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Resumo

O programa CBERSChina-Brazil Earth-Resources Satel)iteasceu do acordo realizado entre
Brasil e China, no qual o Brasil foi inserido numump restrito de paises que tem acesso a
tecnologia de sensoriamento remoto. O INPE (IrtstiNacional de Pesquisas Espaciais) foi um
dos mediadores dessa parceria e responsavel pgaacium programa de georreferenciamento
de imagens de sensoriamento remoto, onde uma seaeteristicas € classificar essas imagens
baseado em algoritmo de reconhecimento de padEstas técnicas de reconhecimento de
padrbes sao usadas para classificar ou descreddiegaentidade a qual se pode dar um nome),
através de um conjunto de caracteristicas ou muguies. Com o crescente desenvolvimento
tecnoldgico presente na area de sensoriamentogemretonhecimento de padrdes, este trabalho
tem como objetivo fazer um estudo comparativo eatneso dos algoritmos de classificacdo
supervisionados (Maxima Verossimilhanca e Distamaialidiana) e nao-supervisionados (K-
Médias) aplicados a imagens digitais de sensorimmemoto, obtidas pelo o sensor CCD

(Couple Changed Devite
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Abstract

The CBERS (China-Brazil Earth-Resources Satellgedgram was born as an agreement
between Brazil and China, in which Brazil has beeerted in a restricted group of countries
who have access to remote sensing technology. A$tdéuto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) was one of the mediators of this partnersmd responsible for creating a program of
georeferencing for remote sensing images, ones détures is classifying these images based on
Pattern Recognition algorithms. These algorithms ased to classify or describe standards
(entity which can be labeled) through a set of ggat or proprieties. As the technology in
Remote Sensing and Pattern Recognition is congtarttfeasing, this work has the meaning of
making a comparing study between the use algorittumslassification supervised (Maximum
Likelihood and Euclidian Distance) and non-supergtigK-means) applied to images from
remote sensing, collected by CCD (Couple ChangedcBesensor.
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Capitulo 1

Introducao

Andlises realizadas sobre expanséo urbana sdohesdamente importantes, pois tém o
papel de fornecer dados a respeito dos impactogeatals gerados ao meio fisico com a troca de
cobertura vegetal por vias de acesso, edificacOeisas, gerando uma impermeabilizacdo da
superficie. “As técnicas de sensoriamento remotmn csuas caracteristicas sindpticas,
multiespectrais e temporais, € uma importante rfegrda no mapeamento, identificacdo e
monitoramento de fei¢cdes terrestres. Possibilitastiter informacdes sobre a cobertura de areas
extensas, de maneira relativamente rapida, precgsamndmica” (Matsukuma, 2002). Portanto, a
partir 0 uso desses sistemas € possivel se ter elmomplanejamento e minimizacdo dos
Impactos negativos causados ao meio ambiente. Camesezente desenvolvimento de novas
geracoes de sistemas sensores de alta resolugiioadla vez mais facil coletar um maior nimero
de informagbes sobre uma determinada area analisada

Pesquisadores defendem a utilizacdo desses sistenm@®cesso de identificacdo do uso
do solo, devido a facilidade de reconhecimento alislie padrdes e formas. No entanto, os
meétodos convencionais de processamento de imagessuen um baixo desempenho na
classificacdo de imagem digital.

O processo de classificacdo de imagem pode sersempaelo de duas formas:
supervisionada ou ndo-supervisionada. Na clasgi@aupervisionada as classes presentes na
imagem s&o definidas através das amostras dertreinia. E dessa forma o algoritmo classifica
os pixels de cada classe, ja que as amostras de treinamemtoser um numero satisfatério e
uniforme. Na classificagdo nao-supervisionada,nasstras de treinamento e uso do nimero de
classes ndo sdo necessarias, pois o0 algoritmdficiass pixelse o intérprete identifica as classes
geradas.

No projeto foram utilizados os algoritmos de clfisagdo (Maxima Verossimilhanga, K-
Médias) e a medida Distancia Euclidiana. Como oemigenho classificacdo depende da
experiéncia do intérprete e da capacidade de reconbknto da area de estudo, os métodos de
classificacdo estdo sujeitos a erros, ja que apETasteristicas espectrais sao levadas em conta,
sendo esquecidas as caracteristicas da textura.

O presente trabalho tem como objetivo avaliar @genho dos trés algoritmos propostos.
Estes sdo usados na classificacdo de imagem derisemsnto remoto do sensor CCOojple
Changed Devicereferentes ao municipio de Floresta.
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1.1 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta dividido em 6 Capitulos. O Capifulatroduz o trabalho apresentando o
objetivo e motivagdes para o seu desenvolvimento.

O Capitulo 2 mostra as caracteristicas dos sistdmasnsoriamento remoto presentes nos
satélites de onde as imagens foram coletadas.

O Capitulo 3 descreve o programa CBERSIifa-Brasil Earth Resourses Sateljiende
houve uma parceria entre China e Brasil no deseimvehto de satélites de sensoriamento
remoto, mostrando as caracteristicas técnicasniesseestes tipos de satélites.

O Capitulo 4 explica os tipos de algoritmos sumdmmiados e ndo-supervisionados de
reconhecimento de padrbes aplicado as imagensidersamento remoto.

O Capitulo 5 mostra o processo de desenvolvimemtopjeto que vai desde a
metodologia usada até os resultados obtidos. Otfla® conclui o trabalho e visa tecer a
aplicabilidade do projeto a trabalhos futuros
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Capitulo 2

Principios de Sensoriamento Remoto

Um dos principais objetivos do sensoriamento ren®dta expansdo da percepgcdo da
sensorial do ser humano, seja através da visaggraita oferecida pela visdo espacial ou aérea,
seja pela possibilidade de coletar informagfes radas pelo espectro eletromagnético que néo
sdo visiveis a visdo do homem. Assim, os sistenassoses fazem uso da radiacdo
eletromagnética para coletar caracteristicas sadas a cada objeto.

