Classificacao de imagens POLINSAR utilizando técnicas
de mineracao de dados

POLINSAR image classification using data mining technics

Resumo
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A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery
in Databases), ou KDD, objetivam gerar técnicas para andlise de dados através
de algoritmos de minerag¢do. No Subprojeto Cartografia Terrestre, da Diretoria
de Servigo Geogrifico — DSG — esta previsto o imageamento de uma drea de
aproximadamente 770.000km? da regido amazoénica utilizando tecnologia de
Radares de Abertura Sintética Interferométricos e Polarimétricos - POLINSAR.
O objetivo deste trabalho é analisar o potencial de dados de SAR para classificagio
de uso do solo. Nesta andlise foram utilizadas técnicas de minera¢io de dados
identificando quais tipos de atributos sdo os mais adequados para discretizar
as classes a serem definidas. Além dessas técnicas, foram também selecionados
atributos que melhor classificaram separadamente a imagem mediante uma
arvore de decisdes. Os resultados obtidos indicaram que a classificagdo com os
melhores atributos obtidos separadamente nas etapas de treinamento obtiveram
melhor avaliagdo. Conclui-se que, apesar de os resultados terem sido melhores
com o método proposto, a avaliagdo da classificagdo com os atributos selecionados
automaticamente se aproximou bastante.

Palavras-chave: mineragio de dados; classificagdo; sensoriamento remoto;
radar.

Abstract

Knowledge Discovery in Databases — KDD —is intended to generate new techniques
to analyze data through data mining algorithms. In the Brazilian Terrestrial
Cartography Subproject, also known as “Amazon Radiography”, from Geographic
Service of Brazilian Army (DSG), is expected the imagery of an area of approximately
770,000km? of the Amazon region, using the Polarimetric Interferometric and
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Synthetic Aperture Radar - POLINSAR - technology. The aim of this study is to

examine the potential of SAR data for land use classification. Data mining techniques

were used to identify the features that best discriminate the classes. In addition to

these techniques, features that best separately classified the image separately through

a great variety of using decision tree were also selected options. The results indicates

that the best classification with best features which were obtained separately in

the training sections got better evaluation. We conclude that although the results

were better with the proposed method, the evaluation of the classification with the

automatically selected attributes automatically were very close.

Key words: data mining; classification; remote sensing; radar.

Introducao

A dinimica do mundo moderno
contribui com o aumento diirio de dados
e informacgoes disponiveis na sociedade
humana. Proporcionalmente ao crescimento
dos dados disponiveis, faz-se necessario o
desenvolvimento de técnicas e ferramentas
que visem organizd-los e analisi-los de forma
inteligente e automatica. Enquanto os Bancos
de Dados visam a organizagio, os estudos de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados (Knowledge Discovery in Databases),
ou KDD, objetivam gerar novas técnicas e
ferramentas capazes de automatizar a andlise
de grandes volumes de dados, utilizando-
se para isto de metodologias cientificas
(FAYYAD et al.,, 1996).

De acordo com Maimon e Rokach
(2005), a etapa de mineragdo de dados é o
nicleo do processo de KDD ji que envolve
a inferéncia de algoritmos que exploram os
dados através do desenvolvimento de modelos
para o reconhecimento de padrdes.

Atualmente observa-se que o
desenvolvimento tecnoldgico e a necessidade
de conhecimento do terreno, geraram um
crescimento exponencial de sensores remotos,
que produzem imensas quantidades de dados.
De acordo com Ge et al. (2008), dados geo-

espaciais podem ser bastante beneficiados com
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técnicas de mineragio, visto que estas técnicas
podem ser aplicadas tanto em dimensdes
espaciais, espectrais ou temporais.

No Brasil, entre os projetos em
execucdo que visam obter dados de sensores
remotos para mapeamento, ou produgio de
conhecimento geo-espacial, encontra-se em
destaque o de Cartografia da Amazo6nia, mais
especificamente o Subprojeto Cartografia
Terrestre, também conhecido como
Radiografia da Amazonia. Neste projeto,
serd recoberta uma drea de aproximadamente
770.000km? da regido amazdnica, visando a
futura confecgio de cartas na escala 1:50.000,
pela Diretoria de Servico Geogrifico
(DSG) do Exército Brasileiro. Para tal,
serd utilizada a tecnologia de Radares
de Abertura Sintética Interferométricos
e Polarimétricos — POLINSAR -
aerotransportados, o que ird gerar diversos
dados nas bandas X e P polarimétricas,
modelos digitais do terreno e de superficie
e bandas de coeréncia interferométrica.

