelo
(2010), utilizando o comando "Decision.Tree".

A construcdo do modelo para o conjunto de assinaturas simuladas foi feita utilizando 3
cendrios supostos e dividindo os dados entre classe rochas carbondticas e classe ndo-rochas
carbonaticas. Para o primeiro cendrio, foi visto no GT estabelecido na andlise quantitativa, que
a drea de estudo que o afloramento carbondtico representa aproximadamente 65% da area de
cobertura, entdo os individuos foram divididos em 19 para rochas carbonéticas e 10 para a classe
de outros elemento. A fim de testar a estrutura da drvore, mais dois cendrios foram propostos,
um cendrio mantendo a distribui¢do, mas variando os elementos da segunda classe e outro de
65% para a classe de outros elementos e 35% para rochas carbonaticas.

A classificacdo por CART também foi empregada a uma imagem Landsat-8. Os dados de
imagem utilizados foram de reflectancia de superficie do sensor OLI-Landsat 8 adquirida em
23 de novembro de 2018. Antes de aplicar a classificacdo a imagem passou por um tratamento
Visto que as imagens Landsat vem codificadas em valor numérico (nimero digital - DN) e se-
para em camadas para cada banda, foi necessario converté-los para reflectancia, para realizar
o processo de mesclagem e conversao, foi utilizado o software QGIS e para obter os pardme-
tros e féormulas de conversao dos dados foi utilizado o guia de produtos Landsat 8 disponivel
no site da NASA (LANDSAT 8 DATA USERS HANDBOOK NOW AVAILABLE, 2015). A
Classificacao deu-se respeitando as classes definidas para o conjunto de assinaturas.

O algoritmo foi utilizado com a finalidade de minerar os dados e individualmente a cada
conjunto, para aplicd-lo as informacdes foram divididas em 70% para treinamento e 30% para
teste. Depois de treinar o modelo para cada conjunto, foram geradas as arvores de decisdo e a
partir da andlise da estrutura da 4rvore foi possivel extrair as bandas que melhor discretizaram

as rochas carbondticas entre os dados das assinaturas coletadas para compor o indice.

3.3.1.3 Analise do espalhamento das classes no espago espectral

Uma outra andlise exploratéria abordada foi a andlise do espalhamento das classes no espaco
espectral entre duas bandas. Para isso, foram feitos graficos de dispersdes comparando duas a
duas as bandas espectrais tanto para os pixeis das imagens, quanto para as assinaturas simuladas.
Essa andlise mostra qual combinac¢do discretiza melhor os pontos de rochas carbondticas no

espaco espectral, em outros termos, a andlise expde a combinacdo de bandas que melhor agrupa
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os pontos de rocha carbondtica no espaco espectral e que conjuntamente os separa de outros
alvos diversos.

E essencial que a metodologia considere ambos espacos espectrais (imagem e assinaturas)
nesta andlise, vez que a imagem apresenta um cendrio de mais mistura espectral dos elementos,
engloba uma menor quantidade de alvos e alvos restritos a0 ambiente especifico. Ja nas assina-
turas hd uma minimizagao das misturas espectrais e a permissao de analisar o comportamento
das rochas carbondticas fronte a assinaturas que ndo estdo presentes na drea de estudo mas que
podem estar em outros ambientes.

O processo de selecao das bandas espectrais que melhor discretizam as rochas carbonéticas,
portanto, foi dado em trés diferentes andlises, sendo elas: A andlise da reflectancia dos alvos de
interesse e de ndo interesse, a interpretacdo da estrutura da arvore de classificacdo gerada para
a imagem OLI-Landsat 8 e para as bandas simuladas, e por ultimo, o espalhamento dos pontos

de acordo com a reflectancia no espaco espectral combinando as bandas duas a duas.
3.3.2 Modelagem do indice espectral para rochas carbonaticas

Mediante a interpretacdo do grafico de espalhamento das bandas espectrais selecionadas,
€ possivel definir a regido espectral onde hd uma concentracdo das rochas carbondticas e ao
mesmo tempo uma separagdo dos outros elementos, sendo assim, foram desenhadas sobre o
gréfico isolinhas. As isolinhas funcionam como curvas de niveis que orientam a modelagem do
indice, graficamente isso corresponde a destacar as regides de interesse em niveis a partir de um
centro de incidéncia do objeto.