O comportamento espectral da radiacdo emitida fbetida pode ser medido de acordo
com a intensidade da interacdo entre esta radagisuperficie terrestre. Logo, conhecendo o
comportamento espectral, € possivel identificaosalsemelhantes em outros locais. Como por
exemplo, a energia refletida por uma planta, aptasema caracteristica espectral e uma mesma
planta apresentando um déficit nutricional apresentro tipo de caracteristica. Entendendo isso,
este Capitulo tem o objetivo de mostrar as calatitears presentes nos sistemas sensores.

2.1 Radiacao Eletromagnética

O principio de sensoriamento remoto usa a radiag@mmagnética como principal fonte
de energia usada pra iluminar um objeto (a menesagenergia detectada nao seja emitida pelo
objeto).

Os fundamentos da teoria de onda sao usados pateamo comportamento da radiacao
eletromagnética. Como pode ser visto na Figura tampo eletromagnético (M) varia em
magnitude em direcdo perpendicular ao campo eéffi) e ambos os campos viajam na
velocidade da luz.

Figura 1. Relacao entre E (campo elétrico), M (campo magogé C (velocidade da luz)
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Duas caracteristicas importantes no entendimentosatesoriamento remoto Sao 0s
conceitos de frequéncid () e comprimento de ondal (, onde a relacdo entre eles é dada por:

c=Af 1)

Através da formula apresentada é possivel cheganausdo de que o comprimento de
onda (distancia entre valores repetidos num mesd@p de onda) e a freqiéncia sdo grandezas
inversamente proporcionais, o que significa dizee,qquanto maior o comprimento de onda
(Figura 2), menor a frequéncia obtida [1]. A vettacle de uma onda eletromagnética no vacuo e
representada pare f € o nimero de ciclos de uma onda que passarpppnto fixo no espaco
por unidade de tempo, o que equivale a ciclos egursdo, normalmente medida &ertz (Hz).

A relacédof ed é muito importante, pois estes conceitos surg@apartir da observacédo de do
espectro eletromagnético, que sera dissertadousr seg

N AN
ARV

Figura 2. Comprimento de onda

2.1.1 Espectro Eletromagnético

A palavra espectro (do latimspectrumi que significa, aparicdo ou fantasma), segundo a
literatura, foi dita porisaac Newtonno século XVII, para descrever uma faixa de capes
surgiu em sua experiéncia quando a luz do Sol edsmu um prisma de vidro. Nesse
experimento, Newton observou que esse raio lumjraxsatravessar o prisma, se desdobrava em
um feixe colorido, denominado espectro de cores l[ago depois, foi descoberto que esse
espectro de cores possuia faixas de frequénciasseamrespectivos comprimentos de ondas;
isso caracterizou os diversos tipos de ondas elagyoéticas, vindo a ser denominado espectro
eletromagnético. O infravermelho préximo, visivedraissivo sdo algumas das principais faixas
do espectro eletromagnético e podem ser vistasggouzal3 [2].

Fspectro Eletromagnético

Luz branca 300 300 300
T Ghz 30 3 Mhz 30 3 Khz 30

Raios Raios Ultra

gama Yy violeta

Infravermelho Microondas Radio

EHF SHF UHF VHF HF LF VLF
I | I I I | | | I I I
0.01A 01 1 1nm 10 100 Tum 10 100 Tmm 10 100 m 10 100  1km 100

Comprimentos
de onda

Luz branca Infravermelho

Proximo Medio Distante

1 1 LIl 1 1 Ll
4 .6 il Tum 3 4 5 6 8 10um 30

I Espectro solar I

Figura 3. Espectro eletromagnético



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

14

Em sensoriamento remoto € comum definir quais $ad@ espectro eletromagnético vao
operar em cada sensor. Estas sdo denominadas lempdatrais. Quanto maior for o nUmero de
bandas presentes num sistema sensor, melhor sesblacdo espectral. Assim o sistema vai
possuir um maior numero de informacdes sobre dliligtdo de energia refletida na cena.

A resolucao espectral de um sistema sensor estéiaiehda com o numero de bandas
espectrais e a largura individual de cada bandaUg] sistema com alta resolucdo espectral
contém um numero elevado de bandas espectrais,caddebanda individualmente abrange um
intervalo estreito de comprimento de onda. Comolystos analisados pelos sistemas sensores
absorvem, transmitem, emitem e refletem radiac&broshagnética, € possivel descriminar
espectralmente alvos distintos, quando ha interdefses alvos com a radiacdo. A Figura 4
mostra que, ap0s a radiacdo solar incidir numataege, a radiacao refletida com mais
intensidade foram a verde e, o infravermelho, e coemos intensidade, a componente azul e
vermelha, pois foram absorvidas no processo dedottese da clorofila [2].

7 B G R IR
G 100%

04 05 06 07 o0BuUm

100%%

o

| sy

04 05 048 07 O0Bum

Figura 4. Reflectancia do alvo “arvore”

2.2 Sistemas Sensores

Um sensor é um dispositivo capaz de detectar estragia radiacdo eletromagnética
existente num objeto, j& sensoriamento remoto éooepso de se obter informagdes sobre um
objeto ou fendbmenos, através de sensores, senaguedmtato direto com eles [3].

Entre os tipos de sensores presentes estao ogspeltirais e hiperespectrais. A diferenca
entre eles é que o sensor hiperespectral apreseataurva de resposta espectral, em nivel de
informacé&o obtida, muito mais acentuada que nososes multiespectrais.

Um sistema sensor, mostrado na Figura 5, € compastoamente por:
1. Coletor: pode ser composto por conjuntos lentgglless ou antena;
2. Sistema de Registro (detector): filmes;

3. Processador.
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Sistema Sensor j
| Curvas Espectrais

Fadiagio

"
—

Detetor Processador

Figura 5. Sistema sensor

O coletor recebe energia, por exemplo, atravésmted, o detector capta a energia coletada
de uma determinada faixa do espectro; o sinaltragis € processado (exemplo: amplificado).
Através do processamento obtém-se o produto quérncas informacdes necessarias requeridas
pelo usuario.

Os sistemas sensores podem ser classificados eaofun

e Da fonte de energia
» Principio de funcionamento
e Tipo de produto gerado que o sensor produz.