Esses produtos serdo utilizados como
dados para a confecgio de diversos documentos
cartograficos, dentre os quais se destaca a
geragdo das bases cartogréficas de 616 folhas,
na escala 1:100.000, jamais produzidas e
de suma importincia para diversos estudos
regionais. A utilizagio da tecnologia SAR,
que independe de fatores climdticos e da
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iluminagéo solar, possibilitard o mapeamento
destes “vazios cartogrificos” em regides
que, por possuirem constante presenca de
nuvens, apresentavam-se como um desafio.
Neste cendrio, o objetivo deste trabalho
¢ analisar o potencial de dados de SAR para
classificagio de uso do solo. Nesta anilise
serdo utilizadas técnicas de KDD, buscando
minerar e, consequentemente, identificar que
tipos de atributos sdo os mais adequados para
discretizar as classes a serem definidas.

Material e Métodos

A idrea de trabalho foi selecionada de
acordo com a disponibilidade das imagens
SAR. Nesse sentido foram analisadas cenas
de uma regido préxima a cidade de Barcelos
— AM, com coordenadas variando entre
63°00’e 63°15"W / 0°44’¢ 0°58’S, no sistema
geodésico WGS-84, e com drea de cerca
de 800km?. Tais imagens seguem, ainda, as
caracteristicas técnicas conforme consta da
tabela 1, sendo adquiridas através de um
imageamento aerotransportado, datado de 30

de margo de 2009.

Tabela |. Caracteristicas do Espago de Atributos

Table I. Feature Space Characteristics

Visando a futuras andlises acerca das
classes relativas ao uso do solo presentes na
imagem SAR, foram selecionadas imagens
Oticas como dados auxiliares. As imagens
dticas, por sua vez, foram selecionadas de
tal forma que englobassem a mesma 4rea
da imagem SAR, que fossem de uma data
préxima e que apresentassem um baixo
percentual de nuvens. Portanto, foi escolhida
uma cena do sensor LANDSAT 5 TM, nas
bandas 1,2,3,4,5 e 7, de 6rbita-ponto 233-
061 e datada de 10 de dezembro de 2008.

A partir das bandas de trabalho
selecionadas, iniciou-se um processo de
preparo que teve as seguintes etapas:

- reamostragem espacial das bandas
LANDSAT para que obtivessem o mesmo
tamanho de pixe/da imagem SAR, isto é,5,0
metros de resolugio espacial;

- utiliza¢do de filtro adaptativo
GAMMA, com janela 5x5, sobre as imagens
SAR,visando minimizar o efeito do ruido speck/e

- mudanga no sistema de coordenadas
e sistema geodésico, fazendo com que todas
as imagens estivessem em coordenadas

UTM, zona 20S e sistema WGS-84;

Cédigo / Banda Discriminagio
_HH Orto-imagem da banda P de polarizagao HH
P_HV Orto-imagem da banda P de polarizagio HV
P_VV Orto-imagem da banda P de polarizagio VV
P _Coh Banda P de coeréncia interferométrica
X_HH Orto-imagem da banda X de polarizagio HH
X _Coh Banda X de coeréncia interferométrica
Hint Altura interferométrica DSM-DTM
Hint2 Altura interferométrica ao quadrado
LogHint Logaritmo de altura interferométrica
VSI Indice de espalhamento volumétrico
CSI Indice de estrutura do dossel
BMI Indice de biomassa
Rp Razio de polarizagio paralela
Re Razio de polarizagio cruzada
PotSpan Poténcia total

CASTRO FILHO, C.A.P; SANTOS, J.R.
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- registro entre bandas SAR e
LANDSAT, utilizando as primeiras como
base, aplicando polinémio do primeiro grau
e reamostragem pelo método do vizinho
mais préximo. Para cada registro foram
selecionados, no minimo, 20 (vinte) pontos
homélogos e o maior erro médio quadritico
obtido foi de 0,13 pixel; e corte das bandas
LANDSAT, diminuindo a 4drea da cena para
que fosse igual a de trabalho, definida pelas
imagens SAR.