Ap6s determinada as isolinhas, um modelo matematico foi ajustado usando uma calcula-
dora gréfica 3D, o Math3d, onde pontos da classe de rochas carbondticas foram plotados em
um sistema cartesiano tridimensional. A defini¢do do indice deu-se partir de diversas operacoes
matematicas ajustando uma superficie aos pontos do grafico sobre o espago espectral das ban-
das selecionadas. O processo se deu de acordo com o que foi previsto em Verstraete e Pinty
(1996). Vale ressaltar que € interessante modelar indices espectrais partindo de func¢Oes de me-
nor complexidade, vez que a formulacao e o ajuste dos parametros do indice tornam-se de mais
facil entendimento para o usudrio.

Para promover a validacao, o indice elaborado foi submetido a mesma analise pixel a pixel
descrita anteriormente para os experimentos de avaliacao dos indices selecionados para estudo
prévio, sendo computado para a imagem Landsat 8 utilizada na andlise e ndo para imagem que

alimentou a modelagem do indice.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados expostos nesse capitulo foram divididos em duas secdes, a primeira refente a
secdo 3.2 Andlise quantitativa de indicadores de carbonatos do capitulo de Materiais e Métodos
e a segunda refere-se a secao 3.3 Elaboracao de um novo indice espectral de Rochas Carbona-

ticas.
4.1 Analise quantitativa dos indicadores

Como era esperado, houveram discordancias entre os indicadores e os dados de imagem, os
indicadores selecionados eram incompativeis a resolucdo espectral de algumas imagens. Desta
forma, o indice baseado nas faixas termais pode ser aplicado apenas para dados ASTER, o
indice baseado no NIR e visivel foi aplicado para dados do Landsat e Sentinel, o KBRI para
dados do Landsat e o LSMM foi aplicado a dados do Landsat e Sentinel.

Embora as formulagdes selecionadas sejam muito diferentes umas das outras, era esperado
inicialmente que elas apresentassem resultados semelhantes, indicando a presenca de rochas
carbonaticas. Entretanto, os resultados mostram uma discordancia consideravel entre as medi-
das selecionadas e o GT. A Figura 9 exp0es essa discordancia e também apresenta as imagens
computadas de cada abordagem.

O indice termal calculado para o ASTER, proposto por Ninomiya (2002), mostrou corre-
lacdo moderada (R) quando comparada a verdade de campo. O indice sugerido por Pei et al.
(2018), baseado nas regides NIR e SWIR, apresentou uma correlagcao muito fraca com o GT. Por
outro lado, o indice NIR visivel sugerido por Xie et al. (2015) apresentou uma alta correlacao
com os dados de referéncia para ambos, Landsat e Sentinel. Em relagao ao LSMM computadas
para Landsat e Sentinel, os resultados foram positivos, porém nio tdo precisos quanto o indice
NIR visivel.

A Tabela 2 mostra a relagdo entre os resultados alcangados por cada abordagem.

Os resultados mostraram o melhor desempenho de acordo com o GT, alcancados pelo indice
com base nos canais visivel e NIR. A forte dissimilaridade encontrada entre as formulacdes
selecionadas alerta para o uso cuidadoso dos indices e sugere mais estudos, incluindo variagdes

da drea de estudo. O desempenho do indice usando os canais visivel e NIR e a consisténcia

Tabela 2 — Comparacdo entre os resultados alcangados por cada abordagem.
C1-ASTER (C53-OLI C5-OLI C5-SEN  LSMM-SEN LSMM-OLI