2.2.1 Fontes de Energia

Quanto a fonte de radiagdo, os sensores podentassificados como passivos (Figura 6.a)
ou ativos (Figura 6.b) [3].

SENSOR PASSIVO SENSOR ATIVO

. EE“\
W

-—
FLUXO DE RADIACAD EMITIDO .

A

-
FLUXO DE RADIACAD REFLETIDO

B0OL

(a) (b

FOMNTE DE RADIACAD

Figura 6. Sensor Passivo (a) e Sensor Ativo(b)
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Quando os sensores ndo possuem sua propria fomeelidedo e sdo capazes de medir a
radiacéo refletida ou emitida pelos alvos, sao ety de sensores passivos. Como 0S sensores
passivos dependem de uma fonte de iluminacédo extarradiacdo ao interagir com o objeto é
refletida indo atingir o detector do sistema sefépr

Ja o sistema sensor ativo possui sua propria fdeteadiacdo eletromagnética e nao
depende de uma fonte externa para irradiar o &leosistema sensor ativo, 0 sensor emite um
fluxo de radiacdo numa determinada faixa especjuaindo a radiacao atinge o alvo, parte dessa
radiacao é refletida e captada pelo sensor.

2.2.2 Principio de Funcionamento

Quanto ao principio de funcionamento 0s sensoressaé passivos estdo agrupados em
duas categorias:
* Varredura $canning
A imagem da cena € formada pela aquisicao seqiieiecimmagens elementares do terreno.
O sensor CCD é um exemplo de sensores de varredura.
* Nao-VarreduraNon-Scanniny
Registra a radiacao refletida da superficie obskeresm sua totalidade no mesmo instante.

2.2.3 Tipos de produtos

Quanto aos tipos de produtos os sistemas sensaretassificados como:
» Fotograficos
Nos produtos fotograficos, o registrorddiacdo € representado de forma analdgica. Eles
registram, através de sistemas oOpticos, a enexfiggida de objeto. Os detectores dessas imagens
registram essa energia em uma pelicula fotossénsivenadas de filmes fotograficos. Os
sistemas fotogréficos atualmente sdo os aerotreasios.
* Na&o-Fotogréficos:

Nos produtos naoetograficos o registro da radiacdo € representade
forma discreta e medem a radiacdo eletromagnétisepte nos objetos em determinadas faixas
espectrais. Os radibmetros possuem sistemas deregnsio-fotograficos e séo classificados
como:

* Imageadores

Os radidmetros imageadores medem a radiancia aoobjfornecem o resultado dessa

medida em forma de graficos ou numeros.
* Nao-imageadores
O resultado final é expresso na forma de imagepeda de um terreno.

Uma das caracteristicas presentes nos imageadirdstograficos em geral € a presenca
de quatro dominios de resolucéo:

a. Espectral: Nivel de resolugdo do sensor para digtar diferentes tipos de objetos.
Quanto maior a resolucdo, mais rica em detalhe®s ariinformacfes dadas a respeito de um
objeto.

b. Espacial: refere-se ao campo de visada instantémsensor.

c. Temporal: Nos sensores de sensoriamento remotoogaem a nivel orbital, a
resolucéo temporal se refere ao tempo em que orskena pra recobrir a area em estudo.

d. Radiométrica: Esta relacionado ao nivel de radiapaitida e/ou refletida dos objetos
localizados na superficie terrestre.
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Ao final deste Capitulo é possivel compreender incfgio de funcionamento de um

sistema sensor e algumas aplicabilidades destemsis.
No préximo Capitulo séo abordados estudos dositigms de reconhecimento de padrées,

usados na classificagdo de imagens de sensorianesmbdo.
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Capitulo 3

Programa CBERS

A utilizacdo de satélites € uma das maneiras nfigiszes e econdmicas de se obter dados
sobre a superficie da terra, visando o monitoramena modelagem de fendmenos terrestres.
Varios paises possuem satélites de alta tecnolmgie diversas missdes sao feitas para a
obtencéo de coletas de dados.

Portanto, este Capitulo, visa descrever uma visdloagda tecnologia CBERSChina-
Brazil Earth-Resources Satelljtgque vai desde o inicio do acordo do programdizesi entre
China e Brasil, até a apresentacdo das caracatasgiiesentes no satélite.

Como as imagens que sao analisadas no trabalhtenpem a cidade de Floresta,
localizada no sertdo do nordeste brasileiro, agémsdo sensor CCD do satélite CBERS-2B sao
mais citadas no trabalho, ja que este foi 0 samsado na classificagcdo das imagens da area.

3.1 Programa CBERS

O programa CBERS foi criado entre uma parceria tsiBe China no setor técnico-
cientifico espacial, onde ambos os paises assinanarjulho de 1988 um acordo de parceria.
Neste acordo estariam presentes o INPE (Instit@ciddal de Pesquisas Espaciais) e a CAST
(Academia Chinesa de Tecnologia Espacial) que ¢eweo objetivo o desenvolvimento de dois
satélites avancados de sensoriamento remoto, deadmPrograma CBERS.

Este programa fez com que o Brasil entrasse nuetosgtupo de paises que faz uso da
tecnologia de sensoriamento remoto. Um dos prirgipagetivos do uso dessa tecnologia para o
Brasil € o monitoramento areas extensas do teaitbrasileiro, buscando cada vez mais
consolidar a utilizacédo desse satélite.

O primeiro acordo assinado entre Brasil e Chinderoplou o lancamento dos satélites de
sensoriamento remoto CBERS 1 e 2. O CBERS-1 f@aldm em 14 de outubro de 1999, pelo
lancador chinés.ong-March 4B a partir deTayuan Launch Centena Republica Popular da
China, tendo seu tempo vida util estimado em 2 ,amas devido ao sucesso, ficou operante até
agosto de 2003. Ja o satélite CBERS-2, apesar slip@aracteristicas muito semelhantes ao
CBERS-1, apresenta melhoramentos tanto na esta;@oodessamento de imagens quanto no
desempenho de instrumentos. O CBERS-2 foi lancad@wubro de 2003 e estava previsto a
ficar em Orbita até 2006 [4].

