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RESUMO

ANALISE VARIOGRAFICA E PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

APLICADOS A AREA DA SUITE INTRUSIVA DE ITU (SP)

Edson dos Santos Correa Ribeiro

Neste trabalho € apresentado um novo algoritmo de caracterizagdo textural de
imagens por variogramas, o qual alia os avancos obtidos peles métodos anteriores com intumeras facilidades
operacionais, tais como a sele¢io do tipo de variograma a ser calculado, a pronta relagio entre a estrutura
observada no variograma e as dimensdes das janelas utilizadas no processo de classifica¢io e a possibilidade
de utilizagfio de diferentes algoritmos de classificacio supervisionada, gragas A geracfio de bandas texturais
que podem ser processadas em qualquer sistema digital disponivel.

A Suite Granitica de Itu (SP) foi utilizada como drea de estudo, sendo suas
caracteristicas geolégicas integradas por um Sistema Geografico de Informagdes para a selecéio de areas de
maior potencial mineral. Diagramas previsionais a partir de dados geoquimicos e geofisicos permitiram a
reducéio da drea prospectavel para 16 % do total de exposi¢io da Suite, com um indice de acertos de 70 %
sobre as ocorréncias conhecidas da area (5/7).

O processamento digital das imagens Landsat TM nfo apresentou bons resultados,
devido essencialmente a intensa ocupagio humana, & cobertura vegetal, as reduzidas dimenses das
ocorréncias minerais, sem regides de expressiva alterac¢do hidrotermal, e & nfio correspondéncia entre os
facies graniticos mapeados e as heterogeneidades marcadas pelas imagens.

A inclusio das bandas texturais no algoritmo de classificagdo aumenta o rigor de
selecdo das classes, aumentando o niimero de pixels néo classificados e diminuindo o niimero de pixels mal
classificados. Para uma classificagdo supervisionada por mAxima verossimilhanca sobre as bandas originais
e as bandas texturais geradas a partir da banda TM 7, o indice de pixels classificados erroneamente foi
reduzido de 22.1 para 8.5 %. Nao obstante, néo foram identificadas caracteristicas radiométrico/texturais
distintivas dos facies graniticos. Resultados idénticos foram obtidos para as areas de maior potencial
prospectivo e para as ocorréncias minerais conhecidas,
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ABSTRACT
VARTOGRAPHICAL ANALYSIS AND DIGITAL PROCESSING OF IMAGES
APPLIED TO THE INTRUSIVE SUITE OF ITU (SAO PAULO STATE)

Edson des Santos Correa Ribeiro

In this paper a new algorithm of textural characterisation of images by variograms is
presented which allies progress achieved by previous methods with innumerable operational facilities, such
as the selection of the type of variogram to be calculated, the immediate relationship between the structure
observed in the variogram and the dimension of the windows utilised in the classification process and the
possibility of utilisation of different algorithms of supervised classification, thanks to the generation of
textural bandas which may be processed in any available digital system.

The Granitic Suite of Itu was used as a study area, its geological characteristics being
integrated by a Geographical Information System for the selection of areas of greater mineral potential.
Previsional diagrams based on geochemieal and geophysical data permitied the reduction of the area to be
prospected by 16 % of the total exposure of the Suite, with a margin of sucess of 70 % on all known
occurrences in the area (5/7).

The digital processing of the Landsat TM images did not produce good results, mainly due
to the intensive human occupation, the vegetation cover, the reduced dimensions of mineral occurrences
with no regions with expressive hydrotermal alteration, and the heterogeneities marked by the images.

The inclusion of textural bands in the algorithm of classification increases the rigour of class
selection, increasing the number of non-classified pixels and reducing the number of the badly classified
pixels. For a classification supervised with the maxver on the original bandas and the textural bandas
generated from the TM 7 band, the ratio of erroneously classified pixels was reduced from 22.1 to 8.5 %
. However, no distinctive radiometric/textural characteristics of the granitic facies were identified. Identical
results were observed for the areas of greater prospective potential as well as for the known minerat
oceurrences.
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1. INTRODUGCAO

1.1.APRESENTAGCAO DO TEMA

O processamento digital de imagens se consolida hoje
como uma ferramenta bastante UGtil em servigos geoldgicos diversos,
que vao desde as etapas inicilais de mapeamento regiocnal e
prospecgdo, até a delimitagdo de corpos mineralizados e zonas de
alteracdo hidrotermal.

Nao nos cabe aqui, portanto, uma avaliagdo do mérito
deste instrumental, porém sim uma constante procura de seu
entendimento e de seu aprimoramento, através da proposig¢io de novas
técnicas experimentals gque venham a se somar as atualmente
existentes, abrindo perspectivas para novas aplicacgdes.

E exatamente neste sentido que se desenvolveu esta
digsertag¢ao de mestrado, na gqual uma feic¢do normalmente
negligenciada pelos sistemas tradicionais de processamento digital
de imagens - a textura - & analisada e caracterizada por intermédio
de variogramas, Jrag¢as ao emprego de conceitos e procedimentos
igualmente consagrados no campo da Gecestatistica: as relacgdes
espaciais entre varidveis.

' A uniao destes dois campos do conhecimento geoldgico
intimamente ligados pelo uso de equipamentos e softwares cada vez
mais poderoscs é aqui realizada dentre de um contexto
metalogenético, uma vez que dados geocldgicos, geofisicos e
geoguimicos sdo integrados de maneira a estabelecer um modelo
prospectivo, modelo este utilizado para a avaliagdo dos resultados
de cada um dos métodos empregados.

Esta integracdo é feita com o auxilio de um Sistema
Geografico de Informagdes, fechando-se um ciclo com as principais
tendéncias atuais dentro do campo da informatizacdo e otimizacao
das informagdes de carater geoldgico.

Num ambito tdo geral e possivelmente presun¢oso, espera-
se ter atingido um equilibrio entre uma dissertacdo generalista em
excesso, sem um adequado esclarecimento dos assuntos tratados, e



uma dissertacgao especialista, sb compreendida pelos j& "iniciados”,
ambos os extremos considerados perigosos e indesejados.

1.2.ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertagdo & iniciada com uma revis&o dos principais
conceitos empregados, tais como textura e variograma, assim como da
evolucdo das propostas de utilizacdo de variogramas em imagens de
sensoriamento remoteo. O capitulo 2 é encerrado com a proposicdo de
uma nova metodologia para a andlise textural de imagens pela unié&o
destes conceitos, utilizando-se para sua demonstragdoc uma imagem
sintética e uma imagem Landsat T™™ 7.

Admitiu-se a priori um conhecimento por parte do leitor
dos conceitos basicos ligados ao sensoriamento remoto, como
estrutura das imagens e principais técnicas empregadas em seu
processamento digital, conhecimento este essencial para o
entendimento de muitos aspectos relevantes levantados e discutidos
no decorrer da dissertacgéio.

Uma revisdo completa deste assunto se desvia, a nosso
ver, da proposic¢do original do trabalhc, porém em virtude de sua
capital importancia optou-se pela inclusdo de um anexo onde é
apresentada uma revisdc das principais técnicas tradicionais de
processamento digital de imagens discutidas na literatura,
procurando—-se esclarecer seus principios bésicos e fornecer
elementos para um Jjulgamento pessoal sobre as vantagens e
desvantagens de cada uma delas. Exemplos de aplicag¢do encontrados
na literatura S30 sucintamente expostos, para orientacgao
bibliogréafica.

A estrutura deste anexo & similar a todos os livros e
apostilas encontradas sobre o assunto: os conceitos basicos séo
apresentados de forma o mais clara e simples possivel, e a seguir
as técnicas de processamento digital mais difundidas s3c analisadas
em nivel crescente de complexidade.

A area de estudo é apresentada no capitulo 3, onde sdo
abordados todos os aspectos considerados mais importantes para o

2



entendimento do modelo: clima, geomorfologia, cobertura vegetal,
geologia regional, geologla local e aspectos metalogenéticos.

A determinacdo das areas alvo com maior potencialidade
mineral dentro da area de estude é feita essencialmente pela
analise de dados geofisicos e geoquimicos, tendo-se como suporte
dados de mapas geoldgicos disponivels. Estes dados, seu
processamento e as areas alvo deles resultantes sdc apresentados no
capitulo 4.

Finalmente, no capitulo 5 é feita a aplicagdo das
técnicas tradicionais de processamento digital de imagens de
sensoriamentoc  remoto, inciuinde o© novo algoritmo para a
caracterizacado textural de imagens, procurando-se a correlacgdo
entre 0s resultados cbtidos nas imagens e as areas alvo definidas
no capitulo anterior.

As conclusdes e recomendagdes decorrentes de todo o
trabalho s&o reunidas no capitulo 6, que procura resumir o avango
obtidoe e as davidas levantadas, Este capitulo encerra a
dissertacdoc, mag certamente naoc encerra o© tema abordade, este
bastante mailis complexc que a modesta contribuicdo gque ora se
apresenta.



2. CARACTERIZAGCAO TEXTURAL DE IMAGENS

2.1.INTRODUCAO

Este trabalho tem por objetivo desenvolver a utilizagao
dos varicgramas enquanto ferramenta para analise textural, sendo
inicialmente feito um breve resumo dos conceitos basicos de textura
e variograma e dos principios utilizados pelos demais
classificadores texturais estatisticos.

Os variogramas foram definidos como nosso objeto de
estudo porque permitem englobar o aspecto estatistico (repetigao de
padrdes e valores) e o estrutural (espacial), sendc ainda sensiveis
ao aspecto de escala.

2.2.CONCEITOS BASICOS

Os procedimentos de classificagao de imagens
tradicionalmente empregados tém em comum sua natureza espectral,
isto é, os valores de DN (Digital Number, ver anexo) para cada
pixel e sua variagdo em cada banda sdo considerados de forma a
isolar areas homogéneas que possam ser posteriormente
interpretadas.

Ha, no entanto, outrc conceito béasico na foto-
interpreta¢ac normalmente nac considerado ou pouco caracterizado:
textura ou padrdoc textural. O conceito de textura foi inicialmente
utilizado de forma bastante qualitativa, empregando-se termos como
"rugosa", "lisa", "isdtropa", "fina" etc., a partir de exemplos
visuals que permitissem uma padronizacdo. Com o avango da técnica
e a utilizacdo de processamentos digitais de imagens, no entanto,
houve uma necessidade premente de quantificagdc deste conceito.

Lillesand & Kiefer {(1979) definiram textura como sendo
"a freqgliéncia da variac¢do tonal de uma imagem". Para Drury {1987),
textura é "a freqiiéncia de variag3o e o arranic dos tons em uma
imagem, freqientemente wutilizada para descrever a aparéncia
conjunta de partes da superficie”.

Rubin (1989}, para efeitos de classificacdo texturai de
imagens, considera a textura como "a variabilidade espacial das
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intensidades de tons dos pixels", e procura ainda individualizar 0s
conponentes de textura, isto é, os atributos bidsicos que definem um
padrdo textural:

* Texel: é a menor area que combina todos os elementos
em uma textura distinta (textural element);

* Contraste local: é a diferenga de brilho entre grupos
de pixels. Areas com alto contraste local possuem textura rugosa,
enquanto gque areas com baixo contraste local possuem textura lisa;

* Escala, tamanho das Aareas claras ou escuras: a
individualizacido de areas c¢laras e escuras resulta em texturas
grossas ou finas;

* Orientag¢do preferencial: define a textura iso ou
anisotroépica.

Neste trabalho, textura pode ser entendida como a
relacdo espacial existente entre os valores de DN de uma imagem,
sua distribuic¢do e intensidade relativa. H& uma forte relagéo%entre
os conceitos de textura e escala, sendo a primeira fungio da
segunda. Para melhor assimilac¢do do conceito, tomemos um tabuleiro
de xadrez onde 0s quadros brancos possuam listras verticais e o0s
quadros negros possuam listras horizontais. Em uma escala maior, o
padriao textural & caracterizado pela rede quadrada, e em uma escala
mencor pela seqgiiéncia de listras.

2.3.CLASSIFICAGAO TEXTURAL DE IMAGENS

A caréncia de técnicas gue permitissem a compreensdo da
natureza da variabilidade espacial observada nas imagens de
sensoriamente remoto e de sua correlagdo com a variabilidade
natural do terreno imageado levou diversas escolas e autores a
properem diferentes métodes de analise textural.

S30 historicamente reconhecidos dcois grandes grupos de
classificadores fexturais: os "estruturais” e os "estatisticos". Os
métodos estruturais consideram gque a textura & definida pela
repeticdo de um elemento estrutural primitivo dentro de uma certa
regra espacial. Neste grupo podem ser incluidos os métodos de
classificacao textural por analise de Fourier e os de morfologia
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matematica. Os métodos estatisticos procuram caracterizar a lei de
distribui¢do espacial entre os valores de DN das imagens. Dentre
estes podem ser destacados os métodos de matrizes de co-ccorréncia,
espectros texturais, filtros texturais e variogramas.

A nosso ver, a malor dificuldade encontrada com o0s
classificadores estruturais é a definicdo da "unidade fundamental®™.
A geometria desta unidade ndo necessariamente ¢é simples, e
provavelmente & distinta caso a caso. Uma fase inicial com testes
a partir das figuras elementares torna o método pouco pratico, e de
qualgquer modo esta "unidade fundamental" poderia ser igualmente
caracterizada a partir dos meétodos estatisticos, razdo pela qual

optou-se por esta linha de estudo.

2.3.1. Filtros Texturais

Os filtros texturais propostos por Rubin (1989)
funcionam exatamente igual aos utilizados no processamento digital
de imagens para o realce de bordas, porém aqui o objetivo &
substituir o valor do pixel central por um valor representativo da
textura interna a area coberta pelo filtro. A vantagem deste tipo
de método € que os valores obtidos podem ser representados sob a
forma de uma nova imagem, correspondente a classificacido textural
da imagem original, sendo esta caracteristica aproveitada por
praticamente todos os métodos texturais mais complexcs.

O primeiro wvalor sugerido é o desvio padrido entre os
pixels internos ao filtro: texturas rugosas (alto contraste) terédo
desvio padrac maior, e portante serdao representadas por pixels mais
claros na imagem final. Este valor n&o &, porém, sensivel as
propriedades de escala (textura grossa ou fina) e anisotropia da
imagem.

Uma segunda sugestdc fol a utilizacdo do "wvalor
absoluto", definideo como o somatdrio das diferencas absolutas entre
0s pixels vizinhos interncs ao filtro:

Seja o filtro 3 x 3: | A B C |

| DE F |
| GHTI |
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VA = JA~Bi + [B-C} + {D-E] + {E-F| + [G-HI + | H-I{ + [A-Dj + |P-G{ + {B-E| + {E-H| + [C-F{ + [F-I]

Texturas rugosas serdo representadas por pixels claros,
e texturas lisas por pixels escuros na imagem final. Da mesma forma
que o filtro por desvio padrdo, o por valor absoluto mostra-se
pouco sensivel a escala e a anisotropia, a ndc ser quando
consideramos Jjanelas de dimensdes distintas.

Quando aplicados em janelas pequenas, estes filtros
tornam-se detectores de bordas.

2.3.2. Matrizes de Co-ocorréncia

As matrizes de dependéncia espacial ou co=-ocorréncia
foram propostas por Haralick et al. (1973) ccmc um procedimento
estatistico para a caracterizacdo de padrdes texturais em imagens
com formato matricial.

Para um dado pixel, & definida sua wvizinhanca como
constituida pelos oito pixels a ele adjacentes, num formato de
matriz 3 x 3. Admite-se que a informacio textural total da imagem
pode ser tirada de uma matriz de frequéncias relativas Py
referentes a repeticdo de um par de valores separados por uma
distancia d e um angulo .

A Figura 2.1 exemplifica o procedimentc de construgdo
das matrizes de co-ocorréncia.

A partir destas matrizes, Haralick et al. (1973)
propuseram 14 diferentes fungdes mateméiicas relacionadas de forma
mais ou mencs direta com caracteristicas texturais da imagem
original. Algumas destas fungdes sdo de facil compreensio, como &
o caso do segundo momento angular {(ASM), contraste e grau de
correlacidc, porém outras apresentam-se de forma inicialmente um
tanto abstrata e mereceriam melhor discusséo.

As feicgdes texturais calculadas a partir de matrizes de
co-ocorréncia foram aplicadas por Haralick et al. (1973) para a
classificagdo supervisionada de uma imagem MSS, em conjunto com os

dados de média e desvio padrdo dos valores de DN para cada classe.



0 indice de acertos médio obtido foi de 83.5 %, contra apenas 74 a

77 % através de um métode puramente espectral.
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Figura 2.1 : Construcdo das matrizes de co-ocorréncia (indicadas em b} a
partir de uma imagem 4 x 4 (imagem a) para as diregdes de 0° (¢}, 8%0°

(), 135° {e) e 45° (£). Extraido de Haralick et al. (1973).

Sendo as matrizes uma funcdo da disténcia e do angulo
considerados, a sugestdc dos autores é a utilizacdo dos valores de

média e range da feicgdo espectral, calculada em ao menos guatro

direcdes distintas, como input de um algoritmo de classificacao.

Franklin & Peddle {1987) apresentaram um programa em

linguagem C para a caracterizagio textural de imagens, baseado em
tréds das funcgdes propostas por Haralick et al. {1973). Uma
caracteristica importante deste programa é sua divisidc em mbddulos,
de forma gue outras funcdes podem ser adicionadas sem profundas
alteragdes no programa principal.

Cogo (1993) utiliza também fungbes propostas por

Haralick et al. (1973) para a gerag¢do de imagens as quais denomina

de canais texturais. As componentes principais dos canais texturals

s3o utilizadas em conjuntc com as componentes principais das bandas



™ originais em uma classificacdc por maxima vercossimilhanga. O
nivel de exatiddo cobtido com a inclusidoc dos canais texturals scfreu
um incremento de 70 para 80 %, para a imagem teste utilizada na
separacdo de dominios de vegetacio.

2.3.3. Espectros Texturais

Wang & He (1990) e He & Wang (1990) apresentaram como
alternativa as matrizes de co-ocorréncia um novo método estatistico
de clasgificacao textural, baseado na freqiéncia de "unidades
texturais” dentro de uma imagem. Estas "unidades texturais”
correspondem & informac¢doc textural local representada por uma
mascara guadrada de 9 pixels, a qual pode ser considerada a menor
unidade completa possivel, pois inclui a informacdo em oito
direcgdes.

A combinagdc das relacgdes entre estes 9 valores leva a
6561 unidades texturais possivels numa imagem genérica, e a
frequéncia destas unidades na imagem, representada sob a forma de
graficos tipo histograma, define o "espectro textural". Estes serd&o

entdo utilizados na classificac¢do das imagens originais.

2.4. VARIOGRAMAS E SUA APLICAGAO EM IMAGENS

O conceito de varidveis regionalizadas fol apresentado
por Matheron (1963), servindo como base para o desenvolvimento da
teoria da geoestatistica. Segundo este autor, uma varidvel
regionalizada é uma variavel cujos valores ndo sdo totalmente
aleatdrios, mas estdo ligados entre si de acordo com uma regra de
distribuicdc espacial.

Em termos simplificados, a gecestatistica considera que
as variadveis geoldgicas de uma Area podem ser caracterizadas como
variaveis regionalizadas, estando portanto sujeitas a leis de
distribuig¢dc espacial passiveis de serem mnodeladas dentro de
limites de erro conhecidos. Uma caracteristica extremamente
importante & a de que os métodos puramente estatisticos de estudo
destas variavels nao si3o capazes de traduzir com bcoa aproximacio o

comportamento de uma determinada populacdo, pois ndo consideram sua
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distribuicao espacial e ndo fornecem dados referentes a
continuidade, periodicidade e anisotropia.

O variocgrama pode ser definido como uma fun¢do geoes-
tatistica, geralmente representada na forma de graficos lineares,
que mede a variancia (dispers3o) de um determinado atributo em
funcido de wum espago e direcdo amostral. Reflete, portanto, a
dependéncia espacial de cada ponto com seus vizinhos, e quantifica
os conceitos de "raio de influéncia" , "anisotropia" e "efeito
pepita”.

Sendo o variograma uma funcido simétrica no espacgo, para
efeitos de calculo e representagdo utiliza-se via de regra o
semivariograma, mantendo-se no entanto como "jargdo" o nome
original da fung¢do. Esta mesma simplificagido de linguagem sera
utilizada neste trabalho.

A Figura 2.2 mostra as caracteristicas basicas de um
semivariograma padréo {(daqui em diante denominado simplesmente de
variograma) . O comportamento da curva proéximo & origem, a
intersecgdo com 0 eixo das ordenadas, ¢s niveis de estabilizacdo da
fungdo definem os diversos modelos matematicos utilizados via de
regra para processos geoestatisticos de estimacgdo, como a krigagem
e a co-krigagem (estes métodos exigem uma discussa&c muito mais
profunda de gecestatistica e ndo serdoc aqui abordados.).

Figura 2.2: Modelo teérico simples de um variograma de modelc esférico
Var: valor da fungdo variograma
h: espacamentc ou passo
a: alcance ou range
Co: efeito pepita
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C: varidncia amostral

C + Co: patamar ou sill {variédncia local)

Cada ponto no variograma reflete a dispersdo (variancia)
média entre todos os pontos com um espa¢amento h entre si, na
direcdo considerada, em relagdo a primeira Dbissetriz do
correlograma {onde Z({x) = Z{x+h)).

Esta relagao pode ser facilmente tirada a partir da
Figura 2.3, que é justamente o correlograma entre Z(x) e Z(xth).

Nela, observamos uma nuvem de pontos em torno da
diagonal principal. Para calcularmos a distancia gue separa um
determinado ponto i desta diagonal, teremos:

sen 45° = d,/[Z2(x+h)-Z(x}]

Correfograma 20(x0 x Z(x+h)

ey
1
L

Texy

Figura 2.3 : Correlograma entre Z{x} e Z{x+h).

O calculo da variancia é feitc a partir do quadrado das
disténcias, de forma que o0s valores sejam sempre positivos:

d’ = 1/2 * [Z{x,+h) - Z(x,)]?

Para N pontos, teremcos a variancia média pelo somatbdrio
das disténcias individuais:

Var = 1/2N * Som, [Z(x,*+h) - Z{(x,)]?,

A formula final apresentada é Jjustamente a definigdo
basica da funcdo semivariograma.
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Em modelos mais complexos, estruturas sobrepostas no
egpaco poderado ser refletidas por variogramas imbricados, nos gquails
mais de um patamar pode ser observado. Este fenfmeno é bastante
comum em casos onde ha variacdo (ou mesmo repeticido) de estruturas
em escala distintas: o primeiro patamar reflete a escala menor, e
assim por diante. O préprio valor de efeito pepita pode ser
considerado uma estrutura sobreposta em escala inferior a
amostrada. _

A Figura 2.4 ilustra um caso hipotético onde um corpo
de minério lenticular de 200 metros de extensdo pode ser
subdividido internamente em lentes menores imbricadas com 50 metros
cada. O primeiro patamar reflete a estrutura menor, interna, e o
segundo patamar a estrutura maior. O efeito pepita seria ainda uma
terceira estrutura, em escala menor gque a amostrada, com uma
variabilidade inerente nioc caracterizada.

Y (n)

b

50 200 (h)

¥Figura 2.4 : Variograma experimental hipotético com estruturas imbricadas.
0 efeito pepita representa uma wvariabilidade em escala inferior a
amostrada, o primeiro patamar corresponde as lentes internas de 50

metros £ o segundo patamar 3 estrutura maior do corpo de minério.
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Curran (1987 e 1988) argumenta que a superficie da Terra
e as imagens dela resultantes tém propriedades espaciais distintas,
e gue uma vez quantificadas estas propriedades podem ter muitas
aplicacdes em sensoriamento remoto, destacando-se as classificagdes
das imagens e o© planejamento das densidades de amostragem. As
técnicas para quantificac¢do destas propriedades espaciais aplicadas
via de regra, como 08 correlogramas e as transformacgdes de Fourier,
ndo seriam, segundo este autor, ideais para o estudo de fendmenos
geoldgicos continuos ou de variabilidade ilimitada, apresentando-se
o variograma como importante ferramenta para o© estudo destes
fendmenos.

Curran (op. c¢it.) apresenta ainda alguns tipos de
varicgramas relativos a diversas &reas de cobertura distinta,
procurando reconhecer nestes estruturas primarias que permitissem
sua catalogacdo e arranjo em modelos mais complexos.

O "germe" da classificacdo textural por variogramas foi
portanto lancado, porém a preocupagdo com o ajuste a modelos
matematicos constituia-se ainda em um problema de dificil solucgéo.

Woodcock et al. (1988a,b) demonstram que os variogramas
obtidos através de imagens de sensoriamento remoto, onde os tons de
cinza sdo tratados como varidveis regionalizadas, possuem boa
correlacdo com as variaveis do terreno imageado, ainda que os
variogramas obtidos entre uns e outros nac sejam 0s mesmos.