C1-ASTER 1 -0.02 0.53 0.6 0.44 0.37
C5-OLI -0.02 1 026  -0.008 0.55 0.73
C5-OLI 0.53 0.261 0.92 0.91 0.81

C>-SEN 0.6 -0.008 0.92 1 0.8 0.59
LSMM-SEN 0.44 0.55 0.91 0.8 1 0.89

LSMA-OLI 0.37 0.73 0.81 0.89 1
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Figura 9 — Gréficos de dispersdo entre os indicadores e o GT e as imagens computadas para cada indica-
dor. (a) ASTER - TIR Eq. (refeq: 1), (b) Landsat - KBRI (Eq. ref eq: KBRI), (c) Landsat - NIR visivel
(Eq. ref eq: CRI1), (d) Sentinel - NIR visivel (Eq. ref eq: CRI1), (e) Sentinel - LSMM, (f) Landsat -
LSMM
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4.2 Elaboracao de um novo indice espectral de Rochas Carbonaticas

4.2.0.1 Analise de reflectancia dos objetos

A andlise de reflectincia dos objetos de interesse ocorreu em grafico de linha, conforme

mostra a Figura 10:

Figura 10 — Reflectancia dos alvos

Calcita

"_-——s\
4 - - N -~ -

/ Dolomita v TN

0.6

M

‘O

c

<0

s,

o 0.4 -
% /
o

\rs

0.2 — ‘\/ g l|
. ‘\
~

SWIR1 SWIR 2

0.0
0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Fonte: Elaborada pela autora.

Na andlise do gréfico, ndo € possivel identificar visualmente um potencial dos canais do
visivel e NIR em discretizar as rochas carbondticos dos outros alvos, os canais que mostram
maior potencial, sobretudo considerando o mineral alunita, sdo os canais na regido do SWIR,

principalmente o SWIR 2.
4.2.0.2 Andlise da mineracdo de dados por CART

Conforme indicado na metodologia proposta, o primeiro processo para realizar essa andlise
foi o de simular as bandas espectrais do sensor OLI de acordo com as assinaturas coletadas
nas bibliotecas espectrais e pelo espectrorradiometro. Para ajustar as diferencas de resolucdo
espectral entre o espectrorradiometro e a SFR do sensor OLI, foi necessério interpolar os valores

da funcdo de resposta. A Figura 11 mostra o resultado da interpolagdo para o canal azul do SFR.
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Figura 11 — Interpolagdo do SFR para a banda azul
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Fonte: Elaborada pela autora.

As arvores de decisdo geradas para as assinaturas espectrais mostraram um resultado con-
cordante com a analise de reflectancia dos objetos para a regido do SWIR e uma contraposi¢ao

em relacdo ao canal azul, como mostra a Figura 12.

subcaption

Figura 12 — Arvores de decisdo geradas para os 3 cendrios supostos para as assinaturas espectrais, onde
a classe CR representa a classe de rochas carbondtica e N_CR representa a classe de ndo-carbonéticas

A) B) C)
SWIR 2 -=0.503 SWIR 2 <=0.503 SWIR_1 <=0.559
gini = 0.452 gi]:ﬂ'_= 0.455 gini = 0.452
samples =29 samples = 20 samples = 29
value = [10, 19] value = [7, 13] value = [10, 19]
class=CR class=CR class =N_CR

True False

A) 1° cendrio, 65% dos individuos CR e 35%N_CR (Vegetacdo verde e seca, telhado, asfalto,
dgua, quartzo, albita, 2 tipos de solos quartzosos, Muscovita). B) 2° cendrio, 65% dos
individuos CR e 35%N_CR (quartzo, albita, 2 tipos de solo quartzosos, muscovita, caulinita,
barita ). C)3° cendrio, 35% dos individuos CR e 65%N_CR ( Vegetacdo verde e seca, 3 tipos
de telhado, asfalto, dgua, 2 tipos de solo quartzosos, quartzo, albita, muscovita, caulinita,
barita, alunita e conglomerados ),

Fonte: Elaborada pela autora.
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Analisando a diferenca na selecio do SWIR 1 e SWIR 2 nos cendrios propostos, pode-
se inferir que em cendrio mais heterogéneo, o SWIR 2 seja mais adequado para distinguir as
assinaturas de rochas carbondticas.

A Figura 13 que exp0e a estrutura da arvore de decisdo para a imagem Landsat 8, similar-
mente aos outros resultados, indica a adequacao da regido do SWIR para identificagao do alvo.