Com o sucesso do lancamento de CBERS-1 e 2, osngsvda China e Brasil assinaram
mais um acordo onde seriam desenvolvidos mais\tréss satélites de sensoriamento remoto, o
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CBERS-2B, CBERS-3 e CBERS-4, com caracteristicas nodustas. Em 19 de setembro de
2007, o satélite CBERS-2B foi lancado a partifTdguan Launch CentgreloLong-March4B,
mesmo foguete que realizou o langcamento do CBERS3.1

Pela primeira vez, o Brasil ter4 participagdo d# %® projeto do lancamento do CBERS-3
e 4 e estes lancamentos estdo previstos para ZIBleespectivamente. No préximo topico séo
abordadas algumas caracteristicas importantesnpessao satélite CBERS.

3.2 Caracteristicas técnicas da tecnologia dos
Satélites CBERS

Neste tépico sdo descritas algumas das caraatasigifesentes nos satélites CBERS-1, 2 e
2B (Figura 7), que séo basicamente compostos pemnuadulos:
e Mobdulo de carga util;
* Modulo Servigo.

3.2.1 Médulo de carga util
O médulo de carga util é responsavel por acomaglarstemas opticos:

» CCD (Couple Changed Desg) — Camara Imageadora de Alta Resolucao

 |IRMSS (nfraRed MultiSpectral Scanner Imageador de Varredura de Média
Resolugao

*  WEFI (Wide Field Imager- Camera Imageadora de Amplo Campo de Visada

Com a criacdo do CBERS-2B, a camera IRMSS do CBER®-substituida pelo sensor
HRC High Resolution Camejatambém chamada de Camera Pancromatica de AdaluiRéo

[5]

Figura 7. Sensores presente no CBERS-1 e 2
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As legendad, 2 e 3 da Figura 7 mostram a area de varredura dos sngéfFl, IRMSS e

CCD respectivamente:
*  WEFI: 890 km;
e IRMSS: 120 km;
« CCD: 113 km.

As variadas cameras presentes no CBERS-1, 2 e @B®ade suas mais importantes
caracteristicas, pois elas possuem diferentesugses espaciais (campo de visada instantaneo do
sensor, por exemplo, um sensor com resolucédo esmcivinte metros registra imagens entre
dois objetos que estejam separados até uma ds@@a&0 m).

Os tipos de sensores presentes nos satélites CBERS® 2B sédo descritos no decorrer
deste Capitulo.

O sensor WFI possui um campo de visada de sesgents fazendo com que a largura da
faixa imageada chegue a 890 km, permitindo qua@uedo espacial seja 260 m x 260 m. Num
periodo de cinco dias, podem ser obtidas imagensdieo globo terrestre. Outra caracteristica
importante no sensor é poder operar com duas basgastrais: O vermelho, com comprimento
de onda de 0,63-0,69 pm e o infra-vermelho com-0,89 um.

O sensor IRMSS, apesar de ndo estar presente nR&RE, trabalha com quatro faixas
espectrais, estendendo seu espectro de observiE;@oird#ra-vermelho termal. Sua resolucéo
espacial € de 80 m x 80 m para a banda pancrom@isa-1,10 um), infravermelho médio
(1,55-1,75 pm), infravermelho médio (2,08-2,35 enmg¢solucdo de 160 m x 160 m para a banda
infravermelho termal (10,40-12,50 pum).

A camera HRC pertence somente ao CBERS-2B e oparardge em uma faixa espectral
pancromatica (0,50 - 0,80 um), produzindo imagemaanfaixa imageada de 27 km de largura,
com resolucao de 2,7 m. Essa resolucédo permita quagem estudada seja observada de forma
mais detalhada que os sensores CCD, IMRSS e Wpérfodo de resolucdo temporal (periodo
que o sensor leva para recobrir uma mesma areseadap do sensor HRC € de 130 dias na
operagdo proposta, ou seja, sdo necessarios 18(pakia se ter uma cobertura total do globo
terrestre.

Como as imagens usadas no projeto pertencem aoar $<eGH/CBERS-2B, esse sensor foi
o foco deste trabalho. A imagem formada pelo sef@$0b apresenta 6000 linhas, onde cada
linha possui 600@ixels Com umpixel possuindo vinte metros de resolucéo espacial, loaua
formada apresenta uma faixa de 20 m por 120 kmrdBepso de formacdo das imagens é
realizado de acordo com sua trajetéria orbitalirAssada linha leva cerca de 0,00289s para ser
formada, correspondendo a uma velocidade orbital K/s. O processo de formacdo de uma
imagem é de aproximadamente 17,24 segundos

Com o tempo de resolucéo temporal de 26 dias arkadp faixa imageadora de 113 km,
seu campo de visada lateral pode chegar’addinuindo sua resolucéo temporal para 3 dias.
Outras caracteristicas do sensor CCD € a formagdmarks de imagens estereoscopicas. Suas
faixas espectrais sdo divididas em cinco bandagjose intervalo de (0,51-0,73 um) para a
banda pancromaética, (0,45-0,52 um) para a banda(@A2-0,59 um) para a banda verde, (0,63-
0,69 um) para a banda vermelha e (0,52-0,59 pna) @anfravermelho préximo, os intervalos
espectrais do sensor CCD podem ser vistos na Rigura
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Figura 8. Intervalos espectrais das 5 bandas do sensor 6CD [

As Figuras 9, 10 e 11 mostram as imagens produpielas sensores WFI, IRMSS e HRC
respectivamente.

Figura 9. Imagem do sensor WFI banda 1l Figura 10. Imagem do sensor IRMSS banda 1
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Figura 11. Imagem do Rio S&o Francisco na cidade de Petrotimao sensor HRC

3.2.2 Médulo Servico

O modulo servico contém equipamentos que tém &tude fornecer energia ao satélite,
sdo também responsaveis pelas funcdes ligadas eémcops no satélite. Para manter o
funcionamento do CBERS-2B sao necessarios 1008 datpoténcia, onde esta energia € obtida
através do posicionamento dos painéis solaresydcarientados na mesma direcdo do sol por
controle automético.