Rubin (1989) demonstra matematicamente, de maneira
simples, a aplicabilidade de wvariogramas em imagens de
sensoriamento remoto, partinde do conceito de contraste. Como
resultados desta aplicacdo, conclui gque o valor do patamar corres-
ponde ac contraste local, e o tamanho das areas claras e escuras é
dado pela amplitude no variograma.

Carr & Myers {(1984) propdem a utilizacdo da teoria das
varidveis regionalizadas em imagens Landsat, com a analise
variografica feita banda a banda, partindo da hipdtese de que a
variabilidade espacial do espectro solar refletide é fungdo da
banda. Como importante campo para a utilizagdc da técnica, os

autores apontam a filtragem espacial e o registro de imagens
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{correlacido, sobreposicido e interpolacgdo em imagens de baixa
resclucgdo) .

Estas propostas sdoc desenvolvidas por Glass et al.
(1988), gque se utilizam do conceito de correlacdo espacial entre
imagens para a reconstituicdo de uma imagem Landsat, degenerada por
subamostragem, a partir de outra de Dbanda adjacente., Foi
demonstrado que o processo de correlacdc espacial, analise
variogradfica e co-krigagem gera uma imagem "regenerada" de
qualidade muito superior aos processos de interpolagdo, porém hé
ainda uma perda de foco.

A perda de foco observada é& facllmente entendida quando
se reccrda que o método de estimacdoc por krigagem ou co-krigagem
tem por caracteristica essencial a ninimizagdo da wvaridncia de
estimacao, sendo o resultadoe final um resultado médio entre todos
08 possiveils para uma mesma estrutura variografica.
Conceitualmente, estariamos portanto relacionados a um filtro do
tipo de "passa baixas".

Experimentos semelhantes foram realizados por MacDonald
& Carr (1989} a partir de uma imagem Landsat, porém com a utili-
zacdo de variogramas imbricados com dois patamares. Os autores
concluem gue o valor do primeiro range é constante para todas as
bandas modeladas, e o valor do segundo range & dependente do
sistema (de forma que sdc iguais para as bandas 1 a 4, e para as
bandas 5 e 7}. Este imbricamento reveladc pelcs variogramas é
devido a sobreposicdo de duas estruturas, as quais sd3oc devidas a
dois fendmenos distintos. © primeiro range, comum a todas as
bandas, contém provavelmente a informagdo referente & area
imageada, e © segundo poderia ser imposto pelas caracteristicas do
sistema sensor ou refletir uma estrutura sd captada pelas bandas b
e 7.
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2.5. CLASSIFICACAO TEXTURAL DE IMAGENS POR VARIOGRAMAS

2.5.1. Principios basicos utilizados

O principio basico aplicado pelos classificadores texturais
por variogramas é o de que estes graficos refletem a textura de uma
imagem, caracterizando-a e diferenciando-a de outras texturas. E
extremamente importante aqui o entendimento da intima relacgao
existente entre textura e escala, a qual em UWltima andlise
corresponde ao suporte de amostragem para a construgcao do
variograma.

Para a demonstracdo deste principio, foi gerada uma

imagem sintética bindria quadriculada com diferentes texturas
internas a cada célula, havendo a repeticdo aleatdédria de texturas

e a rotacdo destas em relacdo ao centro da célula (Foto 2.1).

Foto 2.1 : Imagern textural sintética, formada pela repeticio de dez
padrdes distintos.
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A imagem gerada possui assim um total de 30 células de
mesmas dimensdes distribuidas em 5 1linhas e 6 colunas,
correspondentes a repeticdo de 10 padrdes texturais, conforme
indicadcs no esquema abaixo:

Al B 1 C 1 D LE |.E
A B L E 1 AT C LG
Gor.C LB L B I [ F
H s A 1 G i | B 1. C
D F J c A H

A andlise dos variogramas construidos sobre esta imagem
deve permitir o reconhecimento de todas as caracteristicas
essenciais de cada padrao textural, caracterizando-o e
distinguindo-o dos demais. Estas caracteristicas essenciails serao
representadas sob a forma de periodicidade, patamares, imbricamento
de estruturas, etc, e sua relacdo geométrica com o padrido textural
correspondente sera abaixo discutida.

Tomemos como primeiro exemplo o©os varicgramas para a
textura A, com uma area de treinamento na primeira quadricula da
imagem. Esta textura é& constituida por linhas brancas horizontais
com largura de 1 pixel separadas por listras de © pixels pretos.

0 variograma para a direcdo horizontal (Figura 2.5.a)
mostra a extrema continuidade nesta diregdo, o variograma para a
direcdo 90° (Figura 2.5.c) mostra uma periodicidade a cada 7 pixels
{(representada pelas linhas brancas}) e os variogramas para as
direcdes 45 e 135° (Figuras 2.5.b e 2.5.d) sdo praticamente iguais
e mostram uma periodicidade de 10 pixels {correspondente mais uma
vez Aas linhas brancas).

A textura C é caracterizada por um reticulado formado
por listras horizontais brancas e pretas de 1 ou 2 pixels e listras
brancas verticais de um pixel separadas por listras pretas de 6 ou
7 pixels.

0 wvariograma horizontal (Figura 2.6.a}) reflete a
repeticdo de duas unidades, uma com tamanho médio de & a 7 pixels
(as listras pretas) e outra com um pixel (linhas brancas). Na
direcdo vertical (Figura 2.6.c), cada unidade de repeticgdo possui

1 a 2 pizels (o que & marcado pela alta freqiiéncia das feigdes no
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variograma) , porém uma estrutura maicr de 5 pixels & indicada pelo
"buraco" malis pronunciado.

Esta estrutura de 5 pixels corresponde a uma Sucessao
de dois conjuntos de pixels brancos e pretos dispostos de maneira
distinta, a qual pode realmente ser verificada na imagem numa
anadlise de detalhe. Os variogramas para 45 e 135° (Figuras 2.6.b e
2.6.d) ndo sao exatamente iguais, demonstrando que ndo se trata de
uma textura perfeitamente isdétropa, e o variograma médio (Figura
2.6.e) fornece uma assinatura textural média.

Figura 2.5 : Variogramas construidos para a textura A, com uma Jjanela
movel de 50 x 50 pixels. A partir do canto superior esquerdo, para
a direita e para kaixe: (a) horizental (0°), (b) diagonal 45°, (c)
vertical  (90°), (d} diagomal 135° e (e} wvariograma médio
{omndirecional).
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Figura 2.6 : Variogramas construidos para a textura C, com uma janela
mével de 50 x 50 pixels. A partir do canto superior esquerdd, para
a direita e para baixo: (a) horizontal ({0°), {b) diagonal 45°, {c)
vertical {90%), {d} diagonal 135° e (e} wvariograma medioc
{omndirecional).

Os variogramas da classe F (¥Figura 2.7) sdo distintos
dos anteriores, sendo a periodicidade no variograma médio marcada -
pela distédncia de 12 pixels. Note a relacdo de escala refletida
pelos variogramas em relagdo a textura B (Figura 2.8} : ambas s3do
constituidas por pontos igualmente distribuidos, porém ©
espacamento entre estes pontos é bem maior na classe F. A alta
densidade de pontos da textura B é marcada pela alta frequéncia do

espectro do variograma.
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Figura 2.7 : Varicgramas construidos para a textura F, com uma janela
mével de 50 x 50 pixels. A partir do canto superior esquerdo, para
a direita e para baixo: {(a) horizontal {0°), (b} diagonal 45°, (¢}

vertical  {90°), (d) diagonal 135° e (e} wvariograma médico
{omndirecional).

Em resumo, fica demonstrado a partir de uma imagem
sintética qgue o0s variogramas sdo sensiveis a todos os nuances de
textura, inclusive a escala considerada, e como tal apresentam
grande potencial para sua utilizagidc como pardmetros para uma
caracterizacdo textural.

Uma observagdo importante é a de que esta classificacio
ndo estd necessariamente condicionada a um modelamento matematico
dos variogramas experimentais, o que acrescentaria um fator
subjetivo considerdvel, mas sim ao reconhecimento das principais

feicdes que caraterizem estes variogramas.

A comparagaoc destas feigdes, por vezes realcgadas, é a
chave do algoritmo proposto a seguir.
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Figura 2.8 : Variogramas construides para a textura B, com uma 3janela
mével de 50 x 50 pixels. A partir do canto superiocr esquerdo, para
a direita e para baixo: (a} horizontal (0°), (b} diagonal 43°, (c)
vertical {90°}, {d} diagonal 135° e (e) variograma médio
{omndirecional).

2.5.2. Processo de classificagdo: comparagido de variogramas

Uma vez mostrada a aplicabilidade dos variogramas para
a classificagao textural de imagens sintéticas, fica Dbastante
imediata wuma idéia simples de algoritmo para classificagéo
supervisionada.

Neste algoritmo, a primeira questdo a ser entendida se
refere as dimensdes das areas de treinamento e das janelas moveils.
Uma vez que o0 concelito de textura estd condicionado a escala, como
definir uma area de treinamento de dimensdes adequadas ?

A solugdo serd sempre contextual, ndoc havendo a priori
uma resposta universal. O usuadrio deve identificar as dimensdes da
Area alvo de pesquisa {a qual pode ser inferida a partir de
informagdes geoldgicas, processamento de dados geofisicos e/ou
geoquimicos, etc.), para uma primeira aproximacio.
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Esta primeira drea deve ser o maior possivel, mantendo-
se a homogeneidade da textura. Sobre esta area podem ser entédo
construidos os variogramas iniciais, que refletiridoc a estrutura
presente. Com base nestes variogramas é possivel identificar as
dimensbdes o6timas para a caracterizacdo da textura, as quais seréo
também as dimensdes 6timas para a nova area de treinamentc e para
as janelas moéveis de classificacéao.

E muito importante que as janelas mbéveis tenham as
mesmas dimensdes das Aareas de treinamento, por uma questdo de
suporte e escala Ja& apresentada anteriormente. Esta aparente
limitacdc, no entanto, possibilita a utilizacdo de um numero
distintc de A&reas de treinamento para uma mesma categoria, sem
comprometimento de algoritmo.

A segunda questdo crucial é: como comparar dois
variogramas de carater textural ?

Num ajuste de modelos cléssico de variogramas a dados
experimentais da-se um valor maior aos pontos mais préximos a
origem do grafico, poils estes refletem as propriedades mais locais
da variavel estudada e sd3c calculados com um numero maior de pares
de pontos (os quais obviamente decrescem em nuimero com o aumento da
disté&ncia de separacac entre eles, dentro de uma janela retangular
de dimensfes fixas).

Para a caracterizagdo textural, no entanto, o grafico
assume uma conotagao de assinatura espectral, de forma que todos os
seus pontos tém um significado proépric que ndo estd necessariamente
ligado ao numero de pares utilizados para o calculo da fungdo. Em
especial os valores correspondentes as feigdes de patamares,
"efeitos buraco", pericdicidade, etc., sdo definidores de padrao
textural, e podem ser utilizados preferencialmente para sua
distingdo.

Num procedimento padrdo bidimensional, a comparagao
entre dois ou mais variogramas poderia ser feita através do calculo
dos desvios médios acumulativos entre os pontos, conforme ilustra
a Pigura 2.9.
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Figura 2.9 : Representagao de dois variogramas até o passo 3. A comparacio
dos gréficos no espaco bidimensional pode ser feita pelo cdlcule da

distidncia média (ponderada ou ndo) entre os pontos para um mesmo
passo.

Neste caso, no entanto, ndo é evidente o sistema de
pesos a serem atribuidos aos pontos em fung¢do de seu distanciamento
& origem do grafico ou de sua natureza caracteristica da textura
considerada {conforme visto no item anterior).

Em uma representagdo grafica um pouco distinta,
poderiamos definir um espago de n dimensdes onde 0s eixos
ortogonais sdo relativos aos wvalores dos variogramas calculados
para n passos, conforme ilustra a Figura 2.10, para o espago
tridimensional.

Nesta nova representacio, cada gréafico bidimensional
passa a ser representado por apenas um ponto NoO  esSpaco
multidimensional. A adi¢do de um intervalo de confianca em torno de
cada ponto no variograma bidimensional é refletida no espacgo
multidimensional por paralelepipedos complexos que podem ser
entendidos como nuvens de pontos. O processo de classificacao deve
apenas considerar a proximidade de pontos experimentais em relacio
a cada uma das nuvens relativas a areas de treinamento, dentro de
limites de confianca definidos pelo usuario.
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¥Figura 2.10 : Representacdo dos mesmos variogramas da figura anterior, no
espago tridimensional. ©Os eixos correspondem aos valores dos
variogramas calculados para cada um dos passos. As duas curvas sdo
agora representadas como pontos no espago, facilitande a comparacgdo
de texturas.

Esta comparaci&o é feita j& de forma usual nos sistemas
de processamento digital de imagens, através de métodos como cos de
paralelepipedos, minima distancia para a média e maxima
verogsimilhanca (todos expostos sucintamente no Anexo 1).

2.5.3. Algoritmos para a classificagao textural por

variogramas

Um primeiro algoritmo para a classificacido de imagens

de sensoriamento remoto baseado em variogramas fol proposto por
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MacDonald et al.(19%0). Basicamente, trata-se de um classificador
do tipo paralelepipedo com distédncia minima para a média que
permite a utilizacdo de dados radiométricos (valores de DN) e
texturais {varicgramas).

No método proposto, o usuario deve selecionar na imagem
dreas de treinamento quadradas com dimensdes grandes o© bastante
para a correta determinacdoc da textura alvo. Em cada uma destas
dreas uma janela mével de dimensdes impares {de forma a assegurar
a clara determinagdac do pixel central) serd utilizada para o
cdlculo dos variogramas omndireciocnais. 0 espace multidimensional
definidor das classes sera entdo determinade pelos eixos referentes
aos valores dos variogramas para cada passo utilizado, além de
opcionalmente incluir os eixos dos valores da média e desvio padréao
dos niveis de cinza.

Na etapa de classificacido, uma danela mdvel de mesmas
dimensdes gque a utilizada no interior das areas de treinamento
percorre a imagem, comparando os valores obtidos ao espago
multidimensional conforme acima exposto e atribuindo ao pixel
central o wvalor da classe correspondente, através da minima
disté&ncia para a média. Um fator multiplicador sobre os desvios
padrdes de cada classe estabelece os limites méximos para a
classificacdo de um pixel. O incremento deste fator diminui o
numero de pixels ndoc classificados.

Miranda (1990) utiliza o mesmo método, ao qual se refere
como STC ("Semivariogram Textural Classifier”), em imagem de Radar
SIR-B de uma area do Escudo das Guianas, objetivando o
reconhecimento de padrdes de cobertura vegetal e drenagem, obtendo
resultados considerados bastante positivos. Neste trabalho, séo
utilizadas areas de treinamento de 22 x 22 pixels, com janelas
moveis de 7 ®x 7 e fator de multiplicacdec para as bordas de classes
igual a 2.

A proposta apresenta muitas caracteristicas
interessantes, porém ha ainda algumas dificuldades operacionais néo
resolvidas, sendo a principal delas a ndo discussdo das dimensdes
das A4reas de treinamento e das Janelas mbveis, além da
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impossibilidade de selegdo dos passos a serem considerados no
processo de classificacao.

Comc aprimoramentc deste algoritmo fol escrito no
desenvolvimento deste trabalho, em linguagem C e compilado em
estagbes de trabalho Sun em ambiente UNIX, um programa denominado
de classtex, o qual possibilita a geracdo de bandas texturais no
sentido empregado por Cogo (1993) a partir dos wvalores dos
variogramas relativos a cada distéancia entre pares h.

Este programa tem estrutura modular, permitindo a
inclusdo e alteracao de funcdes sem o comprometimento do algoritmo
principal. Trata-se em verdade de uma compilagdo e ajuste de
rotinas e programas propostos em literatura e aplicados nos mais
diversos campos, agul reunidos com o objetivo de uma caracterizagio
textural.

O tipc de variograma a ser calculade pode ser definido
pelc usuario entre algumas das opgdes presentes no GSLIB
{Geostatistical Software Library), ndo cabendo agui uma discusséo
de cada um dos modelos propostos. Vale apenas a ressalva de que o
variograma tradicional, tal Como a variancia estatistica
"classica", ¢é dependente ndo apenas dos aspectos texturais
envolvidos, mas também dos valores de DN considerados no cdlculo.

Uma opg¢ado apresentada pelo programa € a normalizacdo do
variograma pela variancia da janela mével, 0 que permite o emprego
dos modelos tradicionais com a exclusdo da componente radiométrica.

A partir dai, wuma janela mdvel de dimensdes e
deslocamentos estipulados pelo wusudrio percorre a imagem,
calculando a func¢do e atribuindo o valor obtido ao pixel central da
janela considerada, conforme o principio dos filtros texturais
anteriormente expostos. A nova imagem gerada pode portanto ser
entendida como uma banda textural, com a ressalva de que em virtude
do variograma selecionado uma componente radiométrica pode ainda
estar presente.

O numero de bandas texturais geradas pode ainda ser
definida pelo usuario: dada uma janela com dimensées 10 x 10, por

exemplo, podem—se gerar imagens referentes a variogramas com passos
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entre um e nove, cada uma correspondendo a uma banda textural
diferente, ainda que a informacdc referente as bandas de menor
ordem esteija inerente as de maiocr ordem.

A combinacdo das bandas texturais mais caracteristicas
{conforme identificadas pela analise dos variogramas} com as bandas
radicmétricas (ou com componentes principais) deve levar a uma
classificagao da imagem muito mais precisa, possibilitando ainda a
prospeccgdo de Aareas com caracteristicas (radiométricas e/ou
texturais) previamente conhecidas.

2.5.4. Estudo de caso: comparagido com o STC
2.5.4.1.Imagem Sintética

A definigdo das dimensdes para a janela mdével na imagem
gquadriculada sintética anteriormente apresentada (Foto 2.1) &
relativamente simples, uma vez gue as células s3o todas de tamanho
constante e possuem texturas internas ditas homogéneas.

Como exemplo, foram utilizadas janelas 10 x 10, gerando-
se bandas texturais para passos entre 1 e 9. A combinacdo RGB de
trés destas bandas ird realgar uma ou outra textura, porém em todos
08 cascs para uma mesma textura uma mesma cor resultante seré
sempre atribuida, conforme ilustrado pelas Fotos 2.2 a 2.4 . A
combinacdoc que melhor permite a individualizacdo de todos padrdes
texturais fol a de passos 1, 3 e 7 (Foto 2.4).

Como ajuste final, um filtro "“passa baixas" tipo
medianas foil utilizado, obtendo-se como resultadoe a imagem da Foto
2.5 .
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Foto 2.2 - Combinacio das bandas texturais referentes aos passos 1, 3 e 9,
calculados em Jjanela mével de 10 x 10 sobre a imagem sintética.

Foto 2.3 — Combinacdo das bandas texturais referentes aos passos 2, 4 e 9,

calculados em janela mével de 10 x 10 sobre a imagem sintética.
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Foto 2.4 - Combinagdo das bandas texturais referentes aos passos 1, 3 e 7
calculados em janela mével de 10 x 10 sobre a imagem sintética.

Foto 2.5 - Imagem resultante de um filtro de medianas 9 x 9 aplicado

sobre a imagem da Foto 2.4.
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2.5.4.2 . Imagem Landsat

Outro teste foi realizado com uma imagem Landsat banda
T™ 7, com 480 x 480 pixels. Nesta, admitiu-se como area alvo a area
urbana, com uma textura bem marcante, e o variograma inicial foi
construido em uma janela de 15 x 15 pixels, conforme ilustra a
Figura 2.11 . A partir deste variograma constatou-se que a textura
é bem definida até o passo 5, sendo entdo definida uma janela mével

de dimensdes 6 x 6 pixels, gerando cinco bandas texturais.
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Figura 2.11 - Variogramas da &rea urbana de uma imagem Landsat TM 7, para uma

janela de 15 x 15 pixels.

O tipo de variograma selecionado foi o tradicional, e
as bandas texturais foram wutilizadas como entrada para uma
classificagao supervisionada por minima distdncia para a média,
para comparagdo com o0s resultados obtidos pelo STC de Miranda
(1990) .

Na Foto 2.6.a a imagem Landsat TM banda 7, com realce
de contraste, mostra a area urbana do municipio de Indaiatuba em
pixels claros, confundindo-se em parte com porg¢des da Bacia
ocupadas pela atividade agricola. A vegetacdo e a rede hidrografica
aparecem em tons escuros.

29



Foto 2.6 ~Classificac@o supervisionada das bandas texturais pelos métodos

de minima dist&ncia para a média, STC e maxima verossimilhanca. Em
(f), imagem resultante de um filtro de mediana sobre a classificada
por maxima verossimilhanca.

A Foto 2.6.b é o resultado da classificacdo textural
pelo STC, bastante semelhante ao obtido pelo algoritmo aqui
apresentado para uma classificacdo textural por minima disténcia
para a média (Foto 2.6.d), utilizando-se os cinco canais texturais
obtidos a partir da dimagem TM original . Esta semelhanca &
indicativa da equivaléncia dos dois procedimentos, havendo no
algoritmo Pproposto a viabilidade de utilizacdo de um numero
distinto de canais texturais, além de outros algoritmos de
classificagéo supervisionada, como o de paralelepipedos (Foto
2.6.c) e o de maxima verossimilhanca (Foto 2.6.e).

Em ambos 0s casos, é ainda admitida a inclusdo dos dados
radiométricos (valores de DN para cada drea de treinamento).
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Como processamento final, uma filtragem do tipo "passa
baixas" foi aplicada sobre o resultado da classificacdo por maxima
verossimilhancga, sendoc a imagem final apresentada na Foto 2.6.f%,
onde a &area urbana referente ao municipio de Indaiatuba & bem
delimitada.

Pode-se concluir a partir deste exemplo que o método de
classificacdo textural é eficiente em casos de texturas benm
caracteristicas, como é o caso de imagens sintéticas e &areas
urbanas. Porém estas mesmas Aareas poderiam ser eficientemente
individualizadas com uma analise wvisual expedita, o que pode ndo
comprometer a eficiéncia do algoritmo proposto, mas pde em cheque
sua utilidade. Vale-nos lembrar, por outro lado, que pequenas
diferencas texturais nao claramente separadas pelo olho humano
serdo plenamente distintas pela analise numérica da imagem, da
mesma forma que ocorre com as variacdes tonais,

Dentre as maiores dificuldades gque possam  ser
encontradas na aplicacdo do método, acreditamos serem as principais
aguelas arroladas a seguir:

- determina¢do da banda original mais indicada para a
obtengdo dos canals texturais (ou grupo de bandas, componentes
principais, razbes, etc.);

-~ determinac¢do da janela inicial para a coastrucgido dos
variogramas, gque em ultima analise indicardo o numero de passos a
serem considerados no processo de classificacdo:

- interpretacdo dos variogramas e selecdo dos passos
caracteristicos para cada alvo textural;

Estas questdes e outras gue certamente surgirdo somente
serdo esgotadas apds testes mails rigoroscs que devem ser
implementados em casos mais complexos, com texturas naturais e a
partir de diferentes bandas das imagens Landsat, para uma
catalogacao dos resultados. E necessaria a obtencdo de uma
"cultura™ de analise textural por variogramas, da mesma forma que
se obteve uma "cultura" sobre a caracterizacdoc do comportamento
espectral dos alvos minerais.
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Uma primeira tentativa de sua aplicacgdo é& apresentada
no capitulo 5 desta dissertacdo, onde as caracteristicas texturails
sdo utilizadas em adi¢do aos métodos tradicionais de processamento
digital de imagens para a classificagdo supervisionada por maxima
verossimilhanca das imagens Landsat correspondentes & area da Suilte
Intrusiva de Itu (S5P}.
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3. APRESENTACAO DA AREA DE ESTUDO

3.1.INTRODUGAO

Este capitulo tem como objetivo a apresentac2o da area
da Suite Intrusiva de Itu, discorrendo sobre seus principais
aspectos em relagido & fisiografia e geologia. Informagdes mais
detalhadas poderd3o ser encontradas na bibliografia citada,
procurando—-se aqul a restricgdo as informagdes mais relevantes ao
entendimento global do texto.

3.2. LOCALIZACAO E ACESSO

A &rea em estudo estd localizada a aproximadamente 70
Km a noroeste da cidade de Sdo Paulo, sendec delimitada pelos
meridianos 23° e 23°20'S e paralelos 47° e 47°20' W, conforme ilustra

a Figura 3.1. —
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Figura 3.1 -~ Mapa de localizagido da Sulite ITtu. Extraido de Galembeck
(1981} .
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Para a analise das imagens Landsat fol selecionada uma
drea gquadrada correspondente a 1024 x 1024 pixels de 30 metros de
lado, totalizando cerca de 940 Km?. Esta area é abrangida por quatro
folhas topograficas 1:50.000 do IBGE: Salto (SF-23~Y-C-II-1),
Indaiatuba (SF-23-Y-C-II-2), Itu (SF-23-Y-C-II-3) e Cabrelva (SF-
23-Y-C~II~4).