Diferente do que era esperado, a classificagdo apresentou os canais verde e vermelho.

Figura 13 — Arvores de decisdo para imagem Landsat 8
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Fonte: Elaborada pela autora.

4.2.0.3 Anilise do espalhamento das classes no espaco espectral

A Figura 14 mostra o espalhamento das classes no espaco espectral comparando os canais
dois a dois. A banda que apresentou um resultado mais consistente na discretiza¢cdo das assina-
turas espectrais de rochas carbonaticas foi a banda azul.

J4 para os pixeis classificados na imagem Landsat 8, € possivel perceber a adequacio da re-
gido do SWIR na identificagao, sobretudo no espaco espectral entre o azul e o SWIR 2. A partir
da modelagem proposta de selecdao das bandas espectrais que indicou os canais azul e SWIR 2
como os maiores potenciais de identificagdo de rochas carbondticas em imagens Landsat 8, €

possivel modelar uma equagc@o matemaética utilizando o espaco espectral entre os canais.

4.2.0.4 Modelagem do indice espectral para rochas carbondticas

Como destaca as isolinhas apresentadas na Figura 16 € possivel identificar no espago espec-
tral uma concentracio da classe de rochas carbondticas (pontos laranjas) préximo aos pontos
de 0,25 no azul e 0,3 no SWIR 2 e que a medida que a reflectancia aumenta, menos pontos

da outra classe sao identificados. Nota-se também a auséncia de pontos de alta reflectancia, as



44

Figura 14 — Espalhamento das classes utilizando as assinaturas espectrais, onde a classe CR representa a
classe de rochas carbondtica e N_ CR representa a classe de ndo-carbondticas
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Fonte: Elaborada pela autora.

reflectancia do eixo do SWIR 2 variando até 0.4 e no azul estando abaixo de 0.3.

25 50 75
vermelho

0

No entanto, analisando o grafico plotado para as assinaturas espectrais simuladas exposto

na Figura 17, hd pontos da classe dos outros elementos em regides de maior reflectancia que a

de rochas carbonaticas.

Como supramencionado, existe diferenca na aquisicao dos dados por sensores a bordo de sa-

télite e por espectrorradidmetros, seja ela pela nivel pureza do dado aferido ou pela interferéncia

do ambiente no sinal coletado, tal diferenca fica evidente na disparidade das reflectancias entre

as assinaturas simuladas e os pixeis da imagem, consequentemente isso implica em formulagdes

diferentes para o indice.

A andlise das Figuras 16 e 17 permite dizer que uma equagao linear ndo se ajusta aos dados,
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Figura 15 — Espalhamento das classes utilizando a imagem Landsat 8
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Fonte: Elaborada pela autora.

visto que em suma o modelo deve crescer na regido espectral onde se concentra a classe do alvo
afim de destacd-las e decrescer na regiao onde ha presenca da outra classe. Tal comportamento
lembra um parabola pois como visto nas figuras, ha elementos distribuidos em regides de mais
baixa e mais alta reflectancia que a regido de concentragdo de rochas carbondticas. A equagdo

plotada para esse modelo foi:

(azul — T,)* N (SWIR2 —T,)*

ACRI =25—-1 &l %

4.1)

Onde C1 abertura do angulo de abrangéncia do modelo no eixo x e C'2 abertura do dngulo de
abrangéncia do modelo no eixo y, t,, ponto de mdxima no eixo x e t,, ponto de maxima no €ixo
y, ACRI Indice Adaptativo para Rochas Carbondticas (Adaptive Carbonate Rocks Index).
Considerando as caracteristicas dos dados, como supracitado, foi plotada uma férmula de
paraboloide com concavidade para baixo, onde o ponto de méxima (ponto mais alto ou crista
- 0 ponto mais destacado pela equacdo) foi ajustado para a regido de concentracdo das rochas

carbondticas como indicado nas isolinhas, a regido de reflectancia de aproximadamente 25% no
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Figura 16 — Isolinhas geradas a partir da distribuicao das classes no espago espectral
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Figura 17 — Distribuicao das classes no espaco espectral das assinaturas simuladas
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Fonte: Elaborada pela autora.

azul e 30% no SWIR 2:

B (azul — 25)° (SWIR2 — 30)
ACRI =25 -1 <(—50 ) + ( 20 4.2)

A Figura 18 representa a equacdo no espaco 3D, onde o eixo x representa a banda azul e
eixo y a banda SWIR 2.