O satélite CBERS-2B apresenta uma melhoria encdel&BERS 1 e 2, pois houve a
implantacdo de um receptor GPSldbal Positioning Systene a instalacdo de um sensor de
estrelas para dar assisténcia aos mecanismos tieleote altitude. O auxilio nas eventuais
manobras corre¢fes da Orbita nominal do satéliteakizada com a ajuda de um conjunto de
propulsores a hidrazina (composto quimico, com fanquimica HH,; usado como combustivel
mono-propelente para foguetes usado também corpelpride para satélites artificiais).

O satélite (Figura 12) encontra-se numa orbitaoksincrona (6rbita cujo plano guarda uma
orientacdo constante em relagdo ao Sol, ou s@aguo Sol-Terra-Satélite permanece constante,
garantindo condicfes semelhantes de iluminacdoraywldo ano na area imageada). O CBERS-
2B esta localizado a 778km de altitude em relacguparficie terrestre, chegando a realizar cerca
de 14 revolucdes por dia, cruzando o equador ashdexs e trinta minutos, sempre com as
mesmas condi¢cdes de iluminacdo solar comparadg@eimmaomadas em dias diferentes [5].

Figura 12. Imagem do satélite CBERS-2B
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As imagens enviadas dos satélites de sensoriamestwto possuem distor¢oes
sistematicas que ocorrem no processo de formacdo idagens. Essas distorcfes sao
relacionadas a diferentes fatores, tais como:

* Rotacéo da Terra durante a formagéo da imagem
» Distor¢gbes panoramicas
» VariagOes de altitude, velocidade e posicionamdatplataforma

Um exemplo dessa distorcdo ocorreu em 23/03/200&ndp oS pesquisadores notaram
uma variagdo geométrica das imagens CCD/CBERS-@s &gse problema, foi realizado um
experimento no qual seria verificada a acuréciacsl do satélite em datas proxima a
transferéncia de controle, realizadas entre ChinArasil. Logo foi detectado um erro no
algoritmo chinés, responsavel pelo controle ddudk do satélite. Esse erro ocorreu devido a
diferenca do tempo sideral que fazia com que o abewjor de bordo transmitisse os dados
errados sobre a altitude do satélite, fazendo aserhquvesse distor¢gdes nas imagens.

3.3 Sistema de Coleta de dados

Neste topico é abordada a forma como os dadosad@aaos pelas plataformas de coleta
de dados e a maneira como esses dados séo trdosndtie chegar ao centro de missao
localizado em Cachoeira Paulista-SP. O satélite3-5CSCD-2, CBERS-2, CBERS-2B junto
com as plataformas de coletas de dados (PCDs)0estale recepcado de dados de Cuiaba e
Alcantara e pelo centro de missédo coleta formaratersa brasileiro de coleta de dados.

Os PCDs sao plataformas de coletas de dados queegmessensores responsaveis por
coletar informacbes em locais remotos. Algumas iddamacdes obtidas pelos PCDs séo:
calculo da temperatura do ambiente, velocidade esfdove umidade do ar no local, onde esta
localizada a plataforma. A comunicagdo feita ewmiseplataformas e estacbes de recepcgdo é
estabelecida pelos satélites, que funcionam cotnansmissores de dados, onde as plataformas
geralmente enviam cerca de 32 bytes dados Uteidaa200 segundos para os satélites.

A coleta de dados é feita inicialmente quando u@B Bstabelece conexdo com o satélite,
depois de estabelecida a conexdo, dados sédo eswdadoPCDs para o satélite, visualizado na
Figura 13, o satélite retransmite a informacéo aevipela PCD para a estacdes de recepcao
localizadas em Alcantara no Maranhdo e em CuiabMatm Grosso (Figura 14). Os dados
recebidos pelas estacfes de recepcéo sdo enviadestso de missdo de coletas localizado em
Cachoeira Paulista, na cidade de S&o Paulo, pana gmtao processados (Figura 15) [5].

Antena de o Antena de
Cén ’ i cant:

uiabd- MT

Antena de Recepcio t u = : ‘ Antena dE Recepcio

Cuiabd- MT
i ..
S P
"CPTEC-INPE
Cachoeira Paulista-5P

Figura 13. Transmiss&o de dados entre PCDsigura 14. Transmiss&o de dados entre satélite
e Satélite e antena de recepcéo
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Antena de Recepclo

Cuiabd- MT

e
CPTEC-INPE
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Figura 15. Transmissdo de dados entre antenas de recepcatr@dae missdo de coleta

A Figura 16 mostra os sensores presentes numa PCgensor 1 € responsavel pela
medicao da velocidade do vento na localidade. Gmsehmede a temperatura do local. O sensor
3 avalia o nivel de radiacéo solar. O sensor 4, 7, e 8 sdo respectivamente responsaveis por
medicdo do indice pluviométrico, pressdo atmosdéradiacdo solar liquida, temperatura e fluxo
de calor no solo.

Figura 16. Imagem de uma plataforma de coleta de dados

Com o término deste Capitulo foi possivel enterdsurgimento do programa CBERS,
algumas caracteristicas importantes presentes talitesanos seus sensores e o funcionamento
das PCDs. O proximo Capitulo tem como objetivo maosh importancia dos algoritmos de
reconhecimento de padrbes aplicada as imagensisersamento remoto.
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Capitulo 4

Reconhecimento de Padroes Aplicado
a Sensoriamento Remoto

O desenvolvimento de sistemas baseado em recorgr@oinde padroes ou tomada de
decisGes € uma area da ciéncia com amplo campedipiipa e desenvolvimento, ja que estes
sistemas séo bastaste usados atualmente. Cartgegtioas, leitores de coédigo de barras séao
exemplos de aplicacdes desses sistemas, que temalgativo classificar objetos de interesse
em uma determinada classe ou categoria, pois, esors@mento remoto, urpixel pode ser
definido como uma classe criada pelo analista. fetieb desse Capitulo € mostrar 0 uso de
algoritmo de reconhecimento de padrées aplicadnagens digitais de sensoriamento remoto,
usando algoritmos de classificagdo supervisionadagio-supervisionados.