0 acesso é facilmente feito pelas rodovias Anhanguera
(8P-330) e dos Bandeirantes (8P-348), além de uma densa rede de
estradas secundarias e vicinais, em boa parte pavimentadas.

3.3. ASPECTOS FISIOGRAFICOS
3.3.1. Clima

O clima é do tipo Temperado Moderade Chuvoso, com
temperaturas médias anuais de 18 a 22 °C. Na estagdo seca, entre
abril e setembro, a pluviosidade oscila entre 260 e 320 mm, e na
estacdc chuvosa estes valores vdo de 830 a 1100 mm (Hirata et al.
, 1991).

3.3.2. Geomorfologia

A area estd inserida na denominada Serrania de Sao
Roque, conforme definida pelo mapa geomorfoldgico do Estado de Sao
Paulo (IPT, 1981). Nesta unidade, trés formas de relevo estdo
representadas, sendo sucintamente caracterizadas por Hirata et al.
{1991} :

~ Colinas graniticas: predominam na &4rea do granito
Salto, correspondendo a colinas médias de topos amplos e
subnivelados, ocupande altitudes entre 540 e 700 metros. As
vertentes sdo convexas e de baixa declividade, com grande numero de
matacdes. A densidade de drenagem é  Dbaixa, com padrdo
subdendritico;

- Morrotes Graniticos: predominam na Area central da
Suite Intrusiva, correspondendo a morrotes de topos amplos e
convexos ocupando altitudes entre 700 e 850 metros, de vertentes
convexas curtas, ingremes e com campos de matacdes. A densidade de
drenagem ¢ média a baixa, com padrido subparalelo a subdendritico;
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- Colinas de Cimeira: ocorrendo no interior da Suite e
na sua porg¢adc leste, incluindo A&reas do Complexoc Itapira, esta
unidade corresponde a colinas médias e pequenas de topos estreitos,
de vertentes convexas longas, ocupando altitudes entre 720 e 920
metros. Os vales gdo abertos e bem marcades, e a densidade de
drenagem & baixa com padridc subdendritico.

O relevo de Colinas de <Cimeira representaria um
remanescente de fase de pediplanagido. Processos erosivos instalados
apbés a transigdao de clima tropical umido para seco seriam
responsaveis pelo dissecamentc das 4areas de solce profundo e
exposigdo dos matacles, gerandc assim o© relevo de Morrotes
Graniticos.

3.3.3. Cobertura Vegetal

A cobertura vegetal na &rea do granito é& escassa,
havendo campos de matacdes expostos e predominico de vegetagdo de
cerrado, tipica de solos pobres (Foto 3.1). Nas Aareas de talude ha
formacao de material coluvionar mesmo sobre o granito, onde entédo
pode se desenvolver uma cobertura vegetal mails espessa. Nas areas
umidas e margens dos rios a mata ciliar é bem marcada nas imagens
de satélite.

3.3.4. Hidrografia

O Rio Tieté cruza a &rea em sua porgao meridional,
correndo de SE para NW e passando pelas proximidades de Cabretva e
entre Salto e Ttu. Qutro importante rio & o Jundiai, que corre de
E para W passando entre Itupeva e Indaiatuba, sofrendo inflexdo
para sul até Salto e desaguando no Tieté. Inumeras drenagens
menores possuem sSeu  curso adaptado &s  feigbes estruturais
presentes. Dentre estas, merecem destagque o Ribeirdc da Grama, o
Ribeirdo Piral e os Cérregos do Valério, da Fonte e de Santa Rita.

3.3.5. Ocupagio

A ocupagdo antropica & um fator importante a ser
considerado, devido a proximidade da &rea a importantes centros
urbanos, como é o caso de Indalatuba, Salto e Itu, além de Itupeva

e Cabrelva, menores. Ha um grande nlumero de propriedades rurais, e
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as porcgdes livres dos matacdes sao assim bastante aproveitadas para
plantacdes (principalmente culturas de subsisténcia) e pastagens.

Foto 3.1 - Campo de matacdes com vegetaglo pobre de cerrado, tipica da

area granitica.

3.4.ASPECTOS GEOLOGICOS
3.4.1. Geologia Regional

Dentro do contexto de compartimentagdo tectdnica do
Proterozbéico do estado de Sdo Paulo, Hennies et al. (1967a)
definiram o Bloco Jundiai como sendo delimitado pelos grandes
falhamentos transcorrentes de Jundiuvira, a Sul, e de Jacutinga, a
Norte.

Neste bloco, a Suite Itu é intrusiva em rochas pré-
cambrianas do Complexo Amparo, sendo parcialmente recoberta a oeste
pelos sedimentos glaciogénicos do Grupo Tubardo, Subgrupo Itararé.

Wernick (1967) descreve o "Gnaisse Amparo" como o
metamorfito predominante na regido da cidade homénima. E descrita
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uma seqgiéncia de biotita-hornblenda-gnaisses com intercalagdes
concordantes de =xistos, quartzitos e calciossilicaticas, com
contatos gradacionais entre si. Segundo o autor, a seqiéncia
caracterizaria um dnico ciclo orogénico.

Ebert (1967) refere-se a uma intensa interdigitacido na
regido de Aguas de Lindéia e Itapira entre os paragnaisses do Grupo
Anparo e do Grupo Andreléndia. Ebert (1971) correlaciona o Grupo
Amparo ao Grupo Barbacena de Minas Gerais, representando um
possivel embasamento de uma unidade mais recente denominada Grupo
Itapira, correlaciondvel ao Grupo Andrelandia, também em Minas
Gerais. 0 autor propde para a regido de Itapira uma estruturacédo de
um mega-anticlinal, dentro dos quais as unidades descritas se
alternam aflorando no interior de sinclinais (xistos e quartzitos
de menor grau metamdérfico do Grupo Itapira) e anticlinais (gnaisses
do Grupoc Amparo) .

Penalva e Wernick ({1973) e Wernick e Penalwva (1974)
observaram intensa migmatizagdc e feldspatizagio de rochas do Grupo
Amparo por profusa intrusido de material granitico de idade
Brasiliana. Em grandes A4reas caracterizadas por este fenbmeno
definiram informalmente o Grupo Pinhal. Para estes autores, areas
de um possivel embasamento pré-Amparo sdc representadas pelo Grupo
Barbacena.

Fiori (1979) procura separar do Complexo Amparo as
rochas de um embasamento mais antigo, denominando-as de Grupo
Silviandépolis. Hasui et al. (1981), diante da dificuldade de
distincdoc entre estas duas unidades, preferem englobid-las no
denominado Complexo Amparo.

Para Hasui et al. (1981), o Complexo Amparo " é limitado
a sul pelas falhas de Itu, Jundiuvira e Camanducaia, a norte pela
Falha de Jacutinga, sendo recoberto a oceste peleos sedimentos da
Bacia do Parana.".

Campos Neto & Cordani (1985) desmembram do Grupo Itapira
os metassedimentos da regido de Piracaia, alegando um grau
metamérfico mais baixo e auséncia dos processos anatéticos
marcantes. A estes metassedimentos é atribuida a designacdo de
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Complexo Piracaia. Na seqgiiéncia, sdo descritas uma unidade superior
de xistos e trés unidades gnaissicas.

Galembeck (1981) resume a visdo mais recente no sentido
da individualizac¢do dos Complexos Amparo e Itapira como
representativos de uma unidade crtometambérfica e outra
supracrustal, respectivamente. Ressalta gque a movimentacgdo
tectdnica e o grau metamdrfico do facies anfibolito alto scbrepeosto
a ambas as unidades tornam sua distincdo no campo pPor vezes
bastante dificil.

Muito embora existam poucos trabalhos especificos
contendo paragéneses minerais que atestem o grau de metamorfismo do
Complexo Amparo, ha quase uma unanimidade em torno de um predominio
do fécies anfibolito alto, com o facies granulito ocorrendo em
bolsdes de possivel embasamento. Efeitos de remigmatizagdo sdo
destacados pelo neossoma roéseo utilizado por Wernick & Penalva
{1974) na defini¢doc do Grupo Pinhal.

Fiori et al. (1978) e Fiori (1979) descrevem quatro
fases deformacionais no Complexo Amparo, ligadas ao Arqueano,
Transamazdnico, Uruacuanc e Brasiliano. Campos Neto & Basel {1983)
reconhecem as quatro fases, porém ndo concordam com a correlacdo
cronoldgica.

As datagdes Rb/Sr tém indicado uma idade transamazdnica
para o Complexo Amparo e argueana para seus nucleos de possivel
embasamento. As idades K/Ar caracterizam o Ciclo Brasiliano,
responsavel por um rejuvenescimento regional e pela geracdo dos
granitdéides (Cordani e Bittencourt, 1967, e Wernick et al., 1976).

Para o Complexo Itapira & admitida uma idade maxima do
Proterozdico Inferior, com rejuvenescimento Brasiliano (Artur,
1980) .

¢ Subgrupo Itararé no estado de S3o Paulo corresponde
ao ciclo glacial na Bacia do Parand, possuindo caracteristicamente
grande complexidade facioldgica.

O contatoc basal é feito por uma discordancia sobre
arenitos da Formagdo Furnas (Grupo Parana) no sudoeste do estado,

e sobre o embasamento c¢ristalino nas demais areas. O contato
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superior & também marcado por discorddncia erosiva, seguida pela
deposicao dos siltitos arenosos marrom avermelhados da Formacgao
Tatui.

As litofacies sdo predominantemente detriticas,
ocorrendo principalmente diamictites, arenitos arcoseanos, arenitos
conglomeraticos, conglomerados, siltites e tilitos. Também
caracteristicos sdo os ritmitos de arenitos finos, siltitos cinza
claros e folhelhos cinza escurcs, conhecidos come "varvitos de
Itu". As principais estruturas sedimentares observadas s&ao as
estratificacgdes planc-paralelas finas, estratificacdes cruzadas de
pequeno porte e marcas de ondas.

Estudos paleoambientais indicam predominio de deposicio
glacial continental, com areas relacionadas a planicies de maré com
influéncias fluviais. Os fésseis presentes sdoc bivalves,
gastropodes, braguidpodes, conchostriceos e predominantemente
vegetais.

A espessura em subsuperficie é varidvel entre 900 e 1200
metros, alcanc¢ando mais raramente até 1400 metros. O periodo
deposicional correspondente vai do Carbonifero ao Permianc.

3.4.2. Suite Intrusiva de Itu

A Suite Intrusiva de Itu aflora como um batdlito
irregular de eixo maior NE~-SW com cerca de 30 Km de extensdo e eixo
menor entre 10 e 20 Km, com uma Adrea de exposicdc em torno de 300
Km?. O limite sul é marcado pela Falha de Jundiuvira, mas ndo & por
ela afetado. A ceste, o0 macig¢o é recoberto pelos sedimentos do
Grupo Tubaraoc.

As rochas encaixantes sdo gnaisses, xistos e quartzitos
englobados no Complexo Piracaia por Pascholati {1990) e no Grupo ou
Complexo Itapira por Galembeck (1991) e Hirata et al. (1991).

As idades obtidas por Cordani & Bittencourt (1967) e
Tassinari et al. (1988) definem um intervalo em torno de 590 m.a.
A auséncia de foliacgdo proeminente e os contatos bruscos marcados
por diques e enclaves s3do representativos de um caradter pbs-
tectdbnico em relacdo ac Ciclo Brasiliano.
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Hasul et al. (19269) descrevem o Macigo Itu como a mais
tipica intrusdc magmatica da A&rea, marcadamente discordante, de
contatos abruptos e pbés-cinematico. 0s autores destacam o relevo
proeminente sustentado pelo granito, com um grande nimero de
matacbes. Ndo e feita uma diferenciacdo facioldgica do macico,
descrevendo-se apenas uma textura predominantemente hipidiomdrfica
granular média rosada, com clarocos sinais de esforcos tectdnicos.,

Através do uso integrado de métodos gecfisicos,
geoldgicos, geoquimicos, petrograficos e de sensoriamento remoto,
Pascholati et al. (1987) redefinem o anteriormente denominado
"Granito" ou "Batdlito" de Itu, passando a denomind-lo como "Suite
Intrusiva de Itu". Dentro da suite s&o individualizados quatro
corpos principais, sendo bem caracterizado o Granito Salto, de
textura wiborgitica. Uma descricgdo petrografica sucinta da Suite &
apresentada, reconhecendo-se dois grupeos principais de féacies, de
acordo com a presenga ou nac de anfibbélio abundante.

Os biotita-granitos sao holeucocréaticos a leucocréaticos,
de granulacdes médias a grossas e eqguigranulares, localmente algo
porfiriticas. Os ferro-hastingsita-biotita~granitos sdo variedades
hololeucocraticas a leucocraticas de texturas porfiriticas e matriz
fina a média, com mnegacristais predominantemente de feldspato
potassico e quartzo subordinado. Dentro deste grupo ocorrem facies
de textura wiborgitica, onde pertitas de contornos arredondados sdo
parcial ou totalmente envolvidas por plagioclédsio. Estas facies sdo
observadas mais tipicamente no Granito Salto.

A classificacdo modal ndo permite uma distingdo entre
os grupos, estando presentes em ambos sieno-granitos (estes
predoninantes nos ferro-hastingsita-granitos) a monzogranitos
(predominantes na porgao nordeste da Suite) e alcali-feldspato-
granitos.

S30 ainda descritos facies de ocorréncia mals restrita,
como leuco~dioritdides e microgranitos, por vezes micro-
porfiriticos.

Dande continuidade ao trabalho, com maior énfase aos
estudos gamaespectrométricos, Pascholati (1990) define os Granitos
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Itupeva, Fazenda Japao e Fazenda Cruz Alta, separando-os juntamente
com o Granito Salto de 4&reas graniticas englobadas como
"indiferenciadas" (Foto 3.2).

Estes estudos permitiram a caracterizacido da Suite como
notadamente torifera (particularmente os Granitos Salto e Itupeva).
Altos valores na razdo Th/U indicam a acdo de processos tardi a
pbés-magmaticos nos granitdides, implicando em possiveis
minéralizagées, o que & confirmado ao menos pela antiga lavra de

wolframita de Inhandjara, nas proximidades de Itupeva.

Foto 3.2 - Mapa Geoldgico simplificado da Suite Intrusiva de Itu. Adaptado
de Pascholati (1990).

Outra conclusao interessante apresentada por Pascholati
(1990) é a de que a parte sul da Suite, onde afloram os Granitos
Salto e Fazenda Japdo, se encontra em adiantado estagio de erosado,
o que poderia explicar a auséncia de mineralizag¢des observadas

nesta &area.
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Hirata et al. (1991), em mapeamento abrangendo a porg¢dao
meridional da Suite, distinguem os Macicos Itu e Salto, conforme
denominacédo de Pascholati et al. (1987). _

No Macic¢o Itu, os autores diferenciam quatro facies
petrograficos maiores: anfibdélio-biotita sienitos rdbéseos grossos
inequigranulares, (anfibdélio)-biotita 4&lcali-granito salmdo ou
encarnado muito grosso, anfibdélio-biotita granito porfiritico rdseo
acinzentado claro e biotita granito porfirbéide rdéseo claro.

O Macico Salto é descrito como um anfibélio-biotita
granito porfiritico de textura rapakivi, com megacristais de
feldspatos de ntcleo potéssico rbéseo e Dbordas largas de
plagioclédsio branco. O quartzo também pode ocorrer como
megacristais arredondados, por vezes rodeados de concentragdes de
maficos.

Galembeck (1991) prossegue com um trabalho de mapeamento
detalhado sistemdtico do que denomina de "Complexo" Itu,
diferenciando vinte e quatro facies petrogrdficos de natureza ignea
distinta, além de inumeras ocorréncias de rochas do embasamento,
sedimentos da Bacia do Parand e coberturas recentes.

O agrupamento espacial dos facies petrograficos, a
andlise de laminas e os estudos de tipologia de zircdo permitiram
ainda a caracterizagdao de quatro conjuntos intrusivos principais
dentro do Complexo, o0s quais sdo denominados de Intrusdo Salto,
Intrusdo Indaiatuba, Intrusdo Itupeva e Intrusado Cabreuva (Figura
3.2).

As Intrusdes Salto e Itupeva correspondem grosso modo
ds A&reas de ocorréncia dos granitos hombénimos de Pascholati et al.
(1987) e Pascholati (1990), porém ndo é clara a relacido entre as
outras intrusdes e o0s corpos anteriormente definidos no que diz
respeito a seus limites, relagdes espaciais e petrografia.

Galembeck (1991) apresenta um estudo aprofundado da
Intrusdao Cabretva, situada nas porgdes sul e meio-norte do
Complexo, subdividindo-a para fins descritivos nos setores Sul,
Oriental e Ocidental. Nesta intrusdo sdo diferenciados e descritos
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Figura 3.2 - Mapa geologico do Complexo Granitoide de Itu., com detalhamento da Intrusao Calbreuva,
Simplificade de Galembeck (1991).
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oito facies granitbdides distintos, além de duas associagdes de
facies (Figura 3.2).

A analise de dados de campo, geoquimica, tipologia de
zircado e laminas petrograficas permitiu a Galembeck (1991) a
proposta de uma seqliéncia evolutiva dos facies, conforme indicada
na Figura 3.3. A confirmagdo da hipdtese apresentada fica bastante
prejudicada pela auséncia de relag¢des de campo entre muitos dos
facies.
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Figura 3.3 - Diagrama mostrando a evolugdo facioldgica da Suite Itu,

segundo proposta de Galembeck (1991).

3.4.3. Aspectos Metalogenéticos
Os trabalhos desenvolvidos por diferentes autores sobre
a Suite Intrusiva de Itu (Pascholati et al. (1987), Pascholati
(1990), Vlach et al. (1990), Amaral & Pascholati (1990) e Galembeck
(1991)) caracterizaram-na como sendo composta por granitos tipo "A"
de Pitcher (1982). Segundo Janasi e Vlach (1991), a origem dos

granitos tipo A da série aluminosa, onde estaria enquadrada a
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Suite, estd associada a fusdo de crosta inferior, provocada por
underplating de magma Dbéasico. Entre outras mineralizag¢les
potenciais associadas a este tipo de granito destacam-se as de
estanho e wolframio.

Este tipo de mineralizagdo estd associado as fases
igneas finais, com concentragdo de voldteis ricos em elementos
incompativeis. As concentracdes minerais podem ocorrer tanto
internas gquanto externas a rocha granitica geneticamente
relacionada, sendo o principal fator condicionante a presenca de
descontinuidades que permitam o fluxo do fluido e a deposicgdo de
veios.

A maior mineralizacido conhecida relacionada a Suite é
a mina de Inhandjara, situada a nordeste de Itupeva, descrita
pormenorizadamente por Saldanha (1946), hoje abandonada (Foto 3.3).

Foto 3.3 - Entrada da mina de wolframita de Inhandjara, a nordeste de

Itupeva. Tratam-se de exogreisens encaixados em gnaisses do

embasamento, condicionados por fraturamentos.
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Trata-se de uma mineralizag¢do de exogreisens com veios
de até um metro de espessura encaixados em gnalsses do Grupo
Amparo, onde o principal mineral de minério é a wolframita,
ocorrendc como acessérios cassiterita, topazio, fluorita, pirita,
galena, molibdenita e calcopirita, além de quartzo e sericita como
minerais de ganga. Esta ccorréncia fol por muite tempo a Unica
produtora de wolframio de S3o Paulo, saindo de exploracdo no final
da década de 50.

As ocorréncias internas 2 Suilte s&o, no entanto, de
porte bastante reduzido, estando comumente associadas aos grandes
falhamentos que pessibilitaram o aporte de fluidos.

Com base em dados geofisicos, Pascholati {1990) conclui
que o©s granitos Salto e Itupeva possuem grande potencial
metalogenético, porém o primeiro encontra-se 3j& em adiantado
estdgio erosivo. Em virtude dos altos teores de elementos
radiocativos, é ainda levantada a possibilidade de caracterizag¢do do
Granito Itupeva como um "granito gquente"” , onde o0s estagios
hidrotermais tornam-se mais intensos e as solugdes mineralizantes
mais ativas. Estas caracteristicas sdo potencializadas pelo grande
fraturamento presente, possivelmente associado ao Falhamento de
Inhandjara (Pascholati, 1990).

A Pedreira Tocantins, explorada pela Camargo Correa e
localizada na por¢ao nordeste do Granito Itupeva, a poucc menos de
1 Km da rodovia dos Bandeirantes, se destaca como a maior
ocorréncia conhecida de alteracido hidrotermal interna a Suite
Granitica de Itu.

0 granito aflorante possul textura equigranular
hipidiomérfica fina a média, com coloragido rbdsea predominante,
localmente esbranguicada. O grande numero de fraturas observado é
fator distintive dentro do contexte regional, estando estes
sistemas de fraturamento possivelmente associados & fase de
resfriamento do pluton e/ou ao grande lineamento NNE que corta o
corpo granitico a oeste (Falha de Inhandjara).

A mineralcogia basica do granito é composta por guartzo,
microclinio, oligoclésio e biotita, sendo os principais acessodrios
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magnetita, zircdo e alanita. Como minerais tragos sdo reconhecidos
titanita, topézio e arfvedsonita. A textura ignea encontra-se bem
preservada mesmo nas porgdes mais alteradas, embora alguma
deformacdo possa ser identificada nos grdos de quartzo e
oligoclasio.

A alteracgdo hidrotermal se manifesta por veios de
coloracao escura, entre o verde e o0 negro, de dimensdes
milimétricas a decimétricas, por vezes ricos em sulfetos,
condicionados tectonicamente por um sistema de fraturas de atitude
média N37W/B87NE. A concentracido e a pujan¢a destes veios sao
irregularmente distribuldas pelc corpo, sendo dificil estabelecer
uma espessura e um espagamento médios.

A passagem lateral entre o granito e os veios é nitida
e gradual, observando~se a substitui¢do dos minerais originais por
epidoto, clorita, sericita e deposicgdo de fluorita e sulfetos. Nos
locais onde ha abertura das fraturas observa-se a formagdo de
"bolsbes" estirados onde a mineralogia original é dificilmente
preservada. Velos de quartzo sdo raros, ndo possuindo quando
presentes grande quantidade de sulfetos.

A pirita é o sulfeto predominante, ocorrendo sob forma
euhedral por vezes fraturada, indicando gque sua formagdo foi ao
menos em parte concomitante com um processo de deformacdc ruptil.
Ocorrem ainda subordinados calceopirita, pirrotita, esfalerita e
galena.

A pequena dimensao da ocorréncia, com inumercs veics
milimétricos, mostra uma relacgdo fluido/rocha baixa, dentro de um
sistema geoguimicamente tamponado, ou seja, a rocha sofreu
transformacdo mineral progressiva de forma a consumir todo o fluido
disponivel mantendo-se as condigdes de equilibrio mineraldgico.

Para a caracterizagdo do gquimismo do filuido hidrotermal
e das reacdes com o granito encaixante foram coletadas amostras
distribuidas ao longo de um perfil lateral entre o granito pouco
alterado e o nucleo de um veio rico em sulfetos bem desenvolvido.

Estas amostras foram utilizadas para a confecgdo de laminas
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delgadas e polidas, assim como para a analise quimica de elementos
maicres e menores.

As andlises foram realizadas no laboratdédrio de
geoquimica do Instituto de Geociéncias da UNICAMP, tendo-se
utilizado o©s métodos de fluocrescéncia de RX (para Al, Zr, S8i, K,
Fe, Ca, Rb, Sr, Nb e Y} e absorgiao atdmica (para Na, Mg e Mn). Qs
resultados sdo reunidos na Tabela 3.1, e as Figuras 3.4 a 3.7
iiustram o© comportamento dos elementos ao longe do perfil de
alteracdio.

Amostra S1001 51002 $1003 31004 51005
Descrigao Granito Granito Granito Borda de Veio de
Sucinta branco roseo alterado Veio alteracdo
cao (%) 0.44 0.52 1.11 1.106 2.14
Na,0 (%) 4.22 4.28 3.75 1.78 0.30
K,0 {%) 4.36 4.55 2.67 2.06 5.36
Al,0, (%) 12.84 12.99 10.64 7.10 14.60
Fe,0; (%) 0.14 0.28 0.80 2.29 2.51
FeO (%) 0.52 0.49 1.28 2.45 2.10
MgO (%} 0.01 0.01 .05 C.08 0.12
810, (%) 76.6 76.5 79.2 82.6 70.6
MnrO (%) 0.03 0.04 0.12 0.28 0.44
H,C (%) 0.05 0.08 0.06 0.17 0.25
P.F. (%} 0.43 0.46 0.85 2.14 3.33
Tabela 3.1 : Andlises quimicas de um perfil lateral de alteragio do

granito Itupeva. Amostras coletadas na Pedreira Tocantins.
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Compertamento Geoguimico Geral

Figura 3.4 - Diagrama de comportamento geoquimico na alteragdo hidrotermal

da Pedreira Tocantins, entre a rocha pouco alterada

o veio bem desenvelvido (& direita).