Para melhor ajustar os pardmetros da equacdo, as informacdes do azul e SWIR 2 de alguns

pixeis da imagem foram inseridos no grafico 3d, como pode ser visto na Figura 19.
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Figura 18 — Modelo inicial para constru¢do do indice
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 19 — Modelo inicial e pixeis da imagem
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Analisando os pontos plotados, é possivel perceber que a crista do modelo (regido de maior
destaque do indice) estd abrangendo uma regido maior que a drea de concentragdo dos pixeis,
e que também, os pixeis seguem uma orientagcdo, apresentando mais varia¢do no eixo x (azul)
que no eixo y (SWIR 2). Dito isso, foram necessarios dois ajustes principais, como mostrou
a Figura 18 a crista do modelo estd em um formato circular, este formato extrapola a drea de
interesse do indice, sendo assim, os parametros da equagao foram ajustados para um formato
elipsoidal, ja o segundo ajuste foi na rotacao do plano, visto que hd uma variacao na distribuicao
dos pixeis em ambos os eixos entretanto uma variacdo desuniforme. Dessa forma, o plano foi
rotacionado de forma que o eixo maior da elipse estivesse conforme a orientacdo dos pixeis €
que o eixo menor afunilasse a drea de abrangéncia do indice, para isso foi incorporada ao indice
a equacdo de rotagdo:

xl =x - cos(f) — y - sin(0) 4.3)

Sendo assim, o modelo foi ajustado para a segunda equagao:

2 2
ORI — %5 1 ((((azul-Rl—SIg/fRQ-RQ)—Tx) > . ((SWH;QQ—Ty) )) )

Onde R1 é o parametro de rotacdo cossenoidal e R2 o parimetro de rota¢do senoidal, C'1
concavidade do modelo no eixo x e C2 concavidade do modelo no eixo y, ¢, translagdo do
ponto de médxima no eixo x e t, translagdo do ponto de mdxima no €ixoy.

Os parametros de rotacdo e abertura do modelo sdo relacionados ao comportamento da ro-
chas carbonaticas no espago espectral, ja o ponto de méxima refere-se a reflectancia das rochas
adquirida por um sensor espectral. Para definir os valores das varidveis foram realizados diver-
sos testes, analisando visualmente como o modelo se comportava em fronte aos pontos plotados
dos pixeis da imagem Landsat 8, até que chegou-se no modelo exposto na Figura 20 alcancado

pelos seguintes parametros:

ORI — 95 1 ((((azul -2.45 — SWIR2-2.10) — 74>2> . ((SWIRZ - 28)2>>

600 23
4.5)

Como aludido anteriormente sobre a adimensionalidade do indice, foi aplicado um para-
metro de normalizacdo da equagdo para padronizar os resultados, a normalizacdo foi aplicada
através da divisdo da equagdo. Finalmente o indice resultante da metodologia proposta com o0s

parametros ajustados para o Landsat 8 foi:

B ((azul - 2.45 — SWIR2 - 2.10) — 74) (SWIR2 — 28)°
ACRI = (25—1 (( o > + ( = /65
(4.6)

O indice proposto mostrou uma forte correlagdo com GT conforme mostra a Figura 21, os
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Figura 20 — Modelo final
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Fonte: Elaborada pela autora.

resultados alcancados, forte correlac@o e baixo desvio padrao demonstram uma adequacao do
indice espectral desenvolvido. O coeficiente de correlacdo foi inclusive maior que o resultado

alcancado pelo indice proposto por Xie et al. (2015) aplicado a imagem Landsat (79%).

