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LANDSAT 8 e a Peninsula Antartica: potencialidades para diferenciacao entre nuvens e
neve
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Abstract: Glacier mass balance needs some meteorological parameters like precipitation to estimate
accumulation and ablation. Thus, identify cloud cover pattern by remote sensing in the Antarctic Peninsula
region provide this data and accurate this estimative. So, the aim of this work is analyze the use of Landsat 8
images to identify the cloud cover. A Landsat 8 scene from March 26, 2014 were selected and four different
techniques were applied: (i) maximum likelihood classification, (ii) color composite images (RGB 753, 456 and
179), (iii) Normalized Difference Snow Index (NDSI), and (iv) reflectance values from band 9. The snow cover
area were best detected by supervised classification. The success of the classifier is due to the fact that there are
few targets in PA (sea, rock, snow and ice and clouds) facilitating the selection and delineation of samples for
training the classifier. Snow and cloud high albedo difficult the targets separability using NDSI. To identify a
lack of cloud thickness band 9 reflectance values is recommended. And color composite images could be used to
identify different targets in glaciological researches providing difference in cloud thickness. Applying supervised
classification and RGB 179 color composite image to images acquired in different months and meteorological
conditions could de possible analyze the cloud cover pattern in this region.

Palavras chave: Polar Remote Sensing; Digital Image Processing, cloud, Sensoriamento Remoto Polar,
Processamento Digital de Imagens, nuvem.

1. Introducao

A obtencdo de dados de precipitacdo para o estudo do balanco de massa em geleiras e
processos de degelo sazonal € dificil (MATSUDA et al 2006). Flutuacdes no degelo
superficial e no balanco de massa dependem da radiacdo solar e da precipitacdo, ambos
relacionados a cobertura de nuvens (WAGNON et al., 2001; SICART et al., 2001; UNEP,
2007; LAMBRECHT et al., 2011). A estimativa de precipitacdo pela drea de cobertura de
nuvem e estudos de temperatura da nuvem podem possibilitar importantes andlises
glacioldgicas (ASSAAD et al., 2004). Estudos t€m utilizado infravermelho para a estimagdo
da variagdo espacial da precipitacdo (BRADLEY et al 1995).

Assim, o objetivo dessa pesquisa € analisar a potencialidade do uso das imagens
LANDSAT 8 para a diferenciacdo dos alvos nuvem e neve para a area da Peninsula Antartica,
frequentemente coberta por nuvens. A Peninsula Antartica (PA) € circundada pelos mares de
Bellinghausen e Weddell (Figura 1) e estende-se quase longitudinalmente entre as latitudes
63°S e 75°S, sendo composta por um platd interno com elevacdo média de 1500 m
(AHLERT, 2005). Devido a essas caracteristicas geogréficas ela torna-se um importante
controlador do clima, da circulacdo marinha e da dinamica glacial da Antartica Ocidental
(KING e TURNER, 1997).
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Figura 1. Localizag@o da Peninsula Antértica e da imagem Landsat 8 utilizada.

2. Materiais e métodos

Foi adquirida uma imagem Landsat 8, do dia 26 de marco de 2014, através do portal
Earth Explorer do servigo geoldgico estadunidense (USGS). Para o georreferenciamento,
utilizou-se uma cena do Landsat 7, de 27 de setembro de 1999, pertencente ao Mosaico de
Imagens Landsat da Antértica (LIMA). O erro médio quadratico do georreferenciamento foi
de 0,65 pixel e os procedimentos foram realizados no ENVI 4.8. A base cartografica vetorial
da drea de estudo foi adquirida no Antarctic Digital Database (ADD), disponibilizada na
projecao Plana Polar Estereografica e sistema geodésico de referéncia WGS84.

Para a diferenciacdo dos alvos nuvem e neve, foram selecionados alguns métodos de
visualizag@o e/ou processamento: (i) composicao colorida; (ii) classificagdo supervisionada;
(ii1) valores de reflectincia aparente da banda 9; e (iv) indice de neve por diferenca
normalizada.

Os processamentos aplicados na imagem Landsat 8 estdo abaixo descritos:

e Composicao de bandas: Testes de composi¢des RGB, utilizando as bandas de 2 a 9

(Tabela 1), visando obter as melhores diferenciacdes dos alvos de nuvem e neve.

Tabela 1: Caracteristicas das bandas do Landsat 8.