Comportamente Geoguimico Geral

Figura 3.5 - Diagrama de comportamente geoquimico na alteracdoc hidrotermal

da Pedreira Tocantins, entre a rocha pouco alterada

o velio bem desenvolvide (& direita).
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Figura 3.6 - Diagrama de comportamento geoquimico na alteragdo hidrotermal
da Pedreira Tocantins, entre a rocha pouco alterada (& esquerda) e

o veio bem desenvolvido {4 direita).

Comportamento Geoquimico Geral

|

Figura 3.7 - Diagrama de comportamento geogquimico na alteragio hidrotermal
da Pedreira Tocantins, entre a rocha pouce alterada (& esqguerda) e

o veio bem desenvolvido {4 direita).
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A partir destas observagdes e de informacdes obtidas na
literatura procurcu-se estabelecer um modelo para a natureza do
fluido hidrotermal e para as alteragdes dele resultantes.

O elevado teor de elementos radiocativos no Granito
Itupeva {da ordem de 4,28 % K, 7,5 ppm U e 34.6 ppm Th, segundo
Pascholati, 1990} e a grande produgido de calor dai resultante (da
ordem de 4,1 microW/m’, segundo Pascholati, 1992) poderiam ser
apontades como importantes fatores para a geragdo de um fluxo
hidrotermal secundario, de origem metedbérica e ndo puramente ignea,
nos estagios finais de consolidagido e resfriamento do pltton.

Gragas a abertura de fraturamentos noc granito, a
permeabilidade & aumentada e a agua infiltrante atinge niveis mais
profundos no interior do granito, sofrendo aquecimentoc pela
radiacdo e reagindo com as paredes, provocande importantes
alteracdes mineraldgicas.

Este mecanismo pode ser embasado nas observacdes de
campo e nas laminas delgadas, tendo carédter inicial de hidratacéo
dos minerais, de acordo com as reacgdes abaixo, extraidas de Lobato
{1992)

A) 2 NaCaAl 51,0, + 2 S10, + Na* + B0 = Ca,Al,81,01:{0H) + 3 NaAlSi ,0, + H,
{oligoclésio + silica + dgua = clinozoisita + albita)
D} kalsi,g, + 6,5 Mg + 10 H,0 = Mg, .(S1,A1)0,,(CHl , + K* + 12 H*
{microclinio 4+ &gua = clorita)
C) 2 NaplSi, 0, + 4 (Mg,Fe} ™ + 2 (Fe,Al})™ + 10 H,0 = 4 Si0, + 2 HNa* +

(Mg, Fe} ,(Fe,Al} ;51,0,,(0H), + 12 #*
falbita + Adgua = silica + ¢lorita)

Se desconsiderarmos os elementos presentes em ambos 0S
membros das equagdes, apenas para efeitos de raciocinio, poderemos
entender © processc como & reagdo dos feldspatos da rocha com a
dgua do fluido, produzindo clinozoita e clorita e liberando
essencialmente K' e H'. Estes ions modificam a acidez do fluido

percolante, que passa a ser agente hidrolisante;

d)} 3 kmIsio, + 2 HY - KA1 ,S1,0,{08), + 6 510, + 2 K*
{feldspato potéssico + H © = sericita + silica)

€) KALSi,0,+ 2 NaBlSi,0, + 2 H® = KAl,51,0,,{CH), + 6 Si0, + 2 Na~
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{feldspato potassico + albita + H * = sericita + silica)

f} Biotita + H* = clorxita + Si0, + 2 K' + (Mg, Fe)?

O carater dindmico destas reagdes deve sempre ser
lembrado, ocorrende deslocamentos dos equilibrios segundo a
variacdo da composicdo do fluido e seu tamponamento pela rocha.

Nos diagramas apresentados, a passagem da fase inicial
de hidratacgdo para a final de hidrdlise & bem marcada pela inversao
dos comportamentos da silica, do potdssio e do aluminio. Em ldminas
delgadas, este deslocamento & marcado por vénulas de sericita
cortando feldspatos alterados a epidoto e clorita.

Na fase de hidrdlise, ha resfriamento da salmoura rica
em metais, com dissociag¢do dos complexos a cloro e zumento da
reducdo do ion sulfato presente no fluido, com formacao de HS e
H,8. A deposigdo dos metals sob a forma de sulfetos se da de acordo
com as seguintes reacdes simplificadas, também apresentadas por
Lobato (19%82}:

(g) MeCl,,, = Me*' + 2 CL°

{(h) HSO,. + H = H,8 +

(i) HSO,. + H" + 4 H, = H,S + 4 H,0O
{J) Me”™ + H,8 = 2 H' + MeS

G H' é consumido na geracdo da sericita, e o equilibrio
deslocado para a direita.

0 mesmo fluido aquecido poderia ser responsavel pelo
enriquecimento em uranio observado na pedreira, associado as
ocorréncias de fluorita.

Gabelman (1977) afirma que até um tergco do uranio
presente nas rochas graniticas ocorre na forma intergranular, como
6xido intersticial ou agregado cristalino, e como fal pode ser
remobilizado por fluidos hidrotermais. Alguns minerais, como micas,
zircdo e feldspato potassico, s&o ainda apontados como notaveis por
seu conteldo de uranio como elemento trago, e sua alteragao pode
liberar o uréanio para o fluido.

A temperaturas entre 200 e 400 graus Celsius, UF, € mais

estavel que UF,. UF, & soldvel em fluidos &cidos a temperatura
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ambiente, e o urinio pode ser transportado por complexos clorados.
Com a queda da temperatura e o consumc de H' pela sericitizacgdo, os
complexos c<lorados tornam-se instéaveis (reagdo (g)), e o uranio
quadrivalente pode ser capturado pela fluorita ou se depositar como
Ug,.

Este fluido gerador da ocorréncia da Pedreira Tocantins
teria, portanto, uma origem totalmente distinta daquele gerador da
mina de wolframita de Inhandjara, este sim de natureza ignea e
anterior.

Do ponto de vista do potencial metalogenético, a
pedreira visitada  ndoc apresentou  resultados considerados
promissores, pois as abundancias de fluorita e mesmo pirita ndo séo
econdmicas. As caracteristicas da ocorréncia sdo ainda bastante
distintas de ambientes metalogeneticamente importantes relacionados
a corpos graniticos, como os depésitos porfiriticos e os depdsitos
epitermails.

Em resumo, dcis tipos de modelos metalogenéticos
poderiam ser admitidos para a é&rea da Suite: um modelo igneo
"classico", com evolugdo de facies mais ricos em céalcio e ferro
para fédcies mais alcalinos, e um modelo superimposto ao primeiro,
onde os grandes falhamentos presentes assumem importante papel para
a circulacgdo de fluidos aquecidos os quais promevem a remcbilizacgao
de elementos e sua precipitacdo sob a forma de novos minerails.
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4. DEFINIGCAO DAS AREAS DE MAIOR POTENCIAL METALOGENETICO

4.1.INTRODUGAO

A determinacg¢doc de &reas internas & Sulte Granitica com
maior potencial metalogenético foil realizada utilizando-se imagens
raster geradas & partir dos dados aerogeofisicos e geoquimicos
disponiveis, adotando-se um modelc bastante simples e tradicional
de evolucido de magmas graniticos.

Segundo este modelo, &areas de facies mais evoluidos
serdo enriquecidas em elementos incompativels {entre os gquais o©
urdnio e o© tdério}, podendc estar assocladas a atividades de
hidrotermalismo comumente representadas por forte enrigquecimento em
sbébdio e/ou potadssio. Estes fluidos com potencial mineralizante
podem ainda estar condiciocnados por descontinuidades na rocha que
permitam seu fluxo e a deposig¢do de minerais de interesse
econdmico.

4.2.TRATAMENTO DOS DADOS GEOFIsIcos
4.2.1.Natureza dos Dados Utilizados

Os dados de aerogeofisica utilizados sdo referentes ao
Projeto S&o Paulo-Rio de Janeiro, sub-area 6, tendo sido cedidos
pela CPRM para este trabalho. O levantamento aéreo foi realizado
pela Encal, entre junho de 1978 e fevereiro de 1979,

As linhas de vdo tém direcdo NS com espacamento médio
planejado de 1 Km. As medidas ao longo de cada linha s3o de 100 em
100 metros e a altura de véo média planejada é de 150 metros sobre
o terreno.

O pré-~processamento dos dados fol realizade pela CPRM
( Bnjos e Mourdo, 1988), consistindo de corregdo de altitude,
efeito Comptom, background, transformacido de coordenadas e
reformatacdc dos dados. Uma breve revisido destes procedimentos pode
ser encontrada em Ferreira (1991).
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4.2.2._AnAlise Estatistica

A andlise estatistica dos dados permitiu a observacioc
de uma aparéncia lognormal das grandezas medidas pela
aerogamaespectrometria e uma aparéncia prdéxima do normal para a
aeromagnetometria. As razdes Th/K e U/Th apresentam valores
extremamente andmalos, gue distorcem o comportamento geral das
populacdes. Estes valores podem ser devidos a erros de medida e/ou
a fendmenos geoldgicos que alterem a correlagdo primédria entre os
elementos, devendo portanto ser analisados com cautela.

A analise de correlogramas entre os diversos canais de
gamaespectrometria nao nos permitiu a caracterizacdc de uma
correlacdo direta entre eles, nem de tendéncias nas direc¢des das
linhas de vdo ou transversais a estas.

4.2.3.Processamento dos Dados e Gerag¢dc das Imagens

0 método de interpolacgdo aplicado para a geragdo das
imagens raster fol ¢ de "curvaturas minimas", conforme apresentado
por Briggs (1974). Para tanto, utilizou-se o programa minc.exe, do
USGS (Open—file Report 81-1224), de dominio publico.

Este método gera um grid regular utilizando fungdes do
tipo cubic spline as quals possuem como caracteristicas basicas a
minimizacdo da curvatura entre os pontos e a manutencio dos valores
originais nos pontos amostrados.

A interface entre ¢ programa do USGS e o GRASS
(Geographical Resources Analysis Support System), Sistema de
Informacbes Geograficas desenvolvido no U.S., Army Construction
Engineering Research Laboratory utilizado para a geragdo das
imagens finais, foi feita utilizando-se rotinas desenvolvidas no
LAPIG (Laboratdrio de Processamento de Informacgdes Georeferenciadas
da UNICAMP) e publicadas por Ribeiro et al. {1993).

As imagens obtidas (Fotos 4.1 a 4.4) sdo de gualidade
considerada adequada aos objetivos propostos, pois mostram uma
continuidade entre os dados e possuem uma boa correlacido com o0s
mapas geoldgicos disponiveis.
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Foto 4.1 - Imagem do canal do urédnio, interpolada pelo método de curvatura

minima. Em branco, contorno do mapa geoldgico de Galembeck (1991).

Foto 4.2 - Imagem do canal do tério, interpolada pelo método de curvatura

minima. Em branco, contorno do mapa geolégico de Galembeck (1991).
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Foto 4.3 - TImagem do canal do potédssio, interpolada pelo métodc de
curvatura minima. Em branco, contorno do mapa deolégico de
Galembeck (1991).

Foto 4.4 — Imagem do canal de contagem total, pelo métode de curvatura

minima. Em branco, contorno do mapa geoldgico de Galembeck (1991).
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Nestas imagens as &reas andémalas estdo em tons de
vermelho, seguidas pelo verde. Os tons azul e preto marcam as areas
com teores de radiacdo muito baixa.

Existem aqui duas questdes a serem discutidas: a
primeira diz respeito ao fendmeno de aliasing e a segunda as
dimensdes do pixel a ser interpolado.

O fendmeno de aliasing é derivado da interferéncia da
anisotropia de amostragem segundo as direc¢des das linhas de vdo e
perpendicular a estas. Sem uma devida filtragem, as altas
frequéncias - geradas pela informag¢do mais detalhada tendem a
interferir como ruido no processo de interpolacdo, gerando
artefatos. A filtragem é feita no dominio espacial ao longo de cada
linha de dados, sendo apenas posteriormente realizada a
interpolacgao.

Como teste para a A&area de estudo foram utilizados
programas em FORTRAN escritos e cedidos pelo Prof. Wladimir
Shukowsky, do Instituto Astrondmico e Geofisico da USP. Nestes
programas é utilizado um filtro de Butterworth recursivo de 5°
ordem, cujos coeficientes sdo definidos pela relacdo entre a
frequéncia de corte (a qual deve ser idealmente igual ao
espacamento entre as linhas de v60o) e a Frequéncia de Nyquist (o
inverso da menor disténcia entre amostras).

Apbs a filtragem o método de interpolacdo foi exatamente
o mesmo utilizado para os dados originais. As novas imagens geradas
(Fotos 4.5 a 4.7), com efeito, apresentam as areas andémalas mais
nitidas, notadamente para o canal do urédnio. A continuidade entre
estas &reas é realgcada, e ha mesmo sua expansido em relacdo as
imagens nao filtradas.

Nao obstante, nenhuma informagcao importante foi
acrescentada, ja que todas as Areas andmalas estdo presentes nas
imagens iniciais. Uma vez que a filtragem implica na exclusdo de
informacdo local, e que a manutencdo desta informacdo ndo afetou
gravemente o0s resultados finais, optou-se pela utilizacdo das

imagens nao filtradas para a continuidade do trabalho.
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Foto 4.5 - Imagem do canal de urédnio, filtrada para eliminacdo de aliasing

e interpolada pelo método de curvatura minima.

Foto 4.6 - Imagem do canal de potédssio, filtrada para eliminagdo de

aliasing e interpolada pelo método de curvatura minima.
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Foto 4.7 - Imagem do canal de contagem total, filtrada para eliminagdo de

aliasing e interpolada pelo método de curvatura minima.

A outra questdo a ser levantada neste tipo de
procedimento ¢ a definicgido das dimensdes do pixel final. Muito
embora hajam diversas referéncias a "limites", estes sdo via de
regra muito amplos e imprecisos, sem que sejam apresentados dados
concretos de comparacdo entre diferentes dimensdes interpoladas.
Estes limites sdao sempre referidos em funcdo do espagamento entre
as linhas de vbo, variando de autor para autor: 1/3 a 1/8, em
alguns casos atingindo-se 1/10 (Crbésta, 1990), 1/2 (Ferreira,
1991), entre 1/4 e 1/8 (Ferreira, 1992) e Rolim et al. (1993).
Finalmente, no documento do USGS acompanhando o programa de
curvatura minima fala-se de um limite entre 1/2 e 1/5 do
espacamento entre as linhas de vdo.

A solucgado encontrada neste trabalho foi a de geracgao de
imagens com pixels de tamanhos distintos (90, 120 e 180 metros),

para testes de comparacg¢do com dados terrestres disponiveis. Para o
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teste foram utilizados os canais do tdrio e do potédssio, pois ©
uranio € naturalmente sujeite a maiores flutuacdes.

A comparacac destas imagens com as medidas terrestres
realizadas por Pascholati (1990) foi feita segundo procedimentos
semelhantes aos utilizados por Ferreira (1991},

A partir das imagens raster geradas no GRASS obtiveram-
se os conjuntos de valores referentes as mesmas coordenadas dos
pontos terrestres, admitindo-se um deslocamento maximo entre pontos
correspondentes da ordem de 50 metros. Estes dados foram entdo
correlacionados aos valores terrestres convertidos para cps a uma
altura de 150 metros, sendo os coeficientes de correlacdo obtidos
apresentados na Tabela 4.1:

20 metros 120 metros 180 metros

Potéssio 0,191 0,336 0,230
Tério 0,409 0,423 0,417
Tabela 4.1 : Correlagdo entre dados terrestres e aéreos interpolados, em

fung&c do tamanho do pixel.

A partir destes wvalores, optou-se pela utilizagdo da
imagem com pixel de 120 metros, o gque corresponde a uma relagdo de
1/8 do espacamento médio entre as linhas de véc. A imagem referente
ac canal do urénio fol entdo gerada, obtendo-se um coeficiente de
correlacdc de 36,27

o
.

Deve-se notar que estes valores sac da mesma ordem de
grandeza que os obtidos por Ferreira (1991) para uma malha de
interpolacdao de 500 metros utilizande o BIGRID (0,37 para o
potassio, 0,22 para o uranio e 0,52 para o tério), o gue denota o
bom desempenho do método agui utilizado.

A baizra correlacac entre os valores & de certa forma
esperada, em funcdo de fatores tais como a atenuagido atmosférica,

a atenuacdo devida a presenga de adgua no solo e vegetacdo (Lavreau
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& Fernandez-Alonso, 1991) e o cariter pontual da medida terrestre,
em contraste com um cardter radial das medidas aéreas.

4.2.4.Interpretagdo das Imagens e Discussdes
4.2.4.1.Imagens Originais {(Canais Individuais)

0 canal do potéssio (Foto 4.3) & o gue melhor delimita
a Suite como um todo, sendo os contornos da porgdo Norte os melhor
delineados. O canal do uraénio {(Foto 4.1) apresenta ¢ maior nimero
de ruidos, e o de tério (Foto 4.2) possui caracteristicas
intermediarias entre os dois.

0 canal de contagem total (Foto 4.4) funciona comc um
filtro, uma vez que alia a boa delimitacdo da Sulte com a
eliminagdo dos ruidos do urdnio e da forte anomalia de potéssio
devida ao grande falhamento de Itu, a sul da Suite.

Duas grandes anomalias externas a area de exposigdo
principal devem ser ressaltadas: a primeira, a Nordeste do Itupeva
e bem marcada pelo canal de potassio (Foto 4.3), pode representar
uma continuidade do corpo, uma vez gque se posiciona de forma
concordante com © trend apresentado. A segunda, a Norceste de
Indaiatuba e realgada pelo canal do uranic (Foto 4.1), tem ainda
razdes desconhecidas, correspondendo a uma area de exposigdo de
planicie aluvionar.

C Granito Salto apresenta em média baixos conteddos nos
trés elementos, sendo seus contornos a Sul e Leste realcgados
possivelmente em fungao da presenga de falhamentos associados, com
enriquecimento em potassio. © recobrimento por Oeste pelos
sedimentos da Bacia do Parana é também caracterizado, confundindo-
se com as manchas de embasamento propostas por Pascholati (1990).

O Granito Indaiatuba é relativamente pobre em uréanio,
sendo a forte anomalia interna observada provavelmente relacionada
ao facies porfiritico rbéseo (CA-3) do Granito Cabretlva, conforme
proposto por Galembeck (1991} . Esta mesma anomalia é observada nas
imagens de torio & potéassio, estendendo-se lateralmente
possivelmente em fun¢ido do interpolador e de um conteido em

potassio um pouco mais elevado.
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0 Granito Jtupeva é o mais rico nos trés elementos,
possuindo seus contornos externcs Dbem delineados. No corpo
principal, as anomalias estdo concentradas nas bordas leste e
oeste, possivelmente relacionadas aos falhamentos de Inhandjara
(Pascholati, 1990} e da Cachoeira (Hasul et al., 1977), mas nio se
limitando a eles espacialmente. A grande mancha de embasamento
proposta por Pascholati (1990) ¢é bem marcada pelo canal do
potassio. O corpo isolado a oeste possul caracteristicas distintas,
sende essencialmente pobre nos trés elementos, levando-nos a
suposi¢do de uma origem distinta.

O Granitc CabretGva & o mais heterogéneo, porém nao foi
possivel uma correla¢do direta entre os elementos radiogénicos e os
facies propostos por Galembeck (1991).

G corpo principal € basicamente pobre em toério, a
excecdo do bordo SW, onde ocorrem também importantes anomalias de
potassio e uranio. Uma peguena anomalia de urdnio ocorre na porgio
central, porém é o canal do potéssio o que melhor caracteriza a
heterogeneidade interna do corpo. Estas anomalias de potassic
exibem um alinhamento sugestivo de seu condicionamento estrutural,
e ndo necessariamente relacionado a uma diferenciacgdo facioldgica.
Desta forma, as malores anomalias estdo associadas as bordas de
carater tectdnicec, ao contorno Sul (Falha de Jundiuvira), ao
contorno do Fazenda Cruz Alta (Pascholati, 1980) e & Falha de
Itagua.

O corpo ocidental apresenta baixos contetdos em
elementos radioatives, e mais uma vez oS maiores valores estéo
relacionados aos contatos entre os facies propestos por Galembeck
{1981}).

As areas com maiores anomalias da Suite estdo associadas
ao corpo oriental do Granito Cabrelva, porém ainda neste caso
parece haver uma forte ligacdo com o Falhamento de Inhandjara
{Pascholati, 1990).

Em resumo, as principais conclusdes podem ser assim
apresentadas:
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~ as imagens permitem uma boa delimitacgdo da Suite
Granitdide;

~ asg principais anomalias de potassio parecem estar
relacionadas as grandes estruturas:;

- na porg¢do leste do Granito Itupeva ha enriquecimento
em uranioc e tdério em relacdo ao potéassio, o gque diferencia a area
das demais anomalias internas a Suite;

~ ha uma boa correlagdo com os corpos definidos por
Pascholati (1990), nic havendo entretanto subsidios para a
separacgdo dos Granitos Fazenda Cruz Alta e Fazenda Japdo (Foto
3.2}

- ndo fol obtida boa correlacdc entre as imagens e o0s
facies mapeados por Galembeck (1991), representados na Figura 3.2;

- as manchas de embasamento e bacia internas a Suite sdo
bem caracterizadas pelas imagens;

- 0 Granito Itupeva (incluindo aqui o denominado corpo
oriental da Intrusdoc CabretGva) apresenta as maiores anomalias
gamaespectrométricas, ¢ que o potencializa como area preferencial
para a prospecgdo mineral.

4.2.4.2.Imagens de Componentes Principais, Razdes de Bandas
e Imagens Classificadas

Uma vez geradas e analisadas as imagens referentes a
cada um dos canais gamaespectrométricos, foi dada continuidade ao
processamento digital pelo Sistema 600/I2S, com a geracgdo de
imagens de componentes principais, imagens classificadas e imagens
de razfes de canais.

A primeira componente principal (Foto 4.8}, visualizada
em pseudo-cor, permite a boa individualizagdo da Suite como um
todo, além dos principals lineamentos. As manchas de bacia e
embasamento nos Granitos Salto e Itupeva sdo distintas, assim como
o recobrimento do primeiro pelos sedimentos da Bacia do Parana. E
indicada uma continuidade entre as cunhas de embasamento propostas
por Pascholati (1990} no limite entre os granitos Salto e Cruz
Alta. Esta continuidade pode nao ser correta, podendo ser devida a
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problemas com O interpol ador em fungdo do espacamento entre as
linhas de vbo.

Foto 4.8 — Primeira Componente Principal das imagens aerogeofisicas.

Na borda leste do Granito Salto ha uma aparente
continuidade para Norte, o que deve ser um artefato em funcdo da
malha de amostragem, ndo eliminado pelo interpolador.

O Granito Itupeva tem o contorno nitido , bem préximo
do proposto por Pascholati (1990) e Galembeck (1991). As maiores
anomalias sdo destacadas, localizando-se principalmente nas bordas.
As manchas de embasamento s&do claras, havendo aparentemente um
pequeno exagero nas dimensdes da cunha entre as Falhas do Quilombo
e da Fonte por parte de Pascholati (1990).

A julgar pela imagem, o recobrimento do Granito
Indaiatuba pelos sedimentos da Bacia do Parand pela borda oeste
seria mais intenso, porém este pode ser um resultado da maior

ocupagdo humana com o decorrente mascaramento da radiacao natural,
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uma vez que cerca de 90 2 da radiacdo medida se deve aos primeiros
90 cm de exposicéao.

No interior do Granito Cabrelva ndo foi observada uma
correlacdo direta entre a radiacdo medida e os facies mapeados por
Galembeck (1991), podendo-se apenas reconhecer que os facies
equigranular cinza fino a médio (CB-2), equigranular réseo fino a
médio (CB-3) e a associacido melagranitdéide (CB-8) sdao pobres em
elementos radioativos. As demais relacles entre os facies ndo sdo
claras, ocorrendo valores altos e baixos aparentemente
dispersamente distribuidos.

A segunda componente principal (Foto 4.9) individualiza
apenas as areas mais andmalas, principalmente no interior do

Itupeva, destacando ainda a Falha de Itu, delimitando a Suite a
Sul.

Foto 4.9 - Segunda Componente Principal das imagens aerogeofisicas.
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A terceira componente apresenta forte ruido, e néo
acrescenta nenhuma informacido as observagdes anteriores.

As razdes entre os canais de uranio, tério e potéssio
foram calculadas a partir das imagens de cada canal, preferindo-se
ndo utilizar uma intexrpolacdo para os dados fornecidos pela CPRM.

Muito pouca informag¢do adicional pdde ser obtida por
estas imagens, ficando apenas muito bem caracterizado o
enriquecimento de pot&ssio ao longo da Falha de Itu (Foto 4.10), o
que ndo ocorre na Falha de Inhandjara. Os fendOmenos atuantes em
cada uma das areas foram, portanto, distintos.

Foto 4.10 - Razdo potédssio/tdério dos dados aerogeofisicos. Observe o
falhamento NW enriquecido em potdssio, a NE de Itu.