Figura 21 — Imagem computada para o indice proposto e gréfico de dispersdo entre a imagem e o GT
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Fonte: Elaborada pela autora.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Por meio da metodologia proposta, foram levantadas algumas limitacdes existentes nos in-
dices desenvolvidos por Xie et al. (2015); Ninomiya (2002); Pei et al. (2018), como a baixa
resolucdo espectral e espacial dos dados utilizados nos estudos para selecao dos canais espec-
trais, poucos alvos sendo considerados no estudo e a divergéncia da resolucdo espectral dos
indices, das principais imagens de satélite. A partir das andlises e mineragao de dados das cur-
vas espectrais em conjunto com os pixeis da imagem mutiespectral, o presente trabalho obteve
um refinamento na selecao e emprego analitico das bandas disponiveis que melhor destacam as
rochas carbondticas. A inclusdo das assinaturas espectrais coletadas nas andlises foi um fator
determinante para o comportamento do indice espectral, assim como, a variacdo dos cendrios
supostos.

Vale ressaltar que a modelagem de um indice é uma tarefa sujeita a forma de interpreta-
cdo dos dados, consequentemente, a aplicacdo das andlises sugeridas no trabalho permitiram
pontuar com maior detalhe as caracteristicas espectrais das rochas carbonaticas.

O indice proposto apresentou um resultado conforme o esperado, alta correlagdo com o GT
(83.2%) e baixo desvio padrdo na andlise pixel a pixel. No entanto, foram definidos no trabalho
apenas os parametros referentes a imagens Landsat 8, para estendé-lo para outros sensores

recomenda-se alguns ajustes, sendo eles:

1. Definir a reflectancia das rochas carbondticas na imagem para as bandas que correspon-
dem ao azul e SWIR 2 no sensor, para isso basta identificar visualmente um pixel da

imagem que representa o material carbondtico e coletar as informacdes do pixel.

2. Ajustar os valores de ponto de maxima da equacdo, onde ¢, seria a reflectancia repre-
sentado no pixel para a banda azul multiplicado por 3 e ¢, a reflectancia representado no
pixel para a banda que corresponde ao SWIR 2.

Para consolida¢dao do modelo proposto para o indice, € sugerido testes aplicando o indice
com variagdes da drea de estudo e aplicacdes para dados de outro sensores aplicando os ajustes

supramencionados.
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ABSTRACT

New sensors aboard recently launched satellites have induced
the development of several measures aimed to indicate the
presence of many materials over the Earth. Karsts are places
rich in carbonate rocks and present large economic and envi-
ronmental importance. This paper aimed at assessing the per-
formance and consistency of different carbonate estimators
derived from orbital images acquired over a controlled karst
area. Experiments were assisted by a multi-scaled reference
data built through a high spatial resolution Unmanned Aerial
Vehicle (UAV) image acquired over the selected area. Results
show a considerable unconformity among selected measures
and better performance presented by indices exploiting mea-
sures along visible and infrared spectral regions.

Index Terms— Carbonate rocks, spectral indices, mixing
model, petroleum, geology.

1. INTRODUCTION

Karst is a landform that arises from the dissolution of carbon-
ate rocks. The study of karst is considered of prime impor-
tance in petroleum geology, since as much as 50 % of the
world’s hydrocarbon reserves are located in karst systems [1].
The most effective way of estimating land cover and land
degradation in karst areas is the traditional in-situ investiga-
tions by experts. Among many drawbacks, it is very time con-
suming, labor-intensive, and susceptible to the interpreter’s
bias. Some sites are still unreachable by conventional field
survey [2]. Remote sensing techniques provide an important
way of knowing the characteristics of many natural targets.
For many applications, Spectral Mixture Analysis (SMA)
and Spectral Indices (SI) provide the translation from radio-
metric measures to meaningful data for analysts. Karst min-
erals usually present discernible patterns in either spectral
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regions Short Wave Infrared (SWIR) and Thermal Infrared
(TIR) (e.g.[2, 3, 4].).

Although indices for hyperspectral sensors have been
proven effective to a certain degree, their usage in multispec-
tral images presents serious limitations. Even though, some
researches have made efforts to overcome these limitations
by proposing special formulations based on subtle features
present on the spectral behavior of carbonate rocks.

The most popular sensor used to this end is the Advanced
Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer
(ASTER) [2] because of its great availability of channels
in SWIR and TIR. However, increased attention has been
given to the orbital sensors OLI-TIRS-Landsat-8 [3] and the
MSI-Sentinel-2 [3].