Extracao de atributos

Ap6s o preparo das imagens LANDSAT
e SAR, pode-se inicializar o processo de KDD.
A primeira etapa é a extracio de novos atributos,
definindo o espago a ser trabalhado. Neste
trabalho, optou-se por utilizar,além das bandas
polarimétricas e de coeréncia interferométrica
SAR, também a altura interferométrica. Por
meio da operagdo matemitica de diminuicio
entre 0 Modelo Digital de Superficie (DSM)
e do Modelo Digital do Terreno (DTM), foi
gerada a banda de altura interferométrica. A
altura interferométrica, em regides de densa
floresta, representa a altura das drvores, podendo
ser um atributo que poder, posteriormente,
auxiliar na descri¢io das classes. Neste trabalho
serd usada a abreviagdo de Hint para esse
atributo.

Segundo Gama (2007), a altura
interferométrica contribui para analisar
a variabilidade da estrutura florestal.
Juntamente a isso, outros atributos derivados
deste também podem ser representativos,
como seu logaritmo e seu quadrado. Nesse
sentido, foram calculadas as bandas LogHint
e Hint2 as quais também foram definidas
como atributos.

Além dos atributos disponiveis, foram
extraidos também outros parimetros os
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quais sdo associados a diferentes tipos de
vegetagdo. Logo, foram confeccionadas as
bandas de Razdo de polarizag¢do paralela
(Rp), de Razio de polarizagio cruzada (Rc)
e de Poténcia total (PotSpan). Juntamente
a esses parimetros, as bandas relativas aos
Indices Incoerentes de Pope também foram
confeccionadas: indice de biomassa (BMI),
indice de estrutura do dossel (CSI) e indice
de espalhamento volumétrico (VSI).

Para cada banda a ser utilizada como
atributo foi dado, entdo, um cédigo, visando
facilitar sua identifica¢do. As caracteristicas
do espaco de atributos a ser trabalhado
encontra-se na tabela 1.

Definicao das Classes

Para delimitar as classes de uso do
solo foram utilizadas as imagens éticas
LANDSAT, levando em consideragio a
forma, a resposta espectral, a textura e o
contexto das fei¢oes. O uso dessas imagens
foi de suma importancia visto que os limites
entre as classes puderam ser fotointerpretados
sobre imagens com data préxima a do
imageamento SAR.

Buscando identificar os diferentes
tipos de classes presentes na imagem,
foram utilizados dados do Projeto
RADAMBRASIL, de 1978. Através dele
foram gerados relatérios e mapas temdticos
na escala 1:1.000.000 a partir de uma
base cartografica 1.250.000. Dentre esses
mapas temadticos, o fitoecolégico apresenta
os sistemas ecolégicos integrados onde se
destacam as classes relativas ao uso do solo.

Apesar da grande diferenca de datas,
observa-se que as classes praticamente
nao mudaram entre a imagem e os dados
do RADAMBRASIL, havendo somente
mudancas em dreas préximas ao rio Negro, que
foram antropizadas. Logo, uma das classes a
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serem utilizadas neste trabalho serd justamente
a de dreas antropizadas. As demais dreas sio
as de dgua, campinarana arbérea, campinarana
arbustiva, florestas primdrias alagadas e
florestas primarias de solo firme.

Selecdo de instancias e Pré-
Processamento dos Dados

Visando treinar e, posteriormente
a classificagdo, avaliar as classes a serem
trabalhadas na imagem, buscou-se selecionar
regides amostrais, ou regides de interesse (do
inglés Region of Interest — ROI), observando
as variagbes de nivel de cinza nos diversos
atributos. De acordo com Shekhar et al.
(2001) dados espaciais devem ser tratados de
forma diferenciada dos dados com ocorréncias
independentes, isto ¢, sem influéncia de
vizinhanga. Afirma ainda que estes tipos
de dados, no caso dos pixels, por possuirem
forte influéncia dos vizinhos, podem ser
manipulados pelo usudrio de tal forma que
os valores de seus atributos sejam mais
representativos. Essa manipulac¢io dos valores
dos atributos ¢é feita estipulando-se pesos para
a influéncia que os valores dos atributos dos
pixels vizinhos terdo.