Bandas do Landsat 8 Comprimento de Resolu¢ao (m)
onda (mm)

Banda 1 — Coastal aerosol 0.43 -0.45 30
Banda 2 — Azul 0.45-0.51 30
Banda 3 — Verde 0.53-0.59 30
Banda 4 — Vermelho 0.64 —0.67 30
Banda 5 — Infravermelho préximo 0.85 —0.88 30
Banda 6 — Infravermelho médio 1.57-1.65 30
Banda 7 — Infravermelho médio 2.11-2.29 30
Banda 8 — Pancromatica 0.50 -0.68 15
Banda 9 — Nuvens 1.36 - 1.38 30
Banda 10 — Infravermelho Termal 10.60 - 11.19 100
Banda 11 — Infravermelho termal 11.50 - 12.51 100
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e C(lassificacado supervisionada: Foramaplicados os classificadores MAXVER
(Méxima Verossimilhanga), Paralelepipedo e Minima Distancia. Para a classificacdo
supervisionada foi necessdrio adquirir amostras de treinamento (ferramenta ROI do
software ENVI) com a atribui¢do aos conjuntos de pixels, que possuem caracteristicas
espectrais comuns entre si, de uma assinatura espectral que indica que tal conjunto
representa um tipo especifico de alvo. Foram determinadas 4 classes, sendo elas: mar,
neve, nuvens de menor e de maior espessura, € o nimero de amostras adquiridas para
cada classe foi de 25.

e Banda 9: foi realizada a conversiao dos dados brutos (Numeros Digitais) em valores
fisicos (reflectancia) no software ENVI (Equagao 1):

pA = MQca + A,
(1)

sendo,

pX = Reflectancia sem correcao do angulo solar;

M, = Fator de redimensionamento multiplicativo para a banda especifica (disponivel no
metadata);

A, = Fator de redimensionamento aditivo para a banda especifica;

Q.a = Valores de pixel calibrados e quantificados (DN).

e NDSI é andlogo ao célculo do Indice de Vegetagio (NDVI) (TUCKER, 1979) e utiliza
a alta e a baixa reflectancia da neve nos intervalos espectrais do visivel (verde) e da
regido das ondas curtas de infravermelho, respectivamente. Esse processamento foi
realizado com a ferramenta “Matemadtica de bandas” do software ENVI. O NDSI ¢é
definido pela seguinte relacdo e varia de -1 a +1 (Equacao 2):

NDSI = (OLIR banda3-OLIR banda 7) / (OLIR banda 3 + OLIR banda 7)
(2)

3. Resultados e discussoes
3.1.Composicao RGB

A composi¢do RGB 179 (Figura 2a) apresentou maior potencial de uso para diferenciagdao
de nuvens altas e baixas, visualizados em tons amarelados e rosados, respectivamente.
Ressalta-se o potencial dessa composicdo para classificacio de nuvens, ji que envolve a
banda 9 do Landsat 8, chamada Cirrus, e que tem por objetivo a deteccdo de nuvens. Ja a
composi¢cdo 753 (Figura 2b), envolvendo bandas do Infravermelho Médio (7), infravermelho
préoximo (5) e do visivel (3) apresentou uma representagao do alvo neve, em branco, com o
mar em vermelho. A composi¢cdo 456 também permitiu uma boa visibilidade da area de gelo
(em tons de amarelo). Essa composi¢ao permitiu uma distingdo do alvo neve mesmo com uma
fina camada de nuvem recobrindo a drea (Figura 2c). Para se diferenciar os alvos nuvens e
neve € possivel utilizar a porcao do infravermelho médio do espectro eletromagnético (1,55—
2,35 um), banda 6 e 7 do Landsat 8, porqué nessa faixa as nuvens refletem quantidades
substanciais de energia, enquanto que a reflectancia da neve aproxima-se a zero (HALL e
MARTINEC, 1985). Assim, as composi¢des envolvendo a banda 7 se mostraram eficazes na
diferenciacao dos alvos (Figuras 2a-b).

5226



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

C

Figura 2. Composi¢cdo RGB 179 (a), RGB 753 (b) e RGB 456 (c).

3.2.Classificacao supervisionada: Paralelepipedo, Minima distancia e
Maximaverrosimilhanca (MAXVER)

Segundo Novo (2011) o classificador Paralelepipedo sdo limitados pelo maior e pelo
menor valor de pixels contidos em agrupamentos pré-escolhidos, determinados pelas amostras
de treinamento. A classificagcdo com base na composicao RGB 753 (Figura 3a e d), apresenta
confusdo de classes neve e nuvens de menor espessura, € nas de maior espessura ocorreram
varios problemas na classificacdo (em preto). H4 uma confusdo entre as classes, portanto nao
se recomenda seu uso. Quanto ao classificador Minima Distancia (Figura 3b), este determina
a distancia espectral entre a medida do vetor do pixel candidato e o vetor médio para cada
assinatura (LILLESAND e KIEFER, 2000), e resultou na delimitagdo com maior precisdo
apenas da dgua de mar, com confusdo entre as demais classes.