Many studies have focused on the development of special
formulations to estimate the amount of each material inside
image pixels acquired from spaceborne platforms through
indices [2, 3], as well as through Spectral Mixture Models
(SMM), [3]. Each suggested index varies depending on the
number and the position of the available channels. Moreover,
most rock-related indices are site-specific and, thus, not well
applicable when altering the study areas.

In this study, SMM and three selected spectral indices
based on either SWIR or TIR specific characteristics of car-
bonate rocks were applied using ASTER, Sentinel-2, and
Landsat-8 data over a well-known area located at Apodi city,
Brazil. The area is composed of carbonate rocks and other
targets and was exhaustively studied in the field survey that
occurred on 19 Oct 2019. The aim is to evaluate (1) the differ-
ences among the results reached by each approach in order to
understand the real bias involved and (2) the correspondence
between estimates made from NIR/SWIR and TIR data.

2. BACKGROUND AND DATASETS
Remote-sensing for lithologic mapping using SWIR and TIR

spectral signatures is usually performed by indices varying
from two to many spectral channels [2]. The more the spec-
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tral characteristics of the sensor used are detailed, the best is
the accuracy of the results reached by the index. The ASTER
sensor aboard TERRA satellite has five thermal channels
mainly responsible for recognizing the characteristics of min-
erals over the earth through their emissivity spectra in the
thermal infrared region (8-12 pm). As demonstrated by [2],
channels 13 (10.25 - 10.95 pm) and 14 (10.95 - 11.65 pm)
have special positioning to determine the presence of carbon-
ate (karst) rocks, as in channel 14 the emissivity presented by
carbonates is slightly lower than in channel 13 (about 11.3
pm) [2], as can be seen in Fig. 1(a). This fact led to the main
thermal ratio used for carbonate rocks (Eq. 1):

D3
ChL D’ (€))

Although the index proposed in Eq. 1 has proven to be
an effective carbonate estimator, the features of interest are
very narrow located at the spectrum and only thermal chan-
nels from Aster sensor are able to catch the particular charac-
teristic. As an example, Landsat 8 thermal channels 10 (10.6
- 11.19 pm) and 11 (11.50 - 12.51 pm) are out of the range
where the feature of interest is placed (about 11.3 pm). An-
other limitation by this index is the large size of the pixels in
TIR images, which makes the study of small areas unfeasible

More recently, with the launching of Landsat 8 (2013) and
Sentinel 2 (2015), indices based on different regions of the
spectrum, such as NIR and SWIR, were suggested exploiting
other spectral characteristics of carbonate targets. The fea-
tures are mainly caused by carbonate ions present in the rocks
in zones of visible and NIR. Fig. 1(b) shows the reflective be-
havior of the two main minerals present in carbonate rocks,
calcite and dolomite, as measured in the laboratory.

As can be seen, there is a difference between the visi-
ble and NIR responses for either dolomite and calcite. This
state is particularly different from most of the targets found
nearby carbonate deposits, such as vegetation, soil, and dif-
ferent minerals. The other convenient ratio used to highlight
the carbonate areas is the ratio between channels blue and
NIR [3]:

CIs = poiue/PNIR- )

Also covering the reflective zone of the spectrum, one in-
dex called K BRI using SWIR and NIR regions is available
for karst rocks [7]:

pSWIR — pNIR 5
20 x /pSWIR + pNIR’

where pSW IR is the reflectance in the SWIR channel and
pNIR is the reflectance in the NIR channel. The original
formulation was developed for OLI-Landsat-8.

For simplicity, we applied the Linear Spectral Mixture
Model (LSMM) for the comparative unmixing analysis. Two
endmembers were chosen directly on the image: bare soil
and karst. The image data used were an MSI-Sentinel-2B, an
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Fig. 1. (a) Emissivity spectra near TIR from general carbon-
ate rocks. Data from [5]. (b) Reflectance spectra for visi-
ble and NIR regions of calcite (solid black), dolomite (dashed
black), dry vegetation (dashed gray), soil (solid gray), Alunite
(solid light gray), green vegetation (dashed light gray).Data
from [6].