Dessa forma, no presente estudo,
optou-se por trabalhar com a média dos
valores de atributos dos pixels pertencentes
a cada um dos poligonos selecionados como
ROI. Foram entdo selecionados cinquenta
poligonos para serem usados como amostras
de treinamento e trinta como amostras de
teste (ou validagio) para cada classe. Em
ambos os casos cada poligono selecionado
possuia cerca de duzentos pixels e foram
distribuidos homogeneamente por toda
a imagem. A sele¢do de poligonos foi
realizada sobre a imagem 6tica, utilizando
técnicas de fotointerpretagio, fato que seria
dificultado caso fossem aplicadas sobre as

CASTRO FILHO, C.A.P; SANTOS, J.R.

imagens de SAR. Ao término do processo, foi
montada uma planilha, totalizando trezentas
linhas de instincias referentes a todas as
classes em trabalho, que foi importada
para o programa de mineragio de dados
Waikato Environment for Knowledge —~Weka.

Mineracao

Conforme informado no item anterior,
o programa escolhido para mineragio dos
dados foi o Weka. Esta escolha deu-se em
funcio de ser um programa livre, disponivel
através da pagina <Aztp.//www.cs. waikato.
ac.nz/ml/weka/> da internet, e plenamente
utilizado em diversos trabalhos cientificos,
obtendo resultados satisfatorios.

Apesar de o Weka possuir diversas
opgdes de algoritmos de mineragio, optou-se
pelo uso de uma “4rvore de decisdo”. De acordo
com Quinlan (1993),0 método de classificagio
por drvore de decisdo tem como vantagem o
fato de possuir natureza e propriedades nio
paramétricas, podendo classificar imagens
com distribui¢cdes estatisticas diferentes da
gaussiana, heterogéneas e possuidoras de ruidos.

Uma das variantes mais conhecidas
e usadas de drvores de decisio é a do
algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993, citado
por SANTOS, 2009). Escolheu-se entdo o
uso da classificagdo pelo algoritmo J4.8, que
¢ o nome dado a implementagio feita em

JAVA do C4.5 no Weka.
Resultados

Mineracdo de dados

Visando avaliar os atributos gerados
e apresentados na tabela 1, foi utilizada a
fun¢do de sele¢io de atributos do Weka.
Nesta fungio, sio selecionados os métodos de
avaliagio e de procura dos atributos desejados
pelo usudrio, sendo informado quais sio os
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mais representativos para o caso de uma
classificagio.

No presente trabalho, foram usados os
métodos de avaliagio por CFS subset, medida
de Qui-quadrado, Principais Componentes e
Guain Ratio. Para maiores detalhes sobre estes
métodos, sugere-se consultar Hall e Smith
(2000) e Wu e Flash (2002).

Os métodos de procura utilizados
foram os de Best First, Exaustivo e Ranking.
O método de procura Best First analisa os
atributos no espa¢o em uma determinada
sequéncia. O Exaustivo analisa todas as
possibilidades de conjuntos de atributos
possiveis, retornando o melhor. J4 o Ranking
coloca em ordem decrescente de importancia
os atributos analisados pelos diferentes
métodos de avaliagio.

Os resultados obtidos encontram-se
na tabela 2.

Tabela 2. Métodos de selecao de atributos
Table 2. Feature Selection Methods

eles, ndo sendo necessariamente os mesmos
que melhor classificardo uma imagem. Os
resultados de classificagio dependem, além de
fatores como os atributos e a natureza dos dados,
também das caracteristicas do classificador.

Utilizando estes atributos selecionados
pelo Weka e executando o algoritmo J4.8,
foi obtida a drvore de decisdes ilustrada na
figura 1. Essa arvore, com quatorze folhas,
obteve, sobre as amostras de treinamento,
o resultado de 254 (84,6667%) instancias
classificadas corretamente e valor Kappa de
0,816. Observa-se ainda que, apesar de terem
sido selecionados, os atributos relativos as
bandas P. HH e Rc_P nio foram utilizados
na construgdo da drvore.