A imagem classificada com trés categorias (Foto 4.11)
permite a boa delimitagdo da Suite, a distingdo das manchas de
embasamento, a individualizacgdo das cunhas entre o Salto e o Cruz

Alta e o reconhecimento das maiores anomalias, incluindo aquela a
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noroeste, de origem desconhecida. Como resumo das informacgdes é
boa, porém ndo permite a andlise de heterogeneidades internas.

As imagens com 5 e 11 categorias (Figuras 4.12 e 4.13)
possuem uma gama de informac¢des maior, ainda que um pouco dispersa.
A Ultima é semelharate a imagem de primeira PC, cabendo assim os
mesmo comentdrios amteriormente relacionados a esta. Uma observacgédo
interessante é a de que a porc¢do central do Granito Cabretva é mais
pobre em elementos radioativos, o que poderia ser entendido como
uma area de exposigao de facies pouco evoluidos.

Foto 4.11 - Class ificagdo ndo supervisionada dos dados aerogeofisicos, com

trés categorias.
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4.3, TRATAMENTO DOS DADOS GEOQUIMICOS
4.3.1.Natureza dos dados

Os dados disponiveis sao de geoquimica de rocha total,
sendo fornecidos por Pascholati (inédito), com 119 amostras de 33
elementos cada e complementados a partir de Galembeck (1991), com
35 amostras de 28 elementos cada.

4.3.2.Fusdo dos dados

Uma vez que os métodos analiticos utilizados pelos dois
autores foram distintos, a primeira preocupag¢do foi o estudo da
viabilidade da fusdao das anéalises em um Unico banco de dados. Um
importante fator a ser considerado é o proprio carater estatistico
da amostragem de geoquimica de rocha, onde os valores obtidos tém
carater pontual, estando sujeitos a grandes variacgbes laterais em
funcao da propria heterogeneidade da rocha.

O procedimento adotado foi o de caracterizar as duas
populagdes de dados individualmente, ndo apenas no que concerne as
medidas estatisticas basicas como.média e desvio padrdo, mas também
analisando—se a correlacdo entre os elementos e a disposicgao
espacial das anomalias, entre outras propriedades interessantes.

Os dados foram tratados em dois softwares distintos:
inicilalmente foi feita a andlise estatistica propriamente dita com
o programa Statgraphics e, posteriormente, foram montados arquivos
de entrada para o GRASS, onde foram criadas as imagens raster para
a visualizacdao das anomalias.

Caracterizou-se, desta forma, uma sobreposicgdo
estatistica das duas populagdes, com correlacdes entre elementos
semelhantes definindo grupos de mesmo comportamento geoquimico, e
concordancia entre as anomalias a nivel espacial, considerando-se
as diferentes malhas de amostragem.

Como teste final, foram selecionadas as amostras
coletadas muitc prdéximas pelos dois autores, obtendo-se para estas
amostras um coeficiente de correlacdo de 0.92, um indice
considerado muito bom levando-se em conta a heterogeneidade natural
do volume amostrado, a ndo coincidéncia dos pontos de amostragem e
os métodos analiticos distintos.
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A partir destes estudos iniciais, as andlises quimicas
foram agrupadas em um Unico banco de dados com 154 amostras,
reiniciando-se a caracterizacido estatistica da populag¢gdo como um
todo. Deve-se ressaltar que esta fusadc de dados tem objetivos
puramente visuais, de carater interpretativo e qualitativo, razao
pela qual testes estatisticos mais rigorosos ndo foram considerados
necessarios. Sendo a drea de exposicdc da Suite da ordem de 310 Km?,
atingiu-se uma média de amostragem de 0.5 amostras/Km?.

A determinagdo de grupcs de elementos de comportamento
geoquimico similar, utilizando-se cs coeficientes de correlacgdo, é
um procedimento padraoc j& consagrado, porém de poucos resultados
para ¢ caso estudado. C procedimento censiderado mais indicado para
este caso foi também o mais simples e direto, ou seja, a utilizacéo
dos elementos maiores comumente empregados na caracterizag¢do dos
granitos (Si, Al, Ca, Na, K, Fe e Mg). Estes elementos sao
suficientes para a delimitacdo das areas mais evoluidas dentro da
Suite, foram analisados por ambos os autores e possuem boa precisao
analitica, agrupando assim propriedades consideradas adequadas para
este trabalho.

4.3.3.Geragdo das imagens

A geragdo das imagens raster foi feita de maneira
similar a dos dados aerogeofisicos, ou seja, utilizando-se o
programa de interpolagdo de valores por curvatura minima para a
geracdo de um grid quadrado regular, com células de 120 metros.

Como nao foram coletadas amostras fora da Suite
Granitica, por razdes ébvias, a interpolacgdo de valores externos ao
contorno definido pelas amostras coletadas carece de maior
significado. O mesmo problema é observado nas grandes manchas de
embasamento presentes no intericr dos Granitos Salto e Itupeva. A
interpolagao externa aos limites das amostras coletadas pode ser
encarada como uma tendéncia nas proximidades das amostras, porém
perde qualquer valor & medida que cresce a distancia entre os
valores interpolados externos e as amostras mais prdoximas.

Um artificio interessante & o de utilizar um mapa

geolégico como "mascara” para a visualizacgdo das imagens finais, de
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forma gue o contorno da Suite Granitica seja respeitado. Esta
"mascara" fol utilizada somente na etapa de visualizacgde, e nao tem
qualquer influéncia sobre os dados interpolados.

A simples geragdo das imagens referentes a cada um dos
elementos e/ou de suas razdes diretas nio forneceu bons resultados,
em funcido do intervalo restrito dos valores {ja que se trata de uma
Suite Granitica) e da dificil integragdo dos dados individuais em
um quadro mails geral de heterogeneidade da Suite.

Galembeck (1991) demonstrou que diagramas ternarios
podem ser uteis na discriminagdo dos féacies internos a Intruséo
Cabretiva. Este mesmo principic fol adaptade para a geragdo de
imagens RGB, onde as combinag¢des em diferentes propor¢des das cores
primarias vermelho, verde e azul resultam em cores compostas
distintas que se fazem assim relacionadas a composicioc geoquimica
da amostra considerada.

C processo de geracidoc da imagens é simples, feito em
etapas, como apresentadas a seguir:

- 0s valores dos &éxidos de interesse sdo recalculados
para 100 & (trés oOxidos, como num diagrama ternério);

- para cada um dos 6xidos é criado um arguivo do tipo
"X Y Z" em ASCII, para entrada no programa de gridagem por
curvatura minima;

- o grid quadrado é transformado em imagem raster pelo
GRASS;

- a composigdo RGB é criada também pelo GRASS, embora
outro software de processamento de imagens pudesse ser utilizado
para este fim, como o proéprio Sistema 600/I28 (International
Imaging Systems) .

Para melhor compreensdc dos resultados, um gabarito
triangular auxiliar foli criado, onde podem ser observadas as
variacgdes entre os vértices e a area central do diagrama, esta
Gltima com valores homogéneos para os trés oOxidos considerados.
Observe~se que neste diagrama é representada em verdade apenas uma
fracdo das cores do espagec RGB, uma vez que é condicdc inerente a
representacao que a scma dos vaiores seja sempre igual a 255.
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A principal wvantagem deste método é a pronta
visualizagcdo das relagdes espaciais entre as amostras e suas
tendéncias, o gque nao pode ser feito com os diagramas tradicionais.
E ainda possivel a sobreposicao de layers distintos, como o mapa de
amostras coletadas, as estruturas geoldgicas, o0s principais
contatos ou outras feigdes julgadas interessantes pelo usuario e
gue possam auxiliad-lo na interpretacdo dos resultados.

Cabe ainda a ressalva de que se trata de um método
puramente visual e qualitativo, ndo sendo de forma alguma
substitutivo aos diagramas e tabelas tradicicnais. Outra
caracteristica inerente é o método de interpolacgdo utilizado, o que
faz com que os limites das unidades geoquimicas assim definidas néo
coincidam necessariamente com os contatos geoldgicos observados,
sendo estes ultimos em geral mais bruscos. Finalmente, é muito
importante a confiabilidade das amostras coletadas, uma vez que
algumas anomalias podem ser definidas a partir de apenas uma
amostra, em fun¢do da densidade de amostragem. Estas anomalias
devem ser interpretadas com cautela, e se possivel checadas com
trabalhos de campo e novas amostragens.

Embora muitos diagramas ternarios espaciais possam ser
gerados, combinando-se todos os elementos e razdes disponiveis,
consideraram-se suficientes e indicados basicamente o©s mesmos
utilizados por Galembeck (1991) em sua caracterizacdo da faciologia
da Intrusdo Cabreuva, acrescentando-se outros com a inclusio da
silica, conforme abaixo indicados (na seqiiéncia RGB: primeiro
elemento em vermelho, segundo em verde e terceiro em azul):

- Diagrama 1 : CaO: K,0 : Na,0 {Foto 4.14);

- Diagrama 2: Ca0 : (Na,0 + K,0) : Al,0, (Foto 4.15);

- Diagrama 3: Ca0 : (Na,0 + K,0) : 810, (Foto 4.16);

- Diagrama 4: Fe,,., : Alcalis: MgC (Foto 4.17);:

Sobre cada um destes diagramas foram plotados os layers
do mapa geoldgico proposto por Galembeck (1991), das principais
cidades e estradas da area e dos pontos de coleta das amostras
utilizadas na construcdo da imagemn.

73



Foto 4.14 — Diagrama terndrio-espacial de dados geoquimicos. As 4areas de
maior potencial mineral sdo representadas em tons de azul, e os
nicleos mais primitivos em vermelho.

Foto 4.15 - Diagrama ternirio-espacial de dados geoquimicos. As A&4reas de
maior potencial mineral sdo representadas em tons de verde, e os
nicleos mals primitivos em amarelo a laranja.

74



Foto 4.16 — Diagrama +terndrio-espacial de dados geoquimicos. As Areas de
maior potencial sio representadas em tons de verde, e os
nicleos mais primitivos em amarelo.

Foto 4.17 — Diagrama ternario-espacial de dados geoquimicos. As &areas de
maior potencial sdo representadas em tons de verde, e os
nicleos mais primitivos em amarelo a vermelho.
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4.3.4.Discussdes e conclusdes

A andlise dos dados de Galembeck (1991) forneceu as
linhas béasicas da evolucgdao facioldgica da Intrusdo Cabredva, dque
podem ser extrapocladas para toda a Suite Itu. Desta forma, com a
evolugdo dos facies as seguintes tendéncias podem ser observadas:

- decréscimo do conteido relativo de CaO;

- aumento na razdo (Na,0/K,0};

- aumento do conteudo de Si0,;

Estas observagdes sdo claras em processos de evolugdo
de magmas draniticos, e podem ser seguramente utilizadas para a
delimitacdo das porgdes mais evoluidas da Suite, onde tendem a se
concentrar ©0s processos de alteracdo hidrotermal, com consegliente
formacdo de ocorréncias minerais de interesse econdmico.

A partir dos diagramas gerados, esta tendéncia evolutiva
da Suite Granitica pode ser visualizada espacialmente.

Os nlucleos mais primitivos (ou menos evoluldos
geoguimicamente) sdo marcados pelos contetdos relativamente altos
de Ca, Mg e Fe e por contetdos relativamente baixos de Na, K e 8i,
sendo visualizados em tons mais avermelhados nos diagramas.

Os féacies mais evoluidos sdo marcados pelos tons de
verde ou azul nos diagramas, e representam as areas mais propicias
para a prospec¢do mineral.

A partir dos diagramas espaciais e considerando-se a
localizacdo das amostras coletadas, a seguinte seqliéncia evolutiva
(a partir do menos evoluido) poderia ser sugerida para a Sulte,
mesmo sem informacdes adicionals:

- associacdo de melagranitdéides (CB-8);

- facies equigranular cinza clarc fino {CB-1);

- facies equigr. cinza claro fino a médio {(CB-2);

- facies porfiritico cinza (CA-2Z);

- facies ou associacdo xencolitica (CB-7);

- facies porfirdide rdbdseo (CA-4);

- facies equigranular rbseo médio (CB-4);

- f4cies equigranular résec fino a médic (CB-3);

- o facies equigranular rdseo grosseirc (CB-5) é muito
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complexo nos diagramas, e ndo ha amostras coletadas no interior dos
facies porfiritico rbéseo (CA-3), porfiritico cinza com quartzo
hexagonal (CA-1) e equi-~inequigranular esbranquicado (CB-6).

Esta proposta estid muitc préxima da apresentada por
Galembeck (1991} apdés estudos mais aprofundados (Figura 3.3}, os
quais nao foram ainda suficientes para a confirma¢do da relagdo
entre muitos dos facies considerados. Esta similaridade entre as
propostas mais uma vez demonstra a propriedade deste método de
visualizacdo, o gual fornece resultados interpretativos imediatos
e com bca confiabilidade.

A malor discordéncia entre a tendéncia evolutiva
representada nos diagramas e a proposta de Galembeck (1991) diz
respeito a colocagdo do facies equigranular réseo fino a médio (CB-
3), considerado no trabalho citado como mais antigo (?) que o©s
facies equigranular réseo médio (CB-4), equigranular roéseo
grosseiro (CB-5), equi-inequigranular esbranquicado (CB-6) e
assoclacdo =enolitica {(CB-7). Esta posig¢do, no entanto, &
apresentada como dubia pelo préprio autor, podendo estar embasada
principalmente nas caracteristicas texturais do facies, e nao em
suas relacdes geoquimicas.

Este modelo evolutivo encontra étima correspondéncia com
as ocorréncias minerais conhecidas na area, conforme apresentadas
pelo IPT (1981). E importante ressaltar que estas ocorréncias ndo
foram em nenhuma etapa utilizadas como dados de entrada para o
modelo, possuindo portanto grande valor para avaliagdo final dos
resultados.

A ocorréncia central na Intrusdo Itupeva aparentemente
estaria relacionada a um nacieo mais primitivo. A dificuldade de
sua localizag¢do no campo ndo permitiu a realizacdo de um cheque,
ndo se descartando a possibilidade de um erro na localizacgao a
partir dos dados do relatdéric do IPT (1981), podendo a ocorréncia
estar em verdade um pouco deslocada para oeste.
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4.4. DIAGRAMAS PREVISIONAIS

A analise direta as 1imagens aerogeofisicas e dos
diagramas ternérios espaciais a partir dos dados geoquimicos
permite-nos uma boa visualizagdo da diferenciagdo interna da Suite
Granitica, porém ndo & simples a determinagdo de Areas que
apresentem caracteristicas comuns que as credenciem como de maior
potencial para a prospecgdo mineral.

Utilizando-se um Sistema Geografico de Informacdes como
0 GRASS é possivel ndoc apenas a sobreposigdo de informacbes sob a
forma de layers, mas também e sobretudo a fusao de dados de origem
distinta e a geracdo de novas imagens, aquli denominadas de
diagramas previsionais. Estes diagramas possuem um carater
especulativo, peis sdo funcdo dos pesos atribuidos a cada uma das
informacbdes originais, sendc esta uma caracteristica intrinseca
muito importante no processo.

Sobre cada um dos diagramas previsionais gerados foram
plotados os layers contendo as principais informa¢des das cartas do
IBGE em 1 : 10.000 e as principais ocorréncias minerais conhecidas
na area, conforme apresentadas pelo relatdrio do IPT (1981). Deve-
se salientar que estas ocorréncias somente foram utilizadas nesta
fase final de avaliagdao, nao tendo sido consideradas anteriormente
na geracdoc dos diagramas e/ou na concepcio do modelo adotado.

Desta forma, o diagrama da Foto 4.18 foi gerado a partir
dos dados geofisicos, atribuindo-se peso igual a 4 para as Aareas
ricas em potassio, peso igual a 2 para as Areas ricas em tdrio e
peso igual a 1 para as areas ricas em uranio, por ser este Ultimo
o de mais dificil caracterizacdo. C métode de atribuicdo de pesos
pela poténcia de 2 foi aqui seleciocnado para maior valorizagdo dos
dados de potédssio, evitando-se a grande propagacdo dos ruidos no
canal do uréanio.
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Foto 4.18 - Diagrama previsional construido a partir dos dados

aerogeofisicos, atribuindo-se pesos de 4 para o potdssio, 2 para o
tério e 1 para o potadssio. As dreas de maior potencial sdo
representadas em vermelho, seguidas pelo violeta. As ocorréncias
citadas pelo IPT (1981) estdo marcadas com um "x". A de nimero 1

corresponde a mina de Inhandjara, e a de nimero 2 & Pedreira
Tocantins.

Pode-se observar que na categoria de mais alta
prioridade prospectiva s3o encontradas 3 das 7 ocorréncias
descritas, numa area correspondente a 23.87 % da area total da
suite. Se considerarmos as duas categorias com maior prioridade, o
indice de acertos passa a 5 ocorréncias em 7, com uma Aarea
correspondente a 47,18 2 do total da Suite.

As duas ocorréncias ndo "prospectdveis" pelo diagrama
s3o externmas a Suite (incluindo a mina de exogreisens de
Inhandjara, a leste de Itupeva), e ndo ha evidéncias locais de
condicionamento estrutural com forte remobilizacido de potassio, ao
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contrdrio do que pode ser claramente observado na ocorréncia a sul
de Itu, controlada pelo falhamento WNW conforme ilustra a Foto
4.10, de razdo potédssio/tério.

Foto 4.19 - Diagrama previsional construido a partir dos dados

geoquimicos, atribuindo-se pesos de 0 a 4 para as Areas de maior
potencial de cada diagrama. As dreas de maior potencial mineral sido
representadas em vermelho, seguidas pelo violeta. As ocorréncias
citadas pelo IPT (1981) estdo marcadas com um "x". A de numero 1

corresponde & mina de Inhandjara, e a de numero 2 & Pedreira
Tocantins.

O diagrama da Foto 4.19 foi gerado atribuindo-se pesos
variando entre 0 e 4 para cada diagrama geoquimico, de acordo com
a maior ou menor probabilidade de ocorréncia mineral em funcdo do
modelo adotado. Neste diagrama, a categoria de prioridade méaxima

corresponde a apenas 7,21 % da &rea total da Suite, atingindo-se um

80



indice de "acerto" de 4 ocorréncias em 7 possiveis.

Foto 4.20 - Diagrama previsional geral, construido a partir dos dados

geoquimicos e geofisicos. As areas de maior potencial mineral sé&o
representadas em vermelho, seguidas pelo verde. As ocorréncias
citadas pelo IPT (1981) estdo marcadas com um "x". A de numero 1

corresponde & mina de Inhandjara, e a de nimero 2 a Pedreira
Tocantins.

Finalmente, o diagrama previsional da Foto 4.20 foi
gerado pela fusdo dos diagramas geofisicos e geoquimicos. Nele, a
categoria de maxima prioridade corresponde a apenas 4,07 % da area
interna a Suite e engloba 3 das 7 ocorréncias, incluindo a de maior
porte (Pedreira Tocantins). Se considerarmos as duas categorias de
maior prioridade, atingimos um indice de acertos de 5 ocorréncias
em 7, com uma area de apenas 15,86 % do total. Na pior combinagao
possivel, o indice de acertos sobe a 100 % numa area de 54,67 % do
total da Suite.
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A Tabela 4.2 resume o numero de categorias possiveis,
os indices de acerto e a porcentagem em drea correspondente em cada
diagrama descrito.

Diagrama Dados Utilizados  Acertos % em Area da Suite
4.18 geofisicos 3/7 23.87
5/7 47.18
4.19 geoquimicos 4/7 7.21
4.20 geoquimicos 3/7 4.07
e geofisicos 5/7 15 8¢
7/17 54.67

Tabela 4.2 : Resumo de "acertos" dos diagramas previsionais, considerandoe-
as ocorréncias citadas pelo IPT (1981).

Deve ser feita a ressalva de que para os diagramas
previsionais que se utilizam de dados geoquimicos as ocorréncias
externas a Suite na realidade ndo poderiam ser consideradas para a
avaliacao dos resultados, uma vez que ndo foram coletadas amostras
nestas areas.

Os resultados obtidos através destes diagramas sdao, no
entanto, considerados bastante positivos, e mostram a viabilidade
da utilizacdo deste método para a determinacdo de areas para a
prospec¢do mineral.
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5. PROCESSAMENTO DIGITAL DAS IMAGENS LANDSAT
5.1.INTRODUGAO

Neste capitulo é feito o processamento digital das
imagens Landsat, utilizando-se tanto as técnicas tradicionais
quanto o novo algoritmo proposto para a caracterizac¢ao textural de
imagens.

Os resultados obtidos pela aplicacgdo de cada técnica séo
apresentados ao lado de breves comentdrios para sua comparagido com
os mapas geoldbgicos disponiveis e com os diagramas previsionais
obtidos no capitulo anterior.

5.2.CARACTERISTICAS BASICAS DAS IMAGENS

Neste trabalho foi utilizado um conjunto de imagens
Landsat TM, orbita 219.76 quadrante W, azimute de 53° e elevacdao
solar de 39°, de 25/08/1987.

O més de agosto se caracteriza por ser um periodo seco
na area estudada, o que elimina o problema de cobertura por nuvens
e diminui a interferéncia da vegetacdo. Além disso, as &reas de
plantio estdo em fase de preparagdo do solo, expondo-o e
possibilitando uma melhor <caracterizagcdo do substrato por
intermédio de imagens de sensores remotos.

O processamento digital das 1imagens Landsat foi
realizado em ambiente UNIX em estacdes de trabalho Sun, com o
software da I2S disponivel no LAPIG. Este processamento teve inicio
com a andlise visual e estatistica de cada uma das bandas originais
(excetuando-se a banda termal), procurando-se reconhecer as
principais feig¢des por elas realcadas na area de estudo.

Do ponto de vista estatistico, as seguintes
caracteristicas béasicas destas imagens devem ser consideradas:

- a banda 5 & a que possui maior variéncia;

- a banda 7 é a que possui maior coeficiente de variacao
(desvio padrido/média);

- as bandas 1,2 e 3 sdo as de maior correlacdo entre si;

- a banda com menor correlacdo com as demais é a 4;
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Feito o reconhecimento inicial de cada uma das bandas,
passou-se ao processamento digital propriamente dito.

O corte da imagem foi feito de maneira a cobrir a area
correspondente a Suite Itu, conforme mapeada por Pascholati (1990)
e Galembeck (1991). A corregdo da distorg¢do geométrica foi feita
utilizando-se 13 pontos de controle de coordenadas bem conhecidas
retiradas das cartas 1:10.000 do IBGE. O erro médio obtido foi de
0.3 pixels na direcdo NS e 0.4 pixels na diregdo EW, um resultado
considerado muito bom. A imagem final corrigida tem dimensdes de
1024 x 1024 pixels.

5.3.ANALISE ESTRUTURAL

Optou-se pela analise visual, com tracado grafico
manual via I28S banda a banda, somando-se todos os lineamentos
fotointerpretados num uUnico arquivo final, conforme proposto por
Offield et al. (1977) . A primeira componente principal foi também
utilizada, ndo havendo nenhuma contribuicdo significativa de novos
lineamentos ndo interpretdveis diretamente das bandas originais.

Os filtros direcionais ndo forneceram nenhuma informacao
adicional, tendo como funcdo unica o realce de lineamentos
existentes. Como revés, aumentam o nuimero de artefatos, razdo pela
qual foram mantidos os dados obtidos diretamente das bandas (Foto
5.1).

Em compara¢do com os mapas geoldgicos propostos por
Pascholati (1990) e Galembeck (1991), esta andlise visual direta
apresentou resultados satisfatdédrios: todos os grandes lineamentos
estio bem marcados nas imagens, assim como outros menores indicados
como inferidos nos mapas.

As falhas da Fonte, da Cachoeira, de Itagua, Piral e
Cururu sdo prontamente identificadas, sendo que seus trechos mais
descontinuos na imagem estdo corretamente indicados nos mapas como
inferidos.

Os lineamentos menores no interior dos Granitos Salto
e Cabretva ndo correspondem exatamente aos apresentados nos mapas,

porém os sistemas principais sdo preservados. Deve-se ressaltar que
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muitos dos lineamentos apresentados nos mapas foram interpretados

a partir de fotografias aéreas, de resolugdo espacial muito
superior as imagens Landsat.

Foto 5.1 : Principais lineamentos estruturais extraidos por foto-
interpretacdo das imagens Landsat TM.

H4a um grande numero de lineamentos NNE ndo presentes no
mapa de Galembeck (1991), incluindo-se a Falha de Inhandjara
proposta por Pascholati (1990) e outras a ela paralelas igualmente
de grande extensdo. O realce destes lineamentos foi favorecido pelo
azimute e &ngulo de elevacdo das imagens, possuindo carater
marcante. Sua possivel associacdo as ocorréncias minerais da &rea
e ao contato oriental da Suite Granitica devem ainda ser
considerados.

Finalmente, os limites dos granitos Fazenda Japao e
Fazenda Cruz Alta, conforme propostos por Pascholati (1990), sdo em

verdade marcados por grandes lineamentos, porém ndao hd qualquer
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caracteristica tonal ou textural que corrobore sua individualizacgdo
em corpos distintos, parecendo-nos mais apropriada a denominagao de
Granito Cabreuva de Galembeck (1991) para o corpo como um todo.