4.1 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamentos, também chamad@udeering particionam objetos em
conjuntos ¢lusterg baseando-se na similaridade entre eles. Os eteméle um conjunto sao
mais similares entre si do que os elementos peamtées a outros conjuntos.

“Um agrupamento pode ser visto como uma particdmresam espaco de atributos,
definidos sobre algum critéridgiley,1995).

A principal funcdo da clusterizacdo € particionamjantos de objetos em grupos
homogéneos de modo que haja uma maximizacdo dadhsemas dos objetos dentro de cada
cluster e uma minimizacado da homogeneidade entobjetos que pertencem a clusters distintos.

Com o crescente numero de dados disponiveis atowEmé necessario que haja
classificacbes ou agrupamentos desses dados emmtmmnpu categorias para uma melhoria de
acessibilidade dessas informacdes. Os clusters ugammétodo de aprendizagem n&o
supervisionada (ndo faz uso de um “supervisor” patear o que cada padréao representa) e 0s
conjuntos nos quais 0s objetos vao ser inseridngai@idos pelo algoritmo de agrupamento.

Uma melhor forma de compreender o funcionamentoaldoritmo de Clustering €
apresentada na Figura 17.
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Figura 17. Processo de separacéo de classes usando o Algdet@iostering

No algoritmo, os dados sédo agrupadosckmterse classificados em classes de acordo com
o grau de similaridade existente entre eles.

4.1.1 Mapas Auto-Organizaveis

Os mapas auto-organizaveis Hehonen também chamados de redes SOM, [Bgl{
Organized-Mappgsao redes neurais com auto-capacidade de orgaoizdtilizando o paradigma
de aprendizado nado-supervisionado, busca encasitralaridade baseando-se nos padrdes de
entrada. O principal objeto do uso dos mapas enganizados € agrupar os dados de entrada
semelhantes formando Gdusters

As redes SOM foram criadas baseando-se no mapdod¢ig@m que existe no cortex
cerebral. Sua arquitetura € composta por uma nwfldg cada neurdnio estd conectado as
componentes de entrada através de um vetor de p@sosiesma dimensao do vetor de entrada,
mostrada na Figura 18 [8].

unidades de saida j

W pesos das conexdes wy
“a unidades de entrada i

Figura 18. Arquitetura tipo de uma rede de Kohonen para agtyus bidirecional

O conceito de vizinhanca local (0 comportamentaiai@ unidade é diretamente afetado
pelo comportamento das unidades vizinhas) foi impl#ado nesse tipo de rede, podendo
também alocar em um mesmo neurdnio ou neuréninhasi entradas que estao de alguma forma
proxima no espaco original.

No processo de aprendizagem o0s neurdnios competm givilégio de aprender,
calculando sua proximidade do vetor de pesos aw det entrada. Uma caracteristica que deve
ser considerada nas redes de Kohonen é que o tardanretor de entrada deve ser igual ao do
vetor de pesos e a distancia entre os vetoresstegpde entrada de cada neurdnio da rede pode
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ser feita usando varias méetricas, por exemplo,stamitia euclidiana. Depois de calculada as
medidas entre 0s vetores, 0 que possuir a menténdia serd o neurdnio vencedor, sendo o
anico a gerar um sinal de saida. Este neurénio®\8einhos séo os unicos que podem modificar
seus pesos e aprenderem com a apresentacdo deeumimigdo padrdo. Apds o treinamento da
rede, cada neurbnio estad associado a um vetor sies gp@dendo ser um representante deste
grupo. O passo final é apresentar os padrdes dadana rede para que eles sejam ajustados
“automaticamente” e os vetores de entrada, concieafsticas semelhantes, figuem agrupados
emclustersou nosclustersvizinhos [9].
Uma maneira didatica para explicar o funcionameaide mapas auto-organizaveis de
Kohonen € representada a seguir.
No primeiro passo, mostrado na Figura 19, o nurderaglomerados devem ser definidos
antecipadamente. No passo 2 foi definido uma grade6 nodos.

a ' X
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e @ e @
=

Fas=so 1 Passo 2

Figura 19. Passos da classificacdo das redes de Kohonen

No passo 3, na Figura 20, um padrdo P foi escolbhidatoriamente e passo 4 foram
calculadas as distancias de todos os nodos da gnadelacdo a padréo P escolhido.

Figura 20. Passos da classificacéo das redes de Kohonen

Como o nodo 2 (y € o nodo mais proximo do aglomerado onde o paBr@ertence, a
posicéo de Né ajustada. No passo 5 um novo padréo Q é sedelnaieatoriamente. No passo 6
sdo novamente calculadas as distancias do padeio f@lacdo aos nodos da grade e a posicéo
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do nodo N é ajustada, visualizado na Figura 21. O processgpétido até que o critério de
parada seja satisfeito, como mostrado no passg@ré22).

\l
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Passo & Passo 6

Figura 21. Passos da classificacdo das redes de Kohonen

Passo 7 Passo 8
Figura 22. Passos da classificacdo das redes de Kohonen

A dependéncia de muitos parametros tais como: raimerinteracdes, inicializacdo dos
pesos e taxa de aprendizagem, sdo algumas dasdiifles apresentadas por esse algoritmo.

4.1.2 K-Médias

O K-Means também chamado de K-Médias, € um algoritmo deupagnento né&o-
supervisionado que pertence a classes dos algsrdmparticdo, onde os dados sé&o divididos em
um conjunto deslusters Usando o critério de distancia minima o algoritagtomera classe por
classe em um processo interativo. O algoritmo clegdim quando o nimero de interacoes,
definida pelo usuario finalizar ou se 0 nimero geeetros que mudam de classes alcance um
determinado valor. Duas interagdes consecutivasisagdas para calcular a diferengca média dos
espectros com relagcédo aos respectivos centroifgs [1

O algoritmo K-Médias pode ser descrito de manémplificada como:
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Dado uma entradg, representado por um conjunto de dados Zoobjetos eNG como o

namero de grupos. Os passos do algoritmo séo:
(). Escolher arbitrariamente NG objetos de E cosmiros iniciais dos grupos;

(2). Repita:
(2.1). Colocar cadX objeto em cadBlG centro mais préximo desse objeto;
(2.2). Calcular novos centros para cada grupo, cada centro novo é igual ao valor
meédio dos objetos;

(5) até que: ndo haja mais mudanca nos centros;
O exemplo da Figura 23.a mostra padrdes posici@iadm espaco bi-dimensional oride

clusters sdo definidos pelo usuéario, nesse exemgle 3 (Figura 23.b), sdo distribuidos
aleatoriamente.

fal (b

Figura 23. Passos da classificacdo das redes de K-Médias

No terceiro passo, Figura 24.a, sdo calculadasstindias de cada ponto adsentros e a
cada centro sdo associados 0s pontos mais proxiagosnais de um ponto pertence a uma
determinada classe, o valor de um novo centrémgogilado fazendo-se a média de cada atributo
de todos os pontos que pertencem a essa classe heostrado na Figura 24.b.