O MAXVER ¢ um método “pixel a pixel”, que considera a ponderagdo das distancias
entre as médias dos niveis digitais das classes cujas amostras de treinamento foram definidas,
utiliza parametros estatisticos e ajuste segundo uma distribuicdo gaussiana (NOVO, 2011).
Entre as 3 classificagdes (Figura 3 c), foi o que apresentou melhores resultados. Destacando a
precisdo considerdvel no apontamento das dreas com neve e gelo, além da classificagdo
somente de nuvens visualmente muito espessas (alta reflectancia). Altamente recomenddvel o
uso desse classificador em detrimento dos outros dois.
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Figura 3. Classificacdo supervisionada por Paralelepipedo (a), Minima Distancia (b) e Maxver
(C). Composi¢ao RGB 753 (d).

3.3 Potencialidades da banda 9: reflectincia na classificacdo de nuvens

Destaca-se a importancia revelada da banda 9 para estudos glaciolégicos, ja que através
de uma simples classificacdo utilizando os valores de reflectancia € possivel diferenciar
nuvens altas do tipo Cumulus, e nuvens mais finas do tipo Cirrus (Figura 4).

Choi e Bindschaler (2004) ressaltam que procedimentos automatizados para deteccao de
nuvens tém varios usos. Uma das principais aplicagdes € auxiliar nas buscas de arquivos de
imagens Opticas ja que muitas vezes imagens com fina camada de nebulosidade normalmente
podem ser ignoradas. Uma avaliagdo incorreta da camada de nuvens pode levar a uma ma
utilizac¢do dos recursos da imagem de satélite.

Nesse caso, da banda 9, a diferenciacdo automética e simples de nuvens altas e baixas,
podem ajudar a compreender aspectos climdticos da Peninsula Antartica, além de viabilizar o
uso de um numero maior de imagens Opticas, ao diferenciar os alvos nuvem e neve.

5228



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

B Mar
[] Muvens de menor espessura
[ Nuvens de maior espessura

e 60w

Figura 4. Na composicdo RGB 179 (a) destaca-se em amarelo nuvens espessas, € dreas de
neve e gelo em aspecto rosado. Classificagdo de nuvens por espessura (b).

3.4 NDSI

O NDSI permite discriminar nuvens, da neve e também pode delinear e mapear a neve na
montanha e em locais sombreados (KULKARNI er al, 2002). O NDSI ressaltou as areas de
nuvens espessas e delimitou com precisdo a drea da ilha Renaud (em branco) e ndo apresentou
potencial para identificagdo de nuvens pouco espessas.Contudo, pelo fato de apresentar as
nuvens € neve com o mesmo valor, uma delimitagdo automatica desses alvos, usando NDSI,
nao € recomenddvel. Em vermelho, foram classificadas dreas com neve e gelo sem cobertura
de nuvens (Figura 5).

oW

Figura 5. Aplicacdo do NDSI (a); Composi¢ao RGB 456 (b).
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Ressalta-se que ndo foi realizada a corre¢ao atmosférica para a imagem Landsat 8, o que
provavelmente prejudicou os resultados obtidos no NDSI, uma vez que a atmosfera na PA é
muito complexa. Em certas cirscunstancias, a corre¢do da imagem € necessdria para uma
classificacdo e deteccdo de mudangas de utilizando imagens multitemporais (DUGGIN e

ROBINOVE, 1990).

4. Consideracoes finais

A potencialidade do uso da banda 9 e da composi¢cdo RGB 179 na Peninsula Antartica
¢ destacavel pelo fato desta permitir somente imageamento de dreas com nuvens, e ainda
sendo possivel através de andlises de reflectancia obter a separacdo de nuvens de maior e
menor espessura. Essa classificacdo de tipos de nuvens serd interessante para estudos
envolvendo radiagdo, precipitacdo de neve e para entender aspectos climdticos da regido.

As composicoes RGB 753 e RGB 456 apresentaram grande potencial na diferencia¢do
de alvos nuvem e neve. Recomenda-se trabalhos que permitam matematica de bandas para
obter melhores resultados nessa diferenciacdo. O NDSI, devido sua confusdo entre alta
reflectancia de nuvens e neve, seria recomendado para diferenciacdo desses alvos somente
com nuvens menos espessas. Contudo, salienta-se que a cobertura de nuvens e a influéncia
atmosférica, por particulas e gases, prejudica de maneira diferente cada banda, entdo ao fazer
o Indice de Neve envolvendo duas bandas a interferéncia aumenta.

Ja a classificacdo supervisionada obtida com o classificador MAXVER apresentou
uma boa delimitagdo da drea de neve sob condi¢des de nuvens pouco espessas. O €xito do
classificador deve-se ao fato de haver poucos alvos na PA (mar, rocha, neve e gelo e nuvens)
facilitando a escolha e delimitacdo de amostras para o treinamento do classificador.
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