5.4.COMPOSICOES COLORIDAS

As composicdes coloridas podem ser utilizadas segundo
dois objetivos basicos (e ndo coincidentes): separacdo dos trés
grandes dominios e/ou maior discriminacdo da variabilidade interna
4 Suite Granitica.

Para o primeiro objetivo, muito mais simples, a escolha
6bvia seria selecionar as trés bandas que individualmente jé
permitem uma separa¢do dos dominios. Segundo esta capacidade, a
seguinte ordem foi observada, da melhor para a pior: 3,1,2,7,5,4.

A combinacdo imediata é, portanto, entre as bandas 1,2
e 3, possivelmente a cor real (TM 321, em RGB).

De fato, com esta combinacdo (Foto 5.2) pode-se
diferenciar a por¢do da Bacia do Parand a oeste, com cores mais
claras, concentracdo das areas urbanas (Salto, Itu e Indaiatuba) e
textura mais lisa. Na por¢do central destaca-se a Suite Granitica,
com grandes falhamentos marcados pela vegetagdo em cor escura e
ocupacdo antrépica mais incipiente. A leste o dominio do Complexo
Itapira é marcado por uma textura mais rugosa, separando-se da
porcdo granitica notadamente por um forte lineamento NNE. Os
limites entre estes dominios sdo, naturalmente, pouco nitidos.

No Granito Itupeva, a grande mancha de embasamento
indicada no mapa de Pascholati é marcada pela maior ocupagdo
agricola, em contraste com as areas mais preservadas devido a
presenca de matacdes e solo pobre derivado do granito. A pedreira
Tocantins, ocorréncia maior do hidrotermalismo da &rea, aparece
como uma Aarea branca ao lado de uma mancha de mata preservada.
Ainda que as areas graniticas possam ser diferenciadas das &areas de
embasamento, devido a sua textura e a ocupacdo diferenciada, o
reconhecimento de facies dentro do granito ¢é uma tarefa

praticamente impossivel.
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O Granito Salto é de dificil reconhecimento, devido a
auséncia de grandes esttruturas internas e ao seu recobrimento pelos
sedimentos glaciogénicos a norte e oeste. O nivel mais profundo de
erosdo, conforme proposto por Pascholati (1990), pode também ser
responsavel pela atenuacédo das feigdes mais distintivas na imagem,
onde apenas 0s contornos a leste e a sul sao mais claros e marcados
por lineamentos.

Foto 5.2 : Combinacdo RGB das bandas T™ 321 ("cor real").

Nao sao observavels na imagem feigdes distintivas que
permitam a separa¢do do Granito Fazenda Cruz Alta, de Pascholati
(1990) . Ainda que este seja cortado pela Falha de Itagua, no que
seria seu limite oriental, parece haver continuidade lateral
constituindo o denominado granito Cabreuva, de Galembeck (1991).

Os facies interiores ao Granito Cabrelva ndao podem ser
individualizados nesta combinacdao de Dbandas, ndo havendo

correspondéncia observada entre as diferencgas de densidade vegetal
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e estes facies, nem com as areas selecionadas como de maior
potencialidade mineral.

O denomimnado Granito Indaiatuba, de Galembeck (1991),
aparece como uma area um pouco mais difusa entre as intrusdes
Itupeva e Cabrelva. Este aspecto é provocado pela "invasao" da
Bacia pelo flanco oceste, possibilitando o desenvolvimento de maior
ocupag¢ao humana.

A combinacgédo "cor real"” ndo é, no entanto, a melhor para
os objetivos pretendidos, sendo utilizada mais por motivos
histbéricos. Outra combinacido comum é a denominada "falsa cor", onde
a banda com maior informacdo vegetal é posta no canal do vermelho
(TM 432, Foto 5.3).

Foto 5.3 : Combinagdo RGB das bandas TM 432 ("falsa cor"). O destaque é

dado as areas de vegetagdo densa (em vermelho) e as dreas urbanas #

azul). Os fortes lineamentos a sul sdo bem realcados.

Diante do grande numero de combinag¢des possiveis entre
bandas, procurou-se determinar o melhor triplete para a otimizacgdo
das informacdes, segundo o conceito de Kaufmann & Pfeiffer (1988).
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O calculo do determinante de Sheffield (1985), gque visa
maximizar a informacdo radiométrica através do elipsdide no espago

amostral de maior volume, forneceu as seguintes combinacdes

preferenciais:
™ 3,5,4 (det = 1.228.164)
™ 7,5,4 (det = 882.498)

)
™ 4,5,2 (det = 371.013)
™ 7,5,3 (det = 365.781)
™ 3,7,4 (det = 253.021)

As combinag¢des "cor real" e "falsa cor" sdo, por este

(
(
™ 4,5,1 (det = 709.760
(
(

método, consideradas muito ruins (respectivamente com determinantes
de 1.373 e 13.197).

O método de analise dos "auto-vetores" proposto por
Mausel et al. (1990) recomenda as bandas 4,2,5 e 7 para a
classificagao e a andlise por componentes principais. Numa extensdo
do conceito, poderiam ser utilizadas também para as combinacdes
coloridas, segundo os tripletes 452, 472, 754 e 752.

Com efeito, as combinacdes 354 (Foto 5.4), 754 (Foto
5.5) e 472 (Foto 5.6) sd8o boas para maximizar a informacdo,
fornecendo 1imagens onde a ocupac¢cdo urbana, a vegetacdo e a
hidrografia aparecem com nitidez. No entanto, nas porg¢des internas
4 Suite Granitica as diferentes feigdes realcadas por cores
distintas nao correspondem aos facies mapeados por Galembeck
(1991).
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Foto 5.4 : Combinagdo RGB das bandas TM 354, indicada pelo determinante de
Sheffield (1985).

Foto 5.5 : Combinagdo RGB das bandas TM 754, a partir de Mausel et al.
(19%80).
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Foto 5.6 : Combinag&o RGB das bandas TM 472, a partir de Mausel et al.
(1890).

Como principal revés, estas combinacdes ndo permitem a
delimitacdo dos grandes dominios litolégicos da area. Foram entdo
testadas as combinagdes 372 (Foto 5.7) e 572 (Foto 5.8), as quais
aliam as seguintes caracteristicas consideradas positivas:

- pelo menos duas bandas onde a delimitacdo dos grandes
dominios é possivel;

- pelo menos uma banda com informacdes radiométricas de
uma faixa de ‘interesse (banda 7, associada a alteracodes
hidrotermais);

- auséncia de "sobrecarga" de informacio da vegetacdo
(provocada pela banda 4).

As imagens resultantes foram consideradas muito boas,
atingindo-se um equilibrio entre os objetivos de separacdo da Suite
Granitica (para o qual a combinacdo 321 parece ser superior, porém
implica em redundancia de informagdes devido a alta correlagdo
entre as bandas) e a maximizacido da informacio .
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Foto 5.7 : Combinacdo RGB das bandas T™M 372. A Suite Granitica é distinta,
mantendo—se uma boa diversidade interna e evitando a sobrecarga da

vegetacdo.

Foto 5.8 : Combinagdoc RGB das bandas TM 572. A Suite Granitica é distinta,
mantendo-se uma boa diversidade interna e evitando a sobrecarga da

vegetagdo.
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Ndo obstante, ndo foi observada ainda nenhuma correlacgao
entre a diversidade apresentada pela imagem e os facies graniticos,
nem com as areas consideradas potencialmente favordveis para
ocorréncias minerais mais expressivas.

5.5.RAZOES DE BANDAS

A técnica de razdes de bandas é a mais utilizada para
realce de comportamentos espectrais distintos, tendo-se obtido bons
resultados na delimitacd3o de =zonas de alteracdo hidrotermal e de
6xidos de ferro, particularmente em areas semi-aridas.

Em regides de «clima tropical umido, a principal
utilizacdo deve ser de realce de diferencas de cobertura vegetal
(intensidade e diversidade), procurando-se associar estas
diferencas a possiveis variagdes litoldbgicas, o que nem sempre €
real.

Para uma avaliac¢do dos problemas apontados por Crippen
(1988), foi utilizada a técnica de subtragdo do pixel escuro em
confronto com a razao direta. As diferencas observadas entre as
imagens produto sdo sutis, porém h& realmente ruidos na razao
direta que sdo diminuidos na razdo com subtracdo do pixel escuro,
motivo pelo qual optou-se pelo segundo procedimento.

Os valores minimos subtraidos foram definidos pela
estatistica basica banda a banda.

A diferenciacdo entre os facies e o realce das éareas
alvo deve ser baseada na diferente cobertura vegetal, na maior ou
menor concentragdo de 6xidos de ferro e de argilo-minerais, estes
ultimos associados frequentemente a processos de alteragao
hidrotermal.

93



Foto 5.9 : Razdo de bandas TM 4/3. As 4&reas urbanas aparecem em tons
escuros, e a vegetacdo em tons mais claros.

Foto 5.10 : Razd3o de bandas TM 3/1. As 4areas urbanas e limoniticas
aparecem em tons claros, e a vegetagdo em tons mais escuros.
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Foto 5.11 : Razdo de bandas TM 5/7. As A&reas urbanas aparecem em tons
escuros, e a vegetagdo e &areas de alteracdo hidrotermal em tons
claros.

As razdes TM 4/3 (Foto 5.9), 3/1 (Foto 5.10) e 5/7 (Foto
5.11) foram empregadas para caracterizar cada um destes fendmenos,
e mais uma vez se mostraram infrutiferas para a &rea em estudo. A
auséncia de grandes extensdes de hidrotermalismo, a vegetacgido
uniforme sobre os VvAarios facies (cuja alteracdo se deve
principalmente a fatores antroépicos) e a auséncia de crostas
limoniticas ndo permitem, assim, nenhuma correlag¢do entre as novas
imagens e as areas alvo.

As informa¢des individuais de cada razdo sdo somadas em
uma composicdo colorida (Foto 5.12), porém ainda assim nenhuma
correlacdo se fez possivel.
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Foto 5.12 : Composicdo colorida RGB das razdes de bandas 5/7, 4/3 e 3/1.

Areas urbanas em azul, vegetagdo em amarelo e agua em vermelho. Néo

sdo distintas adreas de alterag¢io hidrotermal ou crostas

limoniticas, nem hi correlacdo com os facies graniticos mapeados.

5.6.COMPONENTES PRINCIPAIS

A técnica de componentes principais foi aplicada sobre
a imagem TM para todas as bandas, excetuando-se a termal,
resultando assim em seis novas imagens com informac¢ido radiométrica
decorrelacionada. Para suavizacdo dos ruidos, presentes
principalmente nas componentes finais, foi aplicado um filtro do
tipo "passa baixas" de dimensdes 5 x 5 pixels. Para acompanhamento
das discussdes, a matriz de correlacdo entre as bandas e a tabela

de auto-valores e auto-vetores sdo apresentadas a seguir.
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Banda ™ 1 ™ 2 ™ 3 ™ 4 ™ 5 ™ 7

™ 1 1.000 0.894 0.839 0.259 0.675 0.730
™ 2 0.894 1.000 0.946 0.353 0.780 0.816
™ 3 0.839 0.946 1.000 0.2717 0.820 0.872
™ 4 0.259 0.353 0.277 1.000 0.388 0.235
™ 5 0.675 0.780 0.820 0.388 1.000 0.928
™ 7 0.730 0.816 0.872 0.235 0.928 1.000

Tabela 5.1 ~ Matriz de correlacdo entre as bandas da imagem Landsat TM.

auto auto vetores
valor ™ 1 ™ 2 ™ 3 ™ 4 ™ 5 ™ 7
PC 1 0.881 0.133 0.130 0.270 0.106 0.844 0.411
PC 2 0.062 0.094 0.042 0.191 -0.920 -0.116 0.305
PC 3 0.039 0.459 0.364 0.620 0.285 -0.421 0.120
PC 4 0.011 -0.274 -0.161 -0.189 0.243 -0.312 0.841
PC 5 0.006 -0.783 -0.020 0.609 0.004 -0.007 -0.126
PC 6 0.001 0.274 -0.907 0.316 0.043 0.002 -0.026

Tabela 5.2 - Auto-valores e auto-vetores da imagem Landsat TM.

Estas componentes principais n&o mostraram ainda
qualquer correlagdo direta com os facies graniticos e/ou com as
dreas alvo, o0 que de certa forma era jad esperado em virtude dos
resultados obtidos com a aplicacdo das outras técnicas.

Uma composig¢ao colorida entre as componentes 1,3 e 5
(Foto 5.13) exibe uma boa diversidade de cores, e grosso modo pode-
se isolar a area da Bacia em tons predominantemente esverdeados, a
drea granitica com tons avermelhados e a &rea de embasamento com
predominio de tons azuis. Os limites entre estes dominios sdo, no
entanto, bastante difusos.
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Foto 5.13 : Composi¢do colorida RGB das componentes principais 135. A &rea

da Bacia do Parand apresenta tons mais amarelados, mas n3o ha boa

separagdo dos facies graniticos.

A analise dos auto-vetores, segundo o método de FPCS
(discutido por Crésta, 1990), indicou que a informacdo referente a
cobertura vegetal se concentra na segunda componente principal, a
informacdo referente a alteracdo hidrotermal se concentra na quarta
componente principal e a informagdo referente aos 6xidos de ferro
se concentra na quinta componente principal. A composicdo colorida
destas componentes (Foto 5.14) ndo possibilitou ainda o)
reconhecimento de nenhuma correlacdo com os facies graniticos e/ou
com as areas alvo.
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Foto 5.14 : Composigdo colorida RGB das componentes principais 254,

indicada ela analise dos auto-vetores.

5.7.INTEGRAC110 DE DADOS PELO USO DO ESPAGO IHS

A decorrelacgao pelo IHS (Intensidade, Tom e Saturacio)
para aumento de contraste e diversificagdo de cores ndo forneceu
bons resultados, sendo a técnica bastante mais efetiva no caso
estudado para a integracdo com os dados aerogeofisicos.

Para tanto, a primeira componente principal das bandas
T™ foi colocada no canal H, a primeira componente principal dos
dados aerogeofisicos foi colocada no canal I, e uma imagem
monocromatica de DN 150 de mesmas dimensées foi criada para o canal
S. A conversao desta imagem para o sistema RGB gerou a imagem
apresentada nas fotografias 5.15 e 5.16, onde sido aliadas as
informacdes texturalis da imagem TM com as informacdes de
radiometria dos canais aerogeofisicos.
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Foto 5.15 : Imagem composta pelo espago HSI e reconvertida para o RGB,
integrando os dados aerogeofisicos e as informacdes das bandas
Landsat TM. A Suite Granitica é bem delimitada.

Foto 5.16 : Detalhe da foto anterior, com destaque para a porgdo norte da
Suite (Granito Itupeva).

100



Esta imagem foi considerada bastante util para a
delimitacdo da Suite Granitica, permitindo ainda uma boa
localizacdo de campo e a identificacdo de &rea de maior potencial
mineral associadas as &reas com maiores valores de radioatividade
natural.

Pode-se ainda observar que ha uma nitida correlagao
entre os grandes falhamentos presentes e as maiores anomalias
geofisicas, o que é indicativo da atividade hidrotermal com
enriquecimento de potassio nestas estruturas. O efeito de atenuacdo
pela vegetagdo, embora certamente presente, ndo ¢é intenso o
suficiente para causar o mascaramento de areas andémalas, como pode
ser deduzido a partir dos altos valores observados mesmo sobre a
grande mancha de mata preservada a noroeste de Itupeva.

Muito embora nao seja aqui obtida nenhuma correlagao com
os féacies graniticos mapeados, esta imagem de integrac¢ao de dados
se mostra bastante mais Util que todas as demais obtidas até agora
com as diversas técnicas de processamento digital.

Para localizacgdo de campo e orientagao dos trabalhos de
prospeccdao os diagramas previsionais podem ser integrados as
imagens Landsat pela mesma técnica.

5.8.CLASSIFICAGAO DE IMAGENS

Uma vez que j& foi demonstrado anteriormente que o
processamento radiométrico das imagens ndo ©possibilita o
reconhecimento da diversidade interna da Suite Granitica, nem a
determinacdo de areas alvo para a prospecc¢do mineral definidas pelo
processamento dos dados geofisicos e geoquimicos, nao se deve
esperar nenhum resultado positivo pela técnica de classificacéo.

Com efeito, o resultado de uma classificag¢do néao
supervisionada ndo permite a separagdo de nenhum dos alvos ou
facies procurados, nem mesmo define grandes &areas homogéneas que
permitam o direcionamento de classificag¢des supervisionadas.

A aplicagao do algoritmo para a geragdo das bandas
texturais poderia acrescentar informag¢des que possibilitariam uma

melhora deste processo classificatério, porém cabem aqui duas
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questdes béasicas a serem resolvidas: como selecionar a banda com
melhor informacdo textural intrinseca (uma vez que a geracao de
bandas texturais indiscriminadamente geraria um numero de dados
muito grande, e o0 processamento e selecdao destes dados nem sempre
seria tarefa simples), e qual a dimensdo da janela mbével para o
cidlculo dos variogramas ?

A banda TM 7 foi selecionada para a geracdo das bandas
texturais, por abranger a faixa do espectro que caracteriza as
dreas de alteracdo hidrotermal e por possuir o maior coeficiente de
variacdo, o que pode (mas ndo necessariamente) ser indicador de uma
boa variabilidade textural. Os valores de variancia sdo dependentes
em intensidade dos DN empregados no cédlculo, sendo o coeficiente de
variacdo considerado mais indicado para uma estimativa de
variabilidade por haver uma normalizacdo pela média. Nenhum destes
indices, no entanto, possuil sensibilidade espacial.

A dimensao da janela mbével fol definida pela construcdo de
variogramas em texturas bem definidas, no caso as &reas urbanas e
porcdes graniticas, independentemente dos facies. Estes variogramas
mostraram uma importante estrutura em cinco pixels, de forma que
foram utilizadas janelas mdéveis com dimensdes quadradas de 6 pixels
e geradas cinco bandas texturais, cada uma delas correspondente a
um passo do variograma.

Como resultado final, temos portanto uma imagem com seis
bandas radiométricas e cinco bandas texturais, sendo sobre esta
imagem composta aplicadas as classificacdes supervisionadas
descritas a seguir.

5.8.1.Classificagdo supervisionada pelos facies

Nesta classificacdo foram selecionadas nove &areas de
treinamento, de forma iterativa sobre o mapa proposto por Galembeck
(1991): Granito Itupeva, Granito Salto, Granito Indaiatuba, Granito
Cabretva (facies porfirdide rbseo, equigranular rdéseo médio e
equigranular réseo grosseiro), sedimentos da bacia e embasamento,
além de uma classe relativa a area urbana. Estas 4&reas foram
selecionadas de forma a evitar espessa cobertura vegetal, por
motivos ja discutidos anteriormente.
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Foto 5.17 : Classificacgdo por maxver sobre as bandas TM originais. As
adreas de treinamento foram definidas a partir do mapa geolédgico
proposto por Galembeck (1991).

Foto 5.18 : Mesmo algoritmo anterior, agora considerando todas as bandas
Landsat TM e as cinco bandas texturais calculadas pela variografia
sobre a banda TM 7. Sobreposto, vetor do mapa de Galembeck (1991).
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Uma vez definidas estas areas, foil aplicadc o algoritmo
de classificacdo supervisionada por maxima vercssimilhan¢a sobre a
imagem Landsat somente com as bandas radiometricas originais (Foto
5.17) e sobre a imagem composta com as bandas texturais {Foto
5.18), para comparagdo dos resultados. Estas figuras foram
submetidas a um filtro de medianas {"passa-baixas™) de 5 x 5
pixels.

A andlise visual das imagens nos permite de imediato uma
série de conclusdes, mesmo antes de avaliarmos as relagdes
numéricas entre elas:

- a classificacdo utilizando todas as onze bandas (seis
radiométricas e cinco texturais) & bem mais rigorosa, o que leva a
um ntémerc muito maior de pixels nao classificados, dentro do mesmo
intervalo de confianca adotado. De fato, nesta imagem o numero de
pixels nao classificados corresponde a 63 % do total, contra 42 %
na classificagdao puramente radiométrica;

- a area urbana é bem diferenciada em ambas as imagens
(realce em amarelo), porém na classificacdo "global" os contornoes
dos nucleos mails densamente urbanizados sdo mais nitidos;

- na classificag¢do por bandas radiométricas ha maior
confusdo das 4&reas graniticas com as areas de embasamento, © que
nitidamente diminuido na classificacdo "global":;

- em ambas as imagens as areas mais densamente vegetadas
nao foram classificadas, funcdo de suas caracteristicas
radiométricas fortemente distintas;

- em nenhuma das imagens ha distincdo entre os facies
graniticos propostos.

A escolha de uma ou outra imagem pocde parecer um
critério pessoal, dal ser necesséria a adogdo de algum indice para
a avaliag¢do do real ganho na classificacdo utilizando as bandas
texturais. A proposta é a de utilizarmcs as prdprias areas de
treinamento para aferir a metodologia, medindo-se seus indices de
"acertos" (nimero de pixels dentro da é4rea de treinamento
corretamente classificades), "rejeicgdo” {(numero de pixels dentro da

area de treinamento ndo classificados dentre do limite de confianca
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estabelecido} e "erros" (numero de pixels dentro de uma area de
treinamento e "erroneamente" classificados como pertencentes a
outra categoria).

Estes indices sdo, é claro, apenas qualitativos, pois
devemos lembrar da possibilidade de pixels de categorias diferentes
terem sido em realidade incluidos em uma mesma drea de treinamento,
por problemas de amostragem na imagem ou incorreta delimitacdo das
categorias no campo.

Como o algoritmo disponivel no sistema 600/I2S permite
uma filtragem dos pixels das &reas de treinamento, o0s mesmos
indices foram recalculados para a imagem final, conforme ilustram
as Tabelas 5.3 e 5.4

acertos rejeicao indice de "erro"

categoria DN total DN total DN total
cidade 58 % 48 % 7.9 % 16 % 34.1 & 36 %
Itupeva 0.5 % 0.9 % 4.9 % 8.8 % 94.6 % 90.3 %
Indaiatuba 19.2 % 8.6 & 11.6 %8 16.5 % 69.2 % 74.9 %
Salto 3.2 % 17 % 3.8 % 4.5 % 93.0 % 78.5 %
facies CBS 20.7 % 7% 4.6 % 14.9 % 74.7 % 78.1 %
facies CB4 3 % 1.8 % 3.9 % 6 3% 93.1 % 92.2 %
facies CA4 10.5 % 43.7 & 9.6 % 4.8 % 79.9 % 51.5 %
Bacia 60 ¢ 45.6 % 18 &2 33.6 % 22.0 % 20.8 %
Pré-C. 30,38 14.1 % 10.5 % 29.6 % 59.2 % 56.3 %
Geral 23.3 %8 21.4 % 8.3 %8 16.2 % 68.4 % 62.4 %

Tabela 5.3: fndices de acerto calculados sobre as &reas de treinamento
sobre as imagens radiométrica (6 bandas originais) e composta (11
bandas) .
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acertos reijeigdo indice de "erro"

categoria
DN total DN total DN total
cidade 77.2 % 45.9 % 18B.1 & 53.9 % 4.7 % 0.2 %
Itupeva 25 % 0 3 0 % 0 = 75 % 100 %
Indaiatuba 40.4 % 27.9 % 8.1 % 52.4 % 51.5 % 18.7 %
Salto 4.2 % 50.8 % C & 34.5 % 95.8 % 14.7 %
facies CBS 47.6 % 33.5 % 3 %3 32.4 % 49.4 % 34.1 %
facies CB4 14.9 %8 21.4 % 0 % 10.7 % 85.1 % 67.9 %
facies CR4 43.5 % 48.7 2 1.9 %8 39.3 % 54.6 % 12 %
Bacia 87.6 % 44.7 % 12.4 % 55.3 % 0 % 0 3
Pre-C. 54.2 % 44.0 % 11,7 % 45.4 % 34.1 % 10.6 %
Geral 66.7 % 44.9 % 11.2 % 46.6 % 22.1 % 8.5 %
Tabela 5.4 : Indices de acerto calculados sobre as &reas de treinamento
sobre as imagens radiométrica (6 bandas originais) e composta {11
bandas), apds a filtragem pelo algoritme dos pixels mal
classificados.

A analise destas tabelas mostra que, embora a principio
possa parecer gue houve inclusive piora na classificacgdo, ja que o
indice de acertos para a imagem total & menor gue o0 mesmo indice
para a imagem puramente radiométrica, o que ocorre em verdade &€ um
grande rigor dc método, que aumenta o numero de pixels ndo
classificados e diminui drasticamente © indice de pixels mal
classificados.

Desta forma, observamos que as areas classificadas como
Bacia Sedimentar, Areas Urbanas, Embasamento e Ficies CAR4 possuem
um indice de erro maximo de 10 %, o que torna a confiabilidade
desta classificacdo bastante alta.
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Por outrc lado, vemos gque ndo é possivel separar o0S
outros facies graniticos, pols suas caracteristicas radiométricas
e texturais ndo sdo distintivas. Isso fica muito bem caracterizado
pelos elevados 1indices de erro obtidos nos processos de
classificacgao.