{a) (b

Figura 24. Passos da classificacdo das redes de K-Médias

No préximo passo, Figura 25.a, os dois passosiargsrsdo repetidos com 0S novos
centréides. Esses passos sdo executados até gsejadwecessaria uma mudanca do centréide

(Figura 25.b).
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{a) {b)
Figura 25. Passos da classificacdo das redes de K-Médias

Uma das maiores dificuldades apresentadas peloitalgodo K-Médias € a defini¢do
inicial dos Kclusters pois ndo se sabe se eles serdo suficientesqmaesentar os dados.

4.2 Algoritmos de Classificacao Supervisionados

4.2.1 Maxima Verossimilhanca

Méaxima Verossimilhanca, conhecido como MAXVER, € umétodo de classificacdo
supervisionado (o usuario definira as classes qaejaais 0os dados pertencerdo) muito usado na
classificacdo de imagens digitais de sensoriamegnwoto. O algoritmo de classificacdo da
Maxima Verossimilhanca utiliza-se de parametroatesicos para considerar a ponderacao das
distancias entre médias dos niveis digitais daseta

E necessario que um elevado numeropitkels faca parte das amostras do conjunto de
treinamento para uma melhor precisdo no processtasdsificacdo de imagens digitais utilizando
o0 algoritmo MAXVER. Através do conjunto de treinam@sédo definidos diagramas de disperséo
das classes e suas respectivas distribuicdes Halplidades.

Na classificacdo realizada pelo MAXVER (Figura 268 apresentadas duas classes de
com distribuicdo de probabilidades distintas, oesta distribuicdo representa a probabilidade de
um pixel pertencer a uma classe ou a outra qualquer.

Porcentagem de pixels

limite de decisdo

Classe 1 § Classe 2

-

=
Jr

*
£
MND
Figura 26. Classificacdo Maxima Verossimilhanca
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Como pode ser observado, a regido onde as duasscsobrepdem indica que um
determinadixel tem igual probabilidade de pertencer a ambasass&s$. Para solucionar este
problema de classificacédo, paniaelscom igual probabilidade de pertencer a uma mesassae,
foi criado um critério de decisdo a partir da defio de limiares.

Através desse limite de decisado, pixel que esteja localizado na regido sombreada, apesar
de pertencer a classe 2, seré classificado corseclapor um limite de aceitagdo estabelecido. O
limite de aceitacdo nada mais € que a porcentagapixel da distribuicdo de probabilidade de
uma classe que sera classificada como pertenceastaaclasse. Por exemplo, um limite de
aceitacdo de 99%, engloba a classificacdo de 9%pikels e 1% dogixelssao ignorados (os
pixels de menor probabilidade). A vantagem do uso doalindi compensar a probabilidade de
algunspixels terem sido introduzidos no treinamento por engaesia classe, ou estarem no
limite entre as duas classes [12].

Outro exemplo usado para exemplificar a forma catgoritmo de MAXVER faz a
classificagdo imagens digitais € mostrado na Figdra

BANDA2 | e %

255 ¢+
200 +

100 |

0 100 200 255
BANDA 1
Figura 27. Classificacdo do algoritmo Maxima Verossimilhanca

No processo de classificagdo de imagens digitaivisfas as curvas de probabilidade para
as classes A, B e C, no espaco de atributos debdunakas espectrais, usadas na classificacdo da
maxima verossimilhanca. Como pode ser visto, osrealdos niveis de cinza de tpigels da
imagem séo representados pelos pontos 1, 2 e 3.

Para a aplicacdo desse método de classificacie-geido pressuposto que 0s niveis de
cinza dopixel de cada classe apresentam distribuicdo normad oradgoritmo MAXVER avalia
a probabilidade de cagbixel pertencer as classes ja definidas, ou sejgpinaix serd inserido a
classe A se a probabilidade dele pertencer associiases forem menores.

Por exemplo, ao se escolhepigel 2, o algoritmo classifica-lo-4& como sendo da dass
pois apesar de se encontrar mais préximo ao vatdral da banda B, ele encontra-se inserido
numa faixa de maior probabilidade para pertencdgisse A.

4.2.2 Distancia Euclidiana

A medida da distancia Euclidiana pode ser usaddasaificacdo supervisionada usando a
distancia entre dois objetos para associarpixel a uma determinada classe. O calculo da
distancia entre objetos € um dos métodos mais sgmé classificacdo, pois quanto maior o
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valor, menor sera o grau de similaridade e, quargoor o valor, maior a similaridade ou menor
dissimilaridade entre os objetos. Sd{a,g a distancia entre dois objete® q pertencentes ao
mesmo dominio. Se as dimensdes dos vetores ddarégsticas de e g forem iguais, a distancia
d() é a distancia euclidiana entre eles e é dado por

Ol(S,Q)E\/(i‘,(ﬁli]—c{il)2 (2)

Ondes]i] eq[i] representam o valor da i-ésima dimensase &q.

Na classificacdo de imagens de sensoriamento rerast@mostras sdo coletadas e séo
definidos os agrupamentos que representam as |3k Na analise feita pela distancia
Euclidiana, cadaixel faz parte de um agrupamento.

Essa analise é feita através de:

d(x,m) =/ (X2 —m?) )

onde:
x = pixel que esta sendo testado;
m = meédia de agrupamento.