ASTER-TERRA, and an OLI-Landsat-8 acquired on 02 Nov
2018, 27 Nov 2018 and 21 Nov 2018, respectively.

Although the selected formulations greatly differ from
one another, it is initially expected they present similar out-
comes indicating the presence of carbonate rocks. In order to
assess their performances, each approach was used separately
over an image covering a controlled karst area located in the
northeast of Brazil (Fig. 2(a)), acquired on 19 Oct 2019 with a
UAV system adjusted to a spatial resolution of 0.025 m. The
corresponding image was used to prepare a Ground Truth
(GT) used to compare each result with the same reference
image, however, with the scale adjustment. The adjustments
were made by re-scaling the original data according to spatial
resolution of each input image (Fig. 2(c-e)).

3. RESULTS AND ANALYSIS

The computed indices and the unmixing outcomes were di-
rectly compared to each corresponding version of the GT cre-
ated. The results were organized in scatterplots confronting
the indices (or fraction) and the percentage occupied by karst
according to the reference image, pixel by pixel (Fig. 3).
The resulting index/fraction images are also depicted in Fig.
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Fig. 2. (a) Karst area (light gray region) composed mainly
by calcite with some dolomite areas. (b) Ground truth gener-
ated from visual interpretation aided by an expert in the field.
(c),(d),(e) corresponding GT from (b) re-scaled to match sizes
of different images used as input, 44x27 (Sentinel-2B), 29x17
(Landsat-8) and 10x6 (ASTER-TERRA), respectively.

3. The thermal index computed for ASTER image (Eq. 1)
showed a moderate correlation (R) when compared to the
ground truth. The index suggested by [7] (Eq. 3), based in
the NIR and SWIR regions, presented a very weak correlation
with the GT. Conversely, the visible-NIR index suggested by
[3] (Eq. 2) presented a high correlation with reference data for
both, Landsat and Sentinel. Concerning the fraction images
computed for Landsat and Sentinel, the results were positive,
however, not as precise as the visible-NIR index.

Table 1 depicts the relationship among the computed in-
dices/fractions each other. The values were generated by re-
scaling each index/fraction estimation to the lower spatial res-
olution available (ASTER), and then compared two by two.
As said before, the indices were expected to generate simi-
lar results. However, as can be seen, some of them produced
very disparate estimations. This result leads us to conclude
the indices (or at least some of them) have to be very care-
fully considered since they can underestimate or overestimate
the actual accuracy.

4. CONCLUSIONS

This paper was intended to perform a quantitative analy-
sis over indices used to estimate the presence of carbonate
rocks with different sensors. The comparisons were made
according to reference data and among each other. The re-
sults showed the best performance according to the reference
data was achieved by the index based on the visible and NIR
channels. The strong dissimilarity found among the selected
formulations warn for the careful use of indices and suggest
further studying including different site variations of car-
bonate rocks. The performance of the index using visible
and NIR channels (C) and the consistency between the ap-
plication in both Landsat and Sentinel images indicate the
adequacy of this measure.
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Table 1. Comparison among all the tested measures.

C1-ASTER  (C3-OLI (C5-OLI C5-SEN LSMM-SEN LSMM-OLI
C1-ASTER 1 -0.02 0.53 0.6 0.44 0.37
C3-OLI -0.02 1 0.26 -0.008 0.55 0.73
C5-OLI 0.53 0.26 1 0.92 0.91 0.81
C5-SEN 0.6 -0.008 0.92 1 0.8 0.59
LSMM-SEN 0.44 0.55 0.91 0.8 1 0.89
LSMA-OLI 0.37 0.73 0.81 0.89 1
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Fig. 3. Scatter plots estimated index/fraction versus reference data and corresponding images produced by models. (a) ASTER
TIR Eq. (1), (b) Landsat KBRI (Eq. 3), (c) Landsat visible-NIR (Eq. 2), (d) Sentinel visible-NIR (Eq. 2), (e) Sentinel LSMM
karst fraction, (f) Landsat LSMM karst fraction.
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