Outra observacac interessante & a de que o indice de
acertos do Granito Salto aumenta consideravelmente com a inclusdo
das bandas texturais. Coincidéncia ou ndo, este granito possui como
caracteristica mais importante uma textura rapakivi bem
desenvolvida.

5.8.2.Classificac¢do supervisionada por diagramas previsionais

Uma segunda classificacdo supervisionada foi realizada
com © oObjetivo de procurar na imagem Areas radiométrica e
texturalmente semelhantes as &areas tidas como de maior potencial
para ocorréncias minerais de interesse econdémico, conforme
definidas no capitulo anterior.

Para tanto, uma unica Aarea de treinamento foi
selecionada a partir do diagrama previsional final, e a imagem
classificada tera duas categorias, de acordo com seu carater
positivo ou negativo dentro do intervalo de confianga adotado.

A classificac3o da imagem TM original (Fote 5.19), ja
com um filtro de medianas 5 x 5, fornece uma &rea muito grande com
caracteristicas consideradas positivas, isto é, praticamente toda
a Suite Granitica e boa parte do embasamento sido classificados como
potencialmente favoraveis as ocorréncias de mineralizagdes.
Cbviamente este resultado nio & satisfatdrio, e nao permite nenm
mesmc a correta delimitacdo das intrusdes graniticas.

Se considerarmos a imagem composta, incluindo as bandas
texturais, o resultado é bem diferente: as areas clasgssificadas como
potencialmente favoraveis correspondem apenas a uma pequena
porcentagem da imagem total, porém o numero de acertos em relagdo
4s ocorréncias realmente conhecidas & baixo, conforme ilustra a
Foto 5.20 .
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Foto 5.19 : Classificagdo por maxver sobre as bandas originais, com uma
drea de treinamento a partir do diagrama previsional composto. Em
vermelho, o vetor do mapa geoldgice de Galembeck (1991).

Foto 5.20 : Mesmo algoritmo anterior, incluindo as bandas texturais. A
drea indicada como potencial é bem menor, mas o numero de "acertos”
é pequeno, conforme as ocorréncias citadas pelo IPT (1981).
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Como teste final da possibilidade de prospecgao a partir
das imagens Landsat e de suas bandas texturais derivadas, na
presente area de estudo, uma terceira classificac¢do supervisionada
foi feita com uma Unica area de treinamento sobre a ocorréncia da
Pedreira Tocantins (a de nUmero 2 nas figuras apresentadas).

Teoricamente, se existem caracteristicas radiométricas
e/ou texturais que permitam o reconhecimento das ocorréncias
minerais da area, entdo uma area de treinamento sobre a maior delas
deverd permitir a classificacdo de todas as demais (ou pelo menos
da maior parte delas) como potencialmente favorédveis.

O resultado desta classificacgdo é apresentado na Foto
5.21, onde mais uma vez nota-se que o numero de acertos foi mais
baixo e a porcentagem em area mails alta que os obtidos para os
diagramas previsionais a partir dos dados geofisicos e geoquimicos.

Foto 5.21 : Classificacdo por maxver sobre a imagem total, com uma &rea de
treinamento sobre a ocorréncia da Pedreira Tocantins (indicada como
nimero 2).
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Concluindo, ndo foram identificadas caracteristicas
radiométricas e/ou texturals comuns as ocorréncias minerais
descritas na Suite Intrusiva de Itu, ndo sendo portanto possivel
sua pronta classificagido a partir do algoritmo proposto.

A intensa ocupacdo antrépica da adrea, a inexisténcia de
extensas porgdes de alteracgdo hidrotermal e a ndc correspondéncia
das texturas faciolégicas com feigles em grande escala foram os
principais fatores que levaram a ineficiéncia de todas as técnicas
de processamento digital de imagens agui utilizadas.

Neste quadro, as informacdes aerogeofisicas se mostraram
bastante Uteis, e seu uso de forma integrada com outras informacdes
disponiveis & portanto fortemente recomendada.
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6. DISCUSSOES, CONCLUSOES E RECOMENDAGOES FINAIS

No balango final dos +trabalhos realizados e dos
resultados obtidos dois enfoques distintos devem ser bem
individualizados: a avaliagdoc das técnicas empregadas, seus
conceitos e potencial de uso, e ¢ resultado pratico observado para
a area da Suite Intrusiva de Itu.

Desta forma, ndo devemos confundir um resultado pratico
negativo ou nao plenamente satisfatério com a ineficiéncia total da
técnica, uma vez gue outros fatores de igual importéncia precisam
ser considerados, tais como a qualidade dos dados disponiveis e a
necessidade de pesquisas adicionais para aprimoramento dos
procedimentos.

6.1.Resultados obtidos para a &area da Suite Intrusiva de Itu

A analise da bibliografia disponivel, as etapas de campo
e o estudo da principal ocorréncia mineral interna & Suite
Granitica de Itu {Pedreira Tocantins, a noroeste de Itupeva)
permitiram a formulacac de um modelo prospectivo para a &rea
baseado na evolucdo de um magma graniticce e nos processos de
alteracdo hidrotermal a ele associados.

Desta forma, foram consideradas como de maior potencial
econdmico as areas de facies mais evoluidos, com enriguecimento em
dlcalis, volateis e elementos incompativeis (incluindo os
radioativos} e empobrecimento em ferro, calcio e magnésio. A
percolagdoc de fluidos por fraturamentos no corpo em estédgio de
resfriamento ¢é favorecida pelo elevado conteldo de elementos
radioativos, principalmente no Granito Itupeva, possibilitando a
geracao de novas concentragdes minerais de interesse econdmico.

Os dados geoquimicos disponiveis permitiram a geracdo
de diagramas ternario—espaciais a partir dos quais obteve-se pronta
visualizagdo da evolucdo espacial da Sulte Granitica, sendo
inclusive possivel a interpretacdo de uma sequéncia de evolucido dos
facies bastante proxima da anteriormente apresentada, esta embasada
em métodos mais especificos e demorados, mas que também nido se
mostraram definitivos em virtude da insuficiéncia de dados de
relacdes de campc.
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As imagens de dados aerogeofisicos foram geradas a
partir dos dados dos perfis do aerolevantamento, discutindo-se as
questdes do aliasing e das dimensdes dos pixels a serem
interpolados.

Utilizando-se o método de curvaturas minimas, foram
geradas imagens interpoladas diretamente dos dados originais e
imagens interpoladas a partir dos dados filtrados em perfil para
eliminagdo das altas frequéncias. A comparacdo destas imagens para
a Suite Intrusiva de Itu mostrou que a utilizacdo das primeiras
pode ser plenamente satisfatdria, mantendco-se firmes critérios de
interpretacdo das anomalias. As imagens filtradas nio acrescentaram
nenhuma informag¢ac julgada imporiante, e implicam necessariamente
na perda de informagdo local.

Os diagramas previsionals obtidos ©pelo Sistema
Geografico de Informacbdes a partir das imagens geoquimicas e
geofisicas reduzem sensivelmente a area de prospecg¢do, mantendo-se
um bom nivel de acertos em comparagdo com as ocorréncias associadas
a Suite citadas na literatura. No diagrama misto, obteve-se um
indice de acertos de 3 ocorréncias em 7 para uma area de apenas 4
do total de exposicdo da Suite. Este indice sobe para 5
ocorréncias em 7 para uma area de 16 % do total.

O processamento digital das imagens Landsat nao
apresentou bons resultados, no gque concerne a identificacgdoc dos

oW

facies graniticos mapeados e na caracterizacio
radiométrico/textural das principais ocorréncias minerais da area.

Neste processamento, cabe destaque para as imagens de
6tima gqualidade obtidas pela integracio de dados aerogeofisicos e
das imagens Landsat TM, utilizando-se a técnica de conversido entre
0s espag¢os de cores HSI e RGB.

A  inclusdo das bandas texturais no algoritmo de
classificac¢ao supervisionada implica em um rigor maior, aumentando
o numero de pixels ndo classificados e diminuindo drasticamente ©
indice de pixels mal classificados, reduzindo-se ¢ indice de erros
total de 22.1 para 8.5 %.
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Nio obstante, a auséncia de caracteristicas
radiométrico/texturais distintivas de cada um dos fédcies mapeados
& refletida pelo altos indices de erros obtidos no processo de
classificacao. Estes indices sio menores para as areas de textura
mais bem definidas, como € o caso das &reas urbanas e de bacia
sedimentar. O Granito Salto, de textura rapakivi, foi o que
apresentou malor variagdac do indice de erros com a inclusdo das
bandas texturais, passando de 95.8 para 14.7 % de ©pixels
classificados erroneamente.

Numa avaliacido mais geral, pcde-se concluir que a imagem
estudada possui algumas caracteristicas desfavoraveis para o
processamento digital, tais como a forte ocupagdo humana, a
auséncia de extensas areas de alteragdo hidrotermal e as dimensdes
reduzidas das ocorréncias minerais. Estes fatores foram decisivos
para a pouca eficiéncia das técnicas de processamento digital
empregadas, fortalecendo assim os dados de aerogamaespectrometria.

6.2.Avaliacdo das técnicas utilizadas

A utilizacdo de um Sistema Geografico de Informagdes
para a anédlise de dados geoquimicos e aerogeofisicos, incluindo a
geracido de imagens e diagramas previsionais derivados, se confirma
como uma importante ferramenta de trabalho, permitindo a obtencgio
de dados dificilmente integrados por outras técnicas tradicionais.

Dentre estas imagens, merecem destaque os diagramas
ternario-espaciais dos dados geogquimicos, os quais permitem a
visualizacgdo espacial da evolucido faciolégica da Suite Granitica e
a formulacdo de uma sequéncia de colocacdo dos facies. Esta técnica
mostra-se UGtil para o tratamento de Areas geologicamente
homogéneas, como intrusdes graniticas, derrames Dbaséalticos ou
depbdsitos calcareos.

0 procedimento adotado para a selecédc de areas de maior
potencial mineral no interior da area de estudo fol linear e
coerente com as informagdes disponiveis, podendo ser empregadc como
padrdo para trabalhos futuros.

0 algoritmo proposto para a caracterizacdc textural de

imagens Yrepresenta um avango na aplicagdo dos conceitos
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geocestatisticos em sensoriamento remoto, acrescentando facilidades
ndo encontradas nos métodos anteriores. Entre estas facilidades,
incluem—se

~ a possibilidade de selegdo do tipo de variograma a ser
aplicado;

- a selecao do numero de bandas originais a partir das
gquals serdo geradas as bandas texturais;

- a clara ligacdo entre a estrutura do variograma e a
dimensdo da janela a ser utilizada no processo de geragdo das
bandas texturais;

- a escoclha dos wvalores de variogramas mais
caracteristicos para as texturas consideradas;

- a possibilidade de utilizagdo de gqualguer algoritmo
de classificagdo de imagens, uma vez geradas as bandas texturais;

- a pronta integragdo dos programas propostos com 08
diversos sistemas de processamento digital de imagens existentes;

Os testes realizados em imagens sintéticas e em texturas
bem definidas permitiram sua indicacdo para a complementacdoc dos
algoritmos tradicionais de classificag¢do de imagens digitais. Para
a area estudada, a inclusdoc das bandas texturais ndc foi suficiente
para a caracterizagdo dos facies graniticos mapeados ou das &areas
alvo para a prospecgado mineral.

Estes resultados ndo devem ser encarados como
definitivos dentro do desenvolvimento da técnica, havendo ainda uma
infinidade de questdes a serem resolvidas e de testes a serem
realizados. Dentre estes, gostariamos de destacar:

- a aplicagao da teécnica em imagens com menor cobertura
vegetal e ocupagdo antrdépica, preferencialmente com depdsitos
minerais econdmicos de maiores proporgdes;

- 0 estudo de um indice expedito para a caracterizagio
da banda com maior variabilidade textural;

- o estudo comparativo entre as texturas de um mesmo
alvo bem caracterizado em imagens diversas (bandas TM, MSS,
radares, fotografias aéreas);
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- a determinacidc da correlagao textural entre diferentes
bandas Landsat.

0 estudo aqui apresentado deve ser encarado como uma
modéstia contribuicdo a discussio das idéias e ao desenvolvimento
das técnicas de processamento digital de imagens como um todo.
Futuros trabalhos certamente serdo realizados, contando-se para
tantc com a participacdo critica de outros interessadcs na
aplicacdo dos conceitos geoestatisticos em imagens de sensoriamento

remoto, muitcs dos quais bem mais capacitadcs que este autor.
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ANEXO I : SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A GEOLOGIA

A.1.CONCEITOS INICIAIS

O principio basico empregado nas imagens de satélite
Landsat (excetuando-se a banda termal) é o de que os diversos
cbjetos na superficie do planeta, ao receberem energia emitida pelo
Sol e filtrada pela atmosfera, absorvem parte desta energia e
refletem outra parte, em comprimentos de onda que s3o diretamente
relaciconadas & sua composicd3o guimica e estrutura cristalina, entre
outras propriedades.

Cabe a0 sistema sensor captar a energia refletida
segundo varios comprimentos de onda, codificéd-la e transmitir as
informagcdes sob a forma de sinais a estacgbes terrestres , onde
serdo convertidos em imagens.

A interpretacdo destas imagens deve sempre ser feita
tendo-se em mente suas caracteristicas basicas nc gue concerne aos
processos de coleta e registro dos dados e de seu real significado
e correlagdoc com a verdade imageada.

A utilizacdo das imagens de satélite em mapeamentos de
grande escala foli uma das primeiras aplicagdes diretas em Geologia,
como decorréncia da cultura adquirida anteriormente através da
andlise de fotografias aéreas. Desta forma, as técnicas visuais de
fotointerpretacdo puderam ser prontamente adaptadas & nova escala
e foram rapidamente difundidas. Os principios bésicos utilizados
estdo claramente expostos por Goetz & Rowan (198l), Veneziani &
Anjos (1982), Goetz et al. (1983), Drury (1987) e Lillesand &
Kiefer (1987), e ndo serdo aqui detalhados.

Uma vez que 08 sinais captados e convertidos em imagens
sdo resultantes da interacgdo da radiagdo eletromagnética incidente
e o conjunto natural <rocha-solo-vegetagdc-agua atingido, a
correlacao entre estes valores e os alvos imageados passou a ser
importante ferramenta para a identificac¢do de minerais e rochas nos
levantamentos geoldgicos basicos, entre outras aplicacdes.

A identificacdo em laboratdédrio e no campo do do
comportamento espectral de minerais e rochas permitiu a sua
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catalogagao e os trabalhos acumulados fornecem-nos atualmente amplo
acervo experimental. Importantes trabalhos neste sentido sdo os
apresentados por Hunt & Salisbury (1970), Hunt et al. (1971), Hunt
(1977), Hunt & Ashley (1979), Goetz & Rowan (1981} e Goetz et al.
(1983).

A Tabela A.l reline alguns aspectos principais levantados
nestes trabalhos, associando-os as bandas TM correspondentes as
feicdes caracteristicas de reflecténcia e absorgdo utilizados via
de regra para a analise de imagens.

Reflectdncia Absorgido Banda TM
Limonita 1.3 (9.7} 0.45 a 0.50 - {3y, 1
0.85 a 0.92 - {3, 4
Alteracdo Hidrotermal
{Grupos OH ~ argilas, 1.6 2.1 a 2.4 5, 7
carbonatos e micas)
Vegetagdo verde 0.8 al.0 .5 a 0.7 4, 2-3

Tabela R.1 : Principais feigdes diagnédsticas e bandas TM associadas

A intima rela¢do entre importantes jazidas minerais e
processos de alteracdo hidrotermal levou a inclusdo da banda 7 no
Sistema Landsat, e os trabalhos para identificacdo destes fendmenos
via imagem tornaram-se intensivos.

Exemplos de trabalhos mais especificos para a
identificacgdo de minerais e areas de alteragdo hidrotermal sdo os
de Rowan et al. (1977), Hunt & Ashley (1979), Prost (1980),
Podwysocki et al. (1983), Almeida Filho (1883), Abrams (1984),
Fraser et al. (1986), Magee et al. (1986), Lamb & Pendock (1989),
Feldman & Taranik (1988), Loughlin (1991) e Rowan & Kahle (1992).

A.2.CARACTERISTICAS BASICAS DAS IMAGENS LANDSAT TM

O programa de pesqguisas espacilais da NASA langou ao
espago em 1982 o satélite denominado Landsat 4, acrescentando ao
até entdo utilizado sistema sensor MSS (Multi Spectral Scanner) o
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sistema TM (Thematic Mapper) . Entre outras inovacgdes técnicas, o
novo sistema apresentou melhorias nas resclucdes espectral (sete
bandas, contra cinco do MSS), radiométrica (256 tons de cinza,
contra 64 do MSS) e espacial (pixel de 30 metros para as bandas 1
a 5 e 7, contra 79 do MSS).

Em termos simplistas, uma imagem pode ser considerada
uma matriz de m linhas e n colunas, onde cada célula é denominada
pixel (picture element). Cada pixel corresponde, grosso modo, &
energia refletida média por uma area equivalente ao pixel, em uma
determinada faixa do espectro (banda).

A Figura A.1 mostra o a curva espectral de absorgdoc da
atmosfera, destacando-se as regibes do espectro segundo o
comprimento de onda. Na Figura A.Z2 uma curva de comportamento
tipico da vegetagao é plotada com as bandas dos sistemas Landsat
MSS e TM.
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Figura A.1 : Espectro de absorgdo da atmosfera no z2énite com regides

espectrais. Extraido de Goetz & Rowan (1881).
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campo. as bandas Landsat TM e MSS estdo indicadas,
Goetz et al. {(1983).

Extraidoe de

A Tabela A.2 resume as caracteristicas basicas das
bandas do sistema Landsat TM,

segundo o projetado pela NASA.

com suas aplicag¢des principais

A 1intensidade da energia refletida em cada banda é
convertida pelo sistema em um wvalor na escala de 0 a 255 (DN -
Digital Number), correspondentes respectivamente ao preto e ao
branco nas imagens produzidas.

Os sinais codificados sdo armazenados em fitas
compativeis com computadores, estando a partir dai disponiveis para

a utilizacao em sistemas diversos de processamento digital de
imagens.
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Banda Range Principais Aplicacles

™ 1 0.45 - 0.52 um Designade para penetra¢do em &gua, tornando-se util
para mapeamento de areas costeiras. Também Gtil para
a diferenciacdo de solo de vegetacgdo e flora
conifera de decidua.

™ 2 .52 ~ 0.60 ym Designado para medir o pilco de reflectincia verde da
vegetacdo para estimagdoc de vigor.

™ 3 0.63 - 0.69 mm Uma banda de absorgdo da clorofila importante para
discriminag¢do vegetal,

™ 4 0.76 -~ 0.8%0 um Util para determinacdo do contelido de biomassa e
para delineamentc de corpos aquosos.

™ 5 1.55 - 1.75 um Indicativo do cecntetdo de umidade de vegetagdo e
umidade do solo. Também Util para diferenciacdo de
neve de nuvens.

™ 6 16.40-12.50 um Uma banda infra~-vermelho termal de uso na andlise de
stress vegetal, discriminacdoc da umidade do solo e
mapeamento termal.

™ 7 2.08 - 2.35 Uma banda selecicnada pelo seu potencial para
discriminagdo de tipos de rochas e para mapeamento
hidrotermal.
Tabela A.2 : Bandas TM: range espectral e principais aplicagdes. Fonte:

NASA, folhets de divulgagdo.

A.3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS DE SATELITE
Os sistemas de processamento de imagens via de regra
utilizados baseiam-se em fungdes matemadticas mais ou menos simples
visando a caracterizacgdo dos alvos estudados, sejam eles de caréater
geoldbgice, biolégico, antropomdérfico, etc. A principal ressalva a
ser feita a maioria destes métodos é a de que nac sdo capazes de
uma adequada anadlise e consideragdoc dos dados texturais
disponiveils, uma vez que 53¢ fundados basicamente nos valores de DN
{(niveis de cinza) de cada pixel e em seu contraste, ndo sendo
suficientemente sensiveis a distribuicio espacial destes valores.
A seguir serao apresentadas sucintamente as
caracteristicas de cada uma das operacdes mais citadas, juntamente
com exemplos de aplica¢gdes encontrados na literatura. Para um
estudo mais detalhado destas funcbes recomendam-se 0s trabalhos de
Anuta (1977), Veneziani & Anjos (1982), Drury (1987} e Crobsta
(1992) .
A.3.1.Aumento de Contraste
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Esta operacdo &€ a mais simples no processamento digital
de imagens.

A calibracdo do sistema sensor é feita de forma gue
possam ser atribuidos valores variando entre 0 e 255 para todos os
alvos que possam vir a ser imageadcos na superficie da Terra. Como
dificilmente teremos uma variac¢do tdo grande de alveos em uma Unica
cena, o resultado final é gue em cada cena individual apenas uma
faixa do range total possivel ocorre.

O aumento de contraste consiste assim de um operacdo de
transformacgdce de escalas, a partir dos valores originais,
atingindo—se como resultado final tcda a gama possivel de wvalores
de cinza.

As funcgdes de aumento de contraste lineares tém como
vantagem principal a manutencgdc da estrutura e textura dos dados,
ja que a relacdo entre eles nao é modificada. Outras funcdes sio
também possiveis dependendo do objetivo pretendido, conforme bem
discutido por Guo (1981).

Raramente o aumento de contraste & utilizado como
técnica tUnica de processamento digital, sendo mais comumente
utilizado como primeiro passo no algoritmo de processamento.
Offield et al. (1977) wutilizaram aumentos de contraste como
principal ferramenta para o estudo tectono-estrutural de imagens
Landsat MSS na &rea do Escudo Riocgrandense, aliados a uma filtragem
Gaussiana.

A.3.2. Filtragens Espaciais

As filtragens espaciais s3o operacgdes aritméticas
executadas na imagem através de Jjanelas mdéveis ou "mascaras”
{kernels) que progcuram realgar feigdes de "baixa" ou "alta"”
frequéncias (dominios homogéneos e bordas ou estruturas,
respectivamente) e/ou eliminar "ruidos" causados pelos sistemas
sensores.

De acordo com o objetivo especifico, os filtros sao
construidos em formas (guadrado, retédngulo, cruz) e tamanhos
distintos. Os valores interncs ao filtro sdo utilizados como pesos

nas operac¢des aritméticas realizadas com os pixels da imagem
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original, gerando uma imagem produto gue nem sempre preserva a
estrutura e textura originais.

Um grave problema encontrado nos filtros direcionais,
gue visam o realce de estruturas em determinadas direcbes, & a
criacado de artefatos. Estes filtros devem, portanto, ser utiiizados
com cautela.

OQutro problema comum é a escolha das dimensbes 6timas
do filtro. Chavez Jr. & Bauer (1982) propuseram um método pratico
para a determinacdo automidtica das dimensdes de um filtro quadrado
para realce de bordas baseado na utilizacao da primeira diferenca
da imagem, calculada em uma determinada direcgdo:

DIF (I) = PT(I+1) - PT{I) + N/2, onde

DIF (I) & a primeira diferenca

PT(I+1l) & o valor do pixel vizinho

PT{I) & o valor do pixel

N & o nimero de valores de DN possivels (256)

A analise estatistica destes valores calculados na
imagem inteira fornece um indice delta (aproximadamente igual a 2,3
vezes o desvio padrdo de DIF(I)), que é correlacionado 2 rugosidade
da imagem. O tamanho do filtro ideal é definido em fungdo desta
rugosidade, a partir da seguinte relacgdo:

kernel = 12 - delta

Existem na literatura filtros de uso consagrado, como
os de média, mediana, moda e 0s direcionais, e sua utilizacdo deve
ser feita de acordo com a cena considerada.

A morfologia matemdtica ndo pode ser considerada como
simples processo de filtragem espacial, conforme destacam Heijmans
& Ronse (1990), porém em comum com este processc tem o conceito de
elemento estruturante mével gue varre toda a imagem, modificando-a.
Este elementc estruturante é via de regra uma entidade geométrica
simples, de dimensdes bem definidas, porém nem sempre simétricas ou
igbtropas.

A teoria da morfologia matematica tem suas raizes em
comum com a Geoestatistica, sendo inclusive o wvariograma uma

ferramenta presente em ambas. A derivacdoc das aplicacdes praticas
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levou-as, temporariamente, a percorrer caminhos paralelos que se
entrecruzam na analise de imagens de sensoriamento remoto. A
morfologia matemdtica possuili maior expressdao Jjunto a escola
francesa, destacando-se os trabalhos de Serra (1982} e o numero
especial da revista Photo Interprétation de setembro/outubro 1988,
reunindo artigos diversos da aplicacdo desta técnica na analise de
lineamentos em imagens MSS e SPOT.

A.3.3. Composig¢des Coloridas
O espago de cores RGB (Figura A.3) ¢ o mais amplamente
utilizado nos sistemas de processamento digital de imagens, embora
outros possam ser encontrados na literatura.