Visando testar a influéncia de cada
uma das bandas em trabalho na construgio
da drvore de decisdes pelo algoritmo J4.8,
foram realizados testes onde optou-se por

Mélt.Odf) de Meétodo de Atributos selecionados
avaliacio procura
CFS subset Best first II;EP{)H, P_HV,P_VV,P_Coh,X_HH, Hint, CSI_P,
CFS subset Exaustivo II;EI—{)H, P_HV,P_VV,P_Coh,X_HH, Hint, CSI_P,
P__Coh, P_VV,P_HH, Hint, Hint2, X_HH, P_HV,
Qui-quadrado  Ranking BMI_P, logHint, PotSpan_P, X_Coh, Rc_P, CSI_P,
Rp_P
Principais Ranki P_HH,P_HV,P_VV,P_Coh,X_HH, X_Coh
anking
componentes
P_Coh, Hint, Hint2, X_HH, PotSpan_P,P_HH, P_VYV,
Gain Ratio Ranking P_HV, logHint, X_Coh, Rc_P,BMI_P, CSI_P,Rp_P,

VSI_P

Analisando os resultados obtidos na
tabela 2, foram definidos como atributos mais
representativos os seguintes: P_HH, P_HV,
P_VV,P_Coh, X_HH, Hint, CSI_P e Rc_P.
No entanto, observa-se que estes atributos sao
os que apresentaram menor correlagio entre
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executar o algoritmo diversas vezes, sendo
que, em cada uma das vezes, seria utilizada
somente uma das bandas como atributo. Os
resultados encontram-se na tabela 3.
Através da tabela 3, nota-se que
os melhores resultados, (resultados com
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X_HH [Prmfirme’
Cﬁm /\ P_ C&m
Capibo  PrimAlag  PrimAlag  [EEEEEN
Figura |. Arvore de decisdes para atributos selecionados pelo Weka
Figure 1. Decision tree by Weka selected features
Tabela 3. Resultados do algoritmo J48 utilizando somente uma banda por vez
Table 3. Results of the J48 classifier using a band at a time
Banda No de Folhas Classificacées Corretas Indice KAPPA
P_HH 10 192 (64,000%) 0,568
P_HV 9 161 (53,667%) 0,444
P VvV 11 197 (65,667%) 0,588
P_Coh 11 229 (76,333%) 0,716
X HH 10 169 (56,333%) 0,476
X_Coh 9 135 (45,000%) 0,340
Hint 5 186 (62,000%) 0,544
Hint2 7 185 (61,667%) 0,540
LogHint 10 116 (38,667%) 0,264
VSI 1 50 (16,667%) 0,000
CSI 9 119 (39,667%) 0,276
BMI 14 160 (53,333%) 0,440
Rp 2 51 (17,000%) 0,004
Rc 6 73 (23,333%) 0,092
PotSpan 10 142 (47,333%) 0,368
CASTRO FILHO, C.A.P; SANTOS, J.R. 3 9



percentual de classificagdes corretas acima
dos 50%) em ordem decrescente, foram para
os atributos P_Coh, P_VV, P_HH, Hint,
Hint2, X HH,P_HV ¢ BMI.

Buscou-se entdo uma comparagio
entre o método de sele¢do de atributos do
Weka e o método de sele¢io de atributos
onde se utilizou uma banda de cada vez
para construcdo de drvores de decisoes.
Neste segundo caso, os atributos que foram
utilizados para construir a drvore foram os que
obtiveram os melhores resultados (acima de
50% de classificagdes corretas) apresentados
na tabela 3. A drvore de decisio construida
estd ilustrada na figura 2. Neste caso o nimero
de instincias classificadas corretamente foi de
265 (88,333%), obtendo um Kappa de 0,86, a
partir de uma drvore com doze folhas.

Comparando as matrizes de confusio
da etapa de treinamento das drvores de

decisdo é possivel verificar quais classes mais
se confundiram. Na figura 3, em ambos os
casos, observa-se uma confusio entre as
classes de floresta primdria alagada e de
campinarana arbdrea. J4, as classes de dgua
e de campinarana arbustiva, em ambos os
casos ficaram bem definidas, conseguindo
bons resultados.