DN

Figura A.3 : Espago de cores RGB. O eixo A é o eixo acromatico, de niveis d
cinza. Extraido de Harris et al. (19890).

A técnica é conceitualmente bastante simples, e consiste
em utilizar os valores de DN de trés bandas de uma mesma imagem
COmo pesos numa combinagéo linear das cores vermelho, verde e azul.
Sendo estas cores primérias, uma infinidade de cores derivadas pode
ser gerada através desta combinacdoc e estas cores auxiliam na
interpretagdo da imagem.
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A escolha das bandas a serem combinadas {(triplete}) &
funcao do alvo considerado e da area imageada (caracteristicas
topograficas, clima, vegetacdo, ocupagdo, etc.).

Os tripletes mais comumente citados sido os ™ 3,2,1 {(cor
real) e TM 4,3,2 ("falsa cor"), mais por razdes histbdéricas gue por
boa diferenciacidoc de alvos.

Sheffield (1985), baseado na sensibilidade diferenciada
do olho humano em relag¢do as cores, sugere a otimizacdo da
combinagdo colorida através da atribuicdo da cor verde para a banda
de maior variancia (e teoricamente com maior informacdo textural)},
vermelho para a intermediaria e azul para a de menor varilncia.

Rothery (1987) apresenta como pratica comum entre os
autores gue trabalharam em areas de clima Arido a semi-&rido para
a discriminacdo litoldgica o uso da banda TM 7 aliada a duas cutras
escolhidas entre as bandas 5,4 e 2, num sistema RGB. Em seu
trabaiho, o autor utilizou um triplete ™ 7,5,4 para a subdivisio
litoldégica dos ofiolitos de Oman.

Sheffield (1985} propdés um método para selecdo das
melhores combinacdes coloridas de bandas T, baseado na matriz de
varidncia—covaridncia entre estas bandas. O autor demonstrou gue as
melhores Dbandas ndo sao aquelas que apresentam as maiores
varidncias individuais, e muito menos as tradicionais "cor real" e
"falsa cor".

A combinagdao colorida de tripletes tornou-se uma técnica
tradicional dentro do processamento digital de imagens, sendo
utilizadas nas combina¢des ndo apenas bandas originais, mas também
operacdes entre bandas (predominando as razdes de bandas),
componentes principais, imagens filtradas, etc.

A.3.4. Razdes de Bandas
Dentre as operacgdes aritméticas entre bandas, a razéo
¢ a mals utilizada pelo seu grande potencial para maximizar
contrastes de comportamentc espectral de um mesmo alvo nos
diferentes comprimentos de onda.
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0 processo Jja historicamente consagrado consiste em
definir as razdes mals interessantes de acordo com o alvo a ser
realcado e combina-las em composicdes coloridas que facilitem ao
observador a analise visual posterior.

NZo obstante seu uso generalizado, algumas observacdes
feitas pelos diversos autores a respeito de problemas inerentes as
razdes de bandas devem ser agui relembradas:

'~ o fendmeno de dispersdo atmosférica ndc afeta
igualmente todas as bandas, podendo gerar distorgdes nos produtos
obtidos pelas razdes em caso de ndo corregdo prévia. Crippen (1988)
da especial atenc¢do aos possivels problemas dai decorrentes;

- as razfes de bandas eliminam toda informacdo de
carater topogréafico, uma vez que estas informacdes sd3o comuns a
todas as bandas;

- objetos inicialmente distintos em cada banda podem se
tornar indistintos em uma razdo, Caso possuam mesmo comportamento
espectral com intensidades diferentes;

Crippen (1988) exemplifica em uma cena de imagem Landsat
T™ na Califdrnia a necessidade de ajustes anteriores a razdo de
bandas para o correto realce das feigdes procuradas. O métecdo
sugerido é a simples subtracgdc de uma constante distinta de cada
banda, gque pode ser determinada de maneiras diversas. O mais comum
& a subtrac¢io do pixel escuro.

A Tabela A.3 indica as principais razdes propostas pela
literatura para a identificag¢do dos alvos, a partir da analise do
comportamento espectral dos materiais e de experimentos praticos.

Rowan et al. (1977) utilizaram uma composicdo colorida
das razdes MSS 4/5 (azul), 5/6 (amarelo) e 6/7 {magenta) para a
identificac¢do de dreas com alteracido hidrotermal (enriquecimento em
goethita, hematita, jarosita, alunita, montmcorillonita, pirofilita,
quartzo e kaolinita) em uma Area semi-arida. As areas de alteracgao

aparecem em tons de verde e marrom, e o indice de acerto foi de 80

o]

-
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Alve Razao ™ Referéncias Bibliograficas

Vegetacdc Verde 4/3 Fraser et alii (1986), Lamb & Pendock {198%9)
Oxidos de Ferro 3/1 Crésta (1992), Magee et alii (1986), Rowan &
Kahle {1992}

3/2 Magee et alii (1988}
5/1 Magee et alii (1986}, Rowan & Kahle (18%2),
Podwysocki et alii (1983}
5/4 Mages et alii {19%86), Abrams {1984)
Alteracdo 5/7 Crésta (1992), Fraser et al. {1986), Magee et
Hidrotermal alii {1986), Prost (1980}, Lamb & Pendecck

{1989}, Rowan & Kahle (1992), Podwysocki et
alii {1983), Abrams (1984)

Tabela A.3: Razdes de bandas TM e suas aplicagdes.

Prost {1980) utilizou a mesma técnica aplicada a um
sensor multiespectral de 24 canais, obtendo resultados bastante
satisfatdrios. O autor ressaltou que rochas de natureza diferente,
mas com composigdo mineraldgico~-quimica semelhante, poderdo ter as
mesmas propriedades espectrals, sendo entido diferencidveis pelas
informacdes de contexto e textura.

Segal (1983) utiliza uma razdo composta das bandas MSS
para a defini¢do de limonita em areas densamente vegetadas. Através
de um estudo direcionado dos espectros da cobertura vegetal, das
rochas limonitizadas e das rochas ndo limonitizadas, Segal (op.
cit.) concluiu que uma composicdo colorida formada pelas razdesg de
bandas MSS 4/5, (4/5)/{(6/7) e 6/7 é a melhor combinacio possivel
para a area estudada, permitindo o reconhecimento de coberturas
limoniticas mesmo em &reas de relevo acidentado e densa cobertura
vegetal.

A.3.5. Compeonentes Principais

As bandas de sensores multiespectrais possuem em geral
alta correlagdao entre si, razdo pela qual as coperac¢des de aumento
de contraste e razdoc de bandas ndo sido capazes de gerar grande
diversidade de cores nas composicdes coloridas.
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Band Y DN

A andlise de principails componentes consiste em uma
operacido linear no espago amostral através de rotagao dos eixos
originais e sua substituicgdo Ppoer novos  eixos (componentes
principais) decorrelacionados. A operagdao ¢é conceitualmente
simples, comc indica a Figura A.4, porém exige uma grande
quantidade de cadlculos que a tornam bastante mais demorada que as
fungdes anteriormente vistas. Este custo maior de tempo é,
entanto, bem reduzido nas estag¢des de trabalho em sistema UNIX.

A operagao pode ser entendida em trés etapas, como
colocadas por Anuta (1977} e Crésta (1892):

no

calculo da matriz de covariidncia entre as bandas
originais;

- calculo dos auto-valores e auto-vetores a partir da
matriz de covariancia. 0Os auto-valores representam a variancia do
espaco amostral ao longo dos novos eixos; 0s auto-vetores definem
as direcdes destes novos eixos;

- céalculo das novas imagens, utilizando-se os auto-
valores como pesos para as bandas originais.

Z

o &
> >
° s -
5 Y <
S o

> —3 }
Band X DN Band X DN

Figura A.4: Operagdo de transformagido para componentes principais. Os

eixos ortogonais s8o rotacionados em relagfo ao ponto médio da
nuvem de pontos. Extraido de Drury (1987).
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A primeira componente principal possul maior varidncia
(e portanto maior quantidade de informacdo espectral), e assim
sucessivamente até as de maior ordem. Caracteristicamente, as trés
primeiras componentes de uma imagem Landsat TM com 6 bandas no
espectro refletido perfazem mais de 95 % da informagdo espectral
total.

Abrams (1984) comparcu os métodos de razdo de bandas e
decorrelacdo por principails componentes para a determinacac de
alteracgdo hidrotermal em uma &rea semi-arida, com resultados muito
bons em ambos o0s casos.

Fraser et al. (1986) utilizam as componentes principais
das razdes T™ 5/7 e 4/3 para separar a informacdo relativa a
vegetacdo {(na primeira componente} daquela referente a alteracgdo
hidrotermal (segunda componente).,

Esta técnica a partir de principais componentes é
referida por Chavez Jr. & Kwarteng (1989) como "analise seletiva de
componentes principais”™. Segundo os autores, a técnica é bastante
Ntil tanto na diminuicdoc da dimensionalidade dos dados (utilizando
a primeira componente principal no lugar de varias bandas com alta
correlacdo} quanto no isclamento de uma feigdoc espectral especifica
(utilizando a segunda componente principal de duas bandas com
correlacdo baixa a média).

Lamb & Pendock (1989) citam como técnica eficiente para
uma alternativa a razdo de bandas a utilizac¢do das "componentes
principais diretas™. Como exemplo, a informagdo relativa a
alteracdo hidrotermal pode ser isclada na segunda componente
principal entre as segundas compeonentes principais calculadas para
os pares de bandas TM 5,7 e 4,3:

PC2(PC2(5,7),PC2{4,3))

Crosta (1990) discute o método de "Feature-oriented PC
Selection” {FPCS), gue combina as informacdes extraidas dos
comportamentos espectrais dos diversos alvos com a analise dos
auto-vetores come contribuicgdo das diferentes bandas as componentes
principais. As componentes principais de maior ordem, embora com

menor variancia (e portante mencor informacgdo espectral total) podem
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por vezes concentrar toda a informacgdo diretamente ligada aos
alvos, e sua utilizagdc em composicdes coloridas torna-se assim
bastante mais efetiva.

Como exemplo de aplicacio da técnica, Crobosta (1990}
apresenta a delimitacdo de oéxidos de ferro (limonita) na &area do
Greenstone Belt de Morro do Ferro (SW de Minas Gerails) através da
combinacdo colorida das PCs 4,5 e 6.

Loughlin (1991) apresenta a utilizagdo do método de FPCS
através da combinacdo de componentes principais de quatro bandas
TM, selecionadas em funcao do alvo a ser realgado. Desta forma,
para o realce de alteracdc hidrotermal foram utilizadas as bandas
™ 1, 4, 5 e 7. Para 6xidos de ferro, as bandas selecionadas foram
1, 3, 4 ¢ 5. Em ambos 08 casos a informag¢do especifica do alvo
concentra—-se na quarta componente principal, o que & variavel de
caso a casc estudado.

A.3.6. Decorrelacido HSI e aumento de contraste

A decorrelagdo por componentes principais dentro do
espaco de cores RGB gera cores ndo diretamente interpretaveis a
partir dos espectros de reflectancia dos alvos estudados, sendo
esta considerada sua maior restricédo.

Gillespie et al. (1986} argumentam que a decorrelacdo
em componentes principais seguida de um aumento de contraste
{usualmente linear, mas nao necessariamente) e de uma
retransformacdo para os eixos coriginais & capaz de gerar cores mais
diretamente interpretdveis. Esta técnica tem ainda a vantagem de
poder ser aplicada a imagens com gqualquer numero de bandas, porém
o resultado é sempre funcdo da cena imageada. Esta técnica foi
utilizada anteriormente com sucesso por Abrams (1984).

Uma alternativa utilizada por Gillespie et al. (1986}
& a decorrelacgao pelo espacgo HSI (Tom,Saturag¢io, Intensidade)
através de trés etapas consecutivas:

- transforma¢doc do espacgc RGB para o HSI {(Figura A.5);

- aumento de contraste das novas imagens;

- transforma¢do do espago HSI para o RGB.
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saction ¢of
HS1 cone

¥igura A.5: Relagio entre os espagos de cores RGB e H3SI. Extraido de Drury
(1987} .

A imagem resultante possul toda a informacido da imagem
inicial, porém com uma diversidade de cores bem maior e diretamente
interpretaveis a partir dos espectros de reflectadncia. A maior
vantagem em relag¢do as componentes principais é que os resultados
nao dependem da cena considerada, porém a maior desvantagem é a de
que esta técnica sb6 é aplicdvel a imagens de trés bandas.

Este método foi utilizado por Rothery (1987) para a
subdivisao litoldgica do ofiolito de Oman, através da combinacgdo
colorida das bandas T™ 7,5,4 decorrelacionadas. Este autor
considera ainda que cutro sistema diferente do HSI, como o N.T.S.C.
Y-I-Q poderia ser utilizado, uma vez que 0 retorno ao sistema RGB
no final da operacdo torna os resultados finais muito préximos.

Uma interessante utilizacgdo da conversido RGB para HSI
fol proposta por Magee et al. (1986). Um triplete ™™ 4,3,2 ("falsa
cor", com correcgac atmosférica) fol convertida do sistema RGB para
o HSI, sucedendo-se um aumento de contraste linear para o range
entre 0 e 255. A analise "visual" ("level" ou "density slicing”)
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demonstrou que o©os pixels vegetados possuiam valores entre 130 e
160. Feoli entao gerada uma méscara atribuindo-se o valor (0 para os
pixels vegetados e 1 para os ndo vegetados. Esta méascara foil
utilizada para eliminar a influéncia da vegetacdo, atravées de uma
multiplicacao pela imagem original.

A técnica de uma "méascara” auxiliar para discriminacéo
da &rea com cobertura vegetal foi também empregada por Podwysocki
et al. (1983), porém neste caso a "mascara" foi obtida a partir da
razdo de bandas.

Outra aplicag¢do comum da conversdo para ¢ sistema HSI
& a combinacdc de dades de natureza diferente numa mesma cena,
através da substituic¢do de uma das componentes por uma imagem SPOT,
geofisica, radar etc.

Harris et al. (1990) demonstraram a versatilidade desta
técnica para diferentes combinacdes de imagens Landsat TM, Radar,
aero-geofisica e mapas tematicos. Na combinagdo entre as imagens TM
foram utilizadas duas combinacdes de bandas originais: 2,4,7 e
2,5,7. Em ambos os casos a componente I do sistema IHS foil
substituida pela imagem de radar, e a componente S por uma imagem
cinza de DN 150. A reconversdc ac sistema RGB gerou imagens
otimizadas do ponto de vista estrutural e espectrail.

A.3.7. Analise de Lineamentos

Ndo obstante a importadncia dos elementos lineares na
interpretac¢dc de imagens seja unanimamente destacada, ndoc se conta
com nenhum sistema consagrado para anadlise automatica de
lineamentos, sendo esta etapa tradicionalmente feita pela analise
visual, ainda que por vezes com o auxilio de fung¢des para COmO ©S
filtros direcionals e & morfologia matematica.

Considerando-se a alta sensibilidade do olho humano para
a percepgao de linhas e bordas (feicgdes de alta freqiiéncia), esta
aparente deficiéncia na automatizacZo do processo se deve a
complexidade de um possivel software que fizesse uma analise dos
lineamentos eficiente a partir da imagem bruta, com diferenciacao
dos lineamentos naturais daqgueles resultantes da ocupac¢do humana,
como estradas, contornos de cidades, fazendas, cercas, eic.
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Offield et al. (1877) testaram trés funcgdes para o
realce de lineamentos em imagem Landsat M$SS na area do escudo do
Rio Grande do 8Sul: aumento de contraste, razdes de bandas e
filtragens. A conclusdo dos autores é de que, no caso estudado, o
aumento de contraste fol o de melhores resultades. Outra chservacgio
importante é a de que os lineamentos interpretados s&o diferentes
banda a banda, devendo ser utilizada uma combina¢do destes para a
interpreta¢ao final. O carater de subjetividade dificilmente pode
ser evitado, tendo-se tentado ameniza-lo através da utilizacgédo
apenas dos lineamenteos com extensao superior a 4 Km.

Como resultade deste trabalho, Cffield et al. (1977)
interpretaram um grande lineamento EW possivelmente associado as
mineralizacdes de Cu, Au e 8n do Rio Grande do Sul, com
continuidade para o© continente africanc. Este lineamento sé6 foi
realcado pelas bandas do infra-vermelho (MSS 6 e 7).

Abrams et al. {1983) utilizaram uma banda ™ da faixa
do infra-vermelho para andlise de lineamentos. Para eliminar a
subjetividade, a analise foi feita através de uma malha de 10 x 10
Km, gerando mapas de contorno estrutural.

Drury (1987) e Rothery (1987} recomendam o uso de
imagens em preto e branco para a analise visual de lineamentos,
preferencialmente utilizando a banda com menor ruido ou a primeira
componente principal.

A.3.8. Outras Técnicas

Intmeras técnicas alternativas para o processamento
digital de imagens s&o propostas na literatura, porém sua aplicacgéo
direta em imagens TM nem sempre é possivel, quer pela auséncia de
resolucdo espectral {(bandas muitc largas), quer pela inexisténcia
de softwares disponiveis.

Fraser et al. (1986) propuseram a utilizac&c de imagens
"log-residuais"” e de "residuos minimos quadrades" para a
individualizacdo das informagdes reliativas a alteracao hidrotermal
e a 6xidos de ferro nas bandas TM em areas da Austrilia, com clima

semi—-arido.
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Lamb & Pendock (1989) compararam a eficiéncia de trés
técnicas que empregam a informacgdc espectral de todas as bandas
disponiveis, em contraste com as de razdo de bandas e componentes
principais diretas, que se utilizam de apenas duas bandas por
operacdo. Estas trés novas técnicas sdo denominadas "regressio
linear maltipla™, "regressdo polincmial® e "filtro data adaptive”,
e possuem como principio comum a estimagdo dos valores de uma banda
a partir da combinagido das outras. Os resultados cobtidos para uma
drea semi—arida foram considerados superiores aos obtidos pelas
técnicas mails tradiciocnais.

Feldman & Taranik (1988} compararam as técnicas de razdo
de bandas, componentes principais e de algoritmo de reconhecimento
espectral para uma area de alteracgdo hidrotermal com mineralizacao
de ouro. A técnica de algoritmo de reconhecimento espectral baseia-
se na comparacido com um espectro de referéncia que pode ser
retirado da literatura, de resultados preliminares ou da prébpria
imagem tratada. Para Feldman & Taranick (1988), este tltimo método
possui, entre outras vantagens, a capacidade de identificar os
alvos minerais, e nao apenas de diferencia-los na imagem, exigindo
porém algum conhecimentc prévio da area estudada para a correta
selecdo dos espectres de referéncia.

A.3.9. Classificagao

O processo de classificacgdo de imagens consiste no
reconhecimento e delimitagdo de 4&reas homogéneas em relacdo a
aspectos espectrails e/ou texturais extraidos por critérios e
operacgdes diversos, resultando num produto final gue pode ser
entendido como um mapa tematico.

Uma importante caracteristica destes mapas tematicos
produtos de classificagdo de imagens é a perda inerente de
informacoes espectrais e/ou texturais que precisam ser
desconsideradas em funcdo do reconhecimento de homogeneidade.

Kaufmann & Pfeiffer (1988) discutem a utilizacdc de
imagens classificadas versus imagens "otimizadas" (submetidas as
técnicas de realce de contrastes e cores), concluindo que a maior
vantagem das ultimas seria a transferéncia da subjetividade da
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interpretac&o ao usudrio final. Sugerem o emprego das imagens
ctimizadas onde a informac¢dao textural seja importante, o que seria
o caso da Geologia.

Em trabalhos de cunho regional, o©s mapas gerados por
classificagdo podem ser considerados um mapa geoldgico inicial. De
forma geral, procura-se no processo de classificagdo o destaque de
dreas andmalas em conteldos de éxidos de ferro e/ou minerais ricos
em hidroxila, possivelmente indicativecs de concentracdes minerais
economicamente interessantes,

Os algoritmos de classificacdo de imagens podem ser
subdivididos em dois grandes grupos: espectrais e texturais. O0s
espectrais, por sua vez, incluem essencialmente dois tipos de
algoritmos, conhecidos como "classificagdo supervisionada" e
"classificacdo ndo supervisicnada",

A.3.9.1. Classificagdo Nio Supervisionada

Em algoritmos deste tipo o usuadrio ndo interfere na
definigcdo espacial das classes, podendo apenas fornecer alguns
dados estatisticos iniciais: numero de classes desejadas, distancia
minima de separa¢do no espago amostral para individualizacd3o de
classes, numero minimo de pontoes no espaco amostral para definicdo
de uma classe, etc.

A maior vantagem € a velocidade de computacgio, porém as
classes geradas fregllentemente ndo sdo prontamente identificéaveis
como alvos distintos. Um uso pratico é o emprego da classificacéo
ndo supervisionada para definir as grandes regides espectrais da
imagem, partindoc-se entdo para uma classifica¢do supervisionada.

A.3.9.2. Classificagdo Supervisionada

A classificagao supervisionada tem por vantagem
principal a escolha de areas de treinamento que definem os alvos a
serem diferenciados na imagem. O usuéric tem, portanto, controle
sobre a natureza geoldgica dos alvos. Como revés, O processo &€ em
seu total bastante mais demorado e complexo que a classificacido nao
supervisionada.

Os métodos mais conhecidos sdo c¢s do paralelepipedo, ©
de minima distancilia para a média e o de maxima verossimilhanga.
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0 método do paralelepipedo é o mais simples e rapido,
consistindo na determinacdao do "range"” de DN coberto pelo alvo em
cada banda, definindc um paralelepipedo no espagco amostral
multidimensional (Figuras A.6D e A.6C).

O métcdo de minima distdncia para a média calcula as
médias de cada uma das classes no espaco amostral. Cada pixel é
entdo classificado de acordo com a menor disténcia linear no espacgo
amostral multidimensional em relacdo as médias calculadas (Figura
A.ed).

O método de maxima verossimilhanga é o mais complexo e
demorado, baseando-se em c&lculos probabilisticos (Figura A.6e).
Para Bolstad & Lillesand (1991), as principais razdes para a
popularidade do método de maxima verossimilhanga incluem a presenga
de um fundamento tedrico bem desenvolvido, a pronta aceitacgéio
intuitiva da regra de decis&oc utilizada e a boa performance em
praticamente todos o0s tipos de cobertura e sensores testados.

Sendo o tempo empregado em calculos um importante fator
limitante para a classificacdo supervisionada, uma alternativa para
contornar © problema seria a selegdo de apenas algumas das bandas
originais para a caracterizagdo das classes.

Mausel et al. (1990) testaram diversos procedimentos
matemdticos para a definicdo de quatro bandas que compusessem uma
combinacdo ideal {aliando bons resultados em termcs de precisdo e
tempo de computacdo), dentre eles a andlise dos auto-vetores. Os
autores comprovaram que a selegao das guatro bandas com maiores
valores (positivos e negativos) de auto-vetores referentes as
quatro primeiras componentes principais (estas calculadas a partir
de todas as bandas originais) leva a uma combinacdc muito préxima
da ideal (89.9 % de precisdoc, contra 92.2 % da combinac¢do ideal).

A observacdo dos dados apresentados por estes autores,
no entante, mostra gue se forem consideradas todas as componentes
principais para a analise dos auto~vetores, e nido apenas as quatro
primeiras, a comblnagcaoc ideal de 92.2 % de precisao sera a
indicada.
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Figura A.6: Principais métodos de classificagdo de imagens, com base no

espago multidimensional formado por eixos ortogonais referentes as
bandas do sistema sensor. Em a s3o apresentadas seils classes de
natureza distinta no espa¢o bidimensional. As figuras b e < sdo
exemplos de classificagdes pele métode do paralelepipedo; em d é
exemplificado ¢ método da minima distdncia para a média, e em e o
método da maxima verossimilhanga. A representagdo tridimensional em

permite uma melhor visualizagio das classes. Extraido de Drury (1987} .

Bolstad & Lillesand (1991) apresentaram um algoritmo de
classificagao supervisionada por maxima verossimilhanga otimizado,
baseado em "look-up tables". Este algoritmo foil desenvolvido
especialmente para os sensores Landsat TM, sendo obtida uma

precisdc de 89 % numa velocidade 21 vezes malor que os algoritmos
tradicionalmente utilizados.

Cetin & Levandowski (1991) apresentaram o método de
cdlculo das fun¢gdes de densidade de probabilidade n-dimensionais
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como alternativa para a classificagdco de imagens considerando-se
todas as n bandas disponiveis, sem limitacdes desta crdem. Para
exemplificar a precisdo da técnica, uma imagem quadrada com 256
pixels de lado foi analisada por composigdes coloridas, componentes
principais, classificacdo supervisionada, classificagdoc nao
supervisionada e nPDF, apresentande o ultimo métedo melhores
resultados gque os demais.

O método proposto por Cetin & Levandowski (op. cit.)
possul carater iterativo e pode ser aplicado tanto em
classificacgdes supervisionadas guanto ndo supervisionadas.
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