Classificacao da Imagem de SAR

Apés a construgdo das drvores de
decisdo pelo Weka, iniciou-se o processo de
classificagio das bandas de SAR. Ambas as
arvores das figuras 1 e 2 foram construidas
no ENVI® 4.5, Visualmente os resultados
iniciais obtidos apresentaram uma quantidade
bastante grande de pixels isolados, resultado
da classificagio pixel a pixel sobre dados de
SAR. Por este motivo buscou-se realizar uma

P_Coh

/“"/\""\

P_Coh

/“‘/\

/\

e T

/\b\

CapiArbo  PrimAlag Hint

A

Capifsbo  PrimAlag

N

®_HH

HV
Capifrbo

BMI

Prmalag  [EEEEN

Figura 2. Arvore de decisdes para atributos com melhores resultados individuais
Figure 2. Decision tree for features with best separate results
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a b ¢ d e f a b c d e f <--classif. Como

49 0 0 0 1 0 |a |50 0 0 0 0 0 | a=ﬁ|.g'u.a

0 38 7 0 4 1|/b|l0 46 0 0 3 1 |b=Antrop

0 3 3 0 & O0c|0 4 40 0 6 0 |c=CampiArbo

0 0 1 48 1 0 |d|0 0 1 48 1 0 | d=CampiArbust

0 4 10 2 4 0 e | 0 4 11 2 33 0 | e=PrimAlag

0 3 0 0 1 46 |f |0 2 0 0 0 48 | f=PrimFirme
(a) (b)

Figura 3. Matriz de confusao do treinamento relativo a arvore de decisdes para atributos
selecionados pelo Weka (a) e para atributos com melhores resultados individuais (b)
Figure 3. Training confusion matrix of the decision tree with features selected by Weka (a) and for

best separate features (b)

pos-classificagio sobre essas imagens aplicando
um filtro de maioria. Apés diversos testes,
optou-se visualmente por uma janela 11x11.
Os resultados podem ser observados na figura 4.

Avaliacido e analise dos resultados

A avaliag¢do das classificac¢oes foi
realizada através dos poligonos de amostras de
teste coletados anteriormente. Portanto, foram
utilizados trinta poligonos visando avaliar
cada classe. Diferentemente do processo de
aprendizagem, neste caso, utilizaram-se todos
os pixels dentro dos poligonos, nio somente
o valor da média destes, totalizando cerca de
cinco mil pixels para cada classe. Os resultados
podem ser observados na tabela 4.

Observa-se, na tabela 4, que a
classificagdo realizada com os atributos que
obtiveram melhores resultados individuais
também obteve os melhores resultados. No
entanto a diferenca foi pequena. Isso indica
que a fungio de sele¢do de atributos do Weka
auxilia positivamente nesta etapa, nio sendo
necessdrio executar o algoritmo de construgio
de drvore de decisdo individualmente para
cada atributo e analisar qual obteve resultados
satisfatrios.

Conclusoes

No presente trabalho foram aplicadas
técnicas de auxilio a selecdo de atributos e,

Figura 4. Imagens classificadas e com aplicacao de filtro de maioria com janela |1xl 1, sendo a
imagem (a) com arvore de decisao para atributos selecionados pelo Weka e a (b) com
os atributos que obtiveram melhores resultados individuais

Figure 4. Classified images with the usage of majority filter window | Ix1 |,image (a) being with the
decision tree for features selected by Weka and (b) for best separate features
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Tabela 4. Caracteristicas do Espago de Atributos

Table 4. Feature space characteristics

Classificagdo Acuricia %{n dice
appa
Imagem classificada utilizando a drvore de decisdes obtida com
atributos selecionados pelo Weka com aplicacio de filtro de pés-  89.6884% 0.8761
classificagdo de maioria com janela 11x11
Imagem classificada utilizando a drvore de decisdes obtida com
90.2618% 0.8830

atributos %ue obtiveram melhores resultados individuais com
Itro de pés classificacio de maioria com janela 11x11

aplicacdo de

posteriormente, de construgdo de drvores
de decisées voltadas para a classificagio.
Ambas as técnicas obtiveram bons resultados,
chegando a um percentual de acerto préximo
2 90% da 4rea classificada.

Asbandas SAR se mostraram adequadas
para serem usadas como atributos no processo
de classificagio e distinguir as classes definidas
neste trabalho. Houve um destaque por parte
dos atributos referentes as bandas de altura
interferométrica, de coeréncia interferométrica
P e das orto-imagens de frequéncia banda
P de polarizagio VV ¢ HH e de frequéncia
X de polarizagio HH. No entanto, os
indices incoerentes de Pope et al. (1994), as
razdes de polarizagdo cruzadas, paralelas e
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