A equacao (3) compara a distancia Euclidiangidel com a média de cada agrupamento,
onde opixel é inserido ao agrupamento que apresenta mena@ndigt Este procedimento &
repetido até que toda a imagem digital seja ciaasl.

Aprendizagem baseada em instancias, redes newstatisticas, reconhecimento de
padrdes e psicologia cognitiva sdo algumas dass &ea que a classificacdo, utilizando a
Distancia Euclidiana esta presente, pois muitdemias inteligentes dependem da eficiéncia de
uma funcéo para célculo de distancia entre doest
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Capitulo 5

Estudo de caso: Classificacao de
Imagens do Municipio de Floresta

5.1 Introducéao

Neste Capitulo é apresentado o estudo de casmogesste na classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto do municipio de Florestajzatidlo os algoritmos de classificacédo
supervisionados (distancia Euclidiana e Maxima ¥siroilhanga) e ndo-supervisionados (K-
Médias). Na Secéo 5.2 sdo apresentados os matermaé&todos usados no projeto, onde serdo
mostradas caracteristicas do ambiente SPRItGarea de estudo imageadas pelo satélite, o
conceito de registro de imagens, a forma em queregtstro foi abordado no projeto e por fim
0s métodos de classificacdo disponiveis na ferreanbla Se¢édo 5.3 sdo mostrados os resultados
obtidos no trabalho e para finalizar o topico dgiees.4 sao apresentados comentarios e algumas
conclusfes a respeito dos resultados obtidos.

5.2 Materiais e Métodos

5.2.1 O Ambiente SPRING

O SPRING (Sistemas para Processamentos de InfoemaG&orreferenciadas) foi o
programa usado no projeto para a obtencdo dogadssl Este sistema foi desenvolvido pelo
INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciaiguas funcionalidades sao utilizadas no
processamento de imagens, analise espacial e tamsubanco de dados espaciais. Algoritmos
especiais usados na segmentacdo de imagens realtdexacao espacial baseando-se no modelo
orientado a objeto e garantindo étimo desempenhovémas aplicacdes [14]. O SPRING é
baseado em trés modulos:

1. IMPIMA: tem a funcao de ler as imagens capturaddespsensores;
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2. Spring: principal modulo de entrada de dados. Neldados podem ser manipulados
e processados.
3. SCARTA: através dos resultados gerados no SPRINSEe-pe editar cartas e
arquivos de impressao.

5.2.2 Area Imageada

Floresta € um municipio do estado de Pernambuco 8@&®4,9 km2 de area e esta
localizado a 433 km da capital pernambucana (Recifecoordenadas geograficas do municipio
sdo 08°36'04" latitude Sul e 38°34'07" longitudest®eSua populacdo possui cerca de 28.000
habitantes. Através da Figura 28 é possivel teridéia de como a cidade esta inserida no estado
de Pernambuco.

Figura 28. Localizac&o da area de estudo [15]

Aspectos Socioeconémicos

O municipio de Floresta é constituido pelo muneige Airi, Carnaubeira e Olho D’agua
do Padre, Nazaré do Pico, Carqueija e dos povod@omgita, Gravata de Sao Francisco, Juazeiro
de S&o Francisco, Jaburu, Massapé e Santa. Dadosndo divulgados pelo IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) mostram tara de urbanizacdo de 64%, enquanto a rural
é 36%.
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Aspectos Fisiograficos

A cidade de Floresta esta inserida na unidade daieatal da Depressdo Sertaneja, que
representa a paisagem tipica do semi-arido nonmtestiaracterizada por uma superficie de
pediplanacdo bastante monoétona. Sua vegetacdo iéarhaste composta por Caatinga
Hiperxerofila com trechos de Floresta Caducifdaclima € do tipo Tropical Semi-Arido, com
chuvas de verao.

As imagens da regido foram obtidas pelo sensor @@Dsuas 5 bandas espectrais:
bandal(Figura 29), banda2 (Figura 30), banda3 (&igl), banda4 (Figura 32) e banda5 (Figura
33).
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Figura 29. Imagm CE-2 banda 1 Figura 30. Imagem CBERS-2B banda 2
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Figura 31. Imam CE-2 banda 3 iura 32. Iagem CERS-Z banda 4
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Figura 33. Imagem CBERS-2B banda 5

As imagens das 5 bandas espectrais foram requsitad INPE (Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais) e enviadas no formato Tdfyged Image File FormatA leitura das
imagens sao feitas no IMPIMA e salvas no formatb (@prmato aceito pelo SPRING para o
registro de imagem).

Uma das motivacdes para se usar a cidade de Rlaresprojeto foi desta encontrar-se
inserida nos dominios da Macro Bacia do Rio S amétsco, Bacia Hidrografica do Rio Pajeu e
do Grupo de Bacias de Pequenos Rios Interioresjeol@yva a cidade a possuir uma grande
diversidade natural, permitindo que haja mais eg#serem analisadas no projeto.

As imagens relacionadas as cinco bandas que fostradas, precisam ser registradas. O
proximo tépico mostra o processo de registro de umagem, realizado pela ferramenta
SPRING.

5.2.3 Registro de Imagens

Para que haja o registro de uma imagem € necespégi®la seja georreferenciada. O
georreferenciamento € o processo de tornar corinasi¢oordenadas de uma imagem num dado
sistema de referéncia. Algumas coordenadas de gadoimagem devem ser obtidas no
georreferenciamento. Essas coordenadas sdo chamedasntos de controle. Um ponto de
controle é considerado como o local com boa nitdeeamagem, como por exemplo, imagem de
um rio.

O registro de uma imagem € a transformacdo gearaéesta, onde as coordenadas da
imagem sao relacionadas com as coordenadas destemaide referéncia, mostrado na Figura
34. No SPRING, esse sistema de referéncia, é enmstde coordenadas planas. Essa
transformacdo geométrica tem o objetivo de elimiaar distorcbes existentes na imagem
causadas em seu processo de formacédo, pois o aistmsor do satélite ndo se encontra em
posicdo precisa no momento do imageamento da@oeao o registro relaciona as coordenadas
da imagem com as coordenadas geograficas, esssgooenvolve superposicdo de uma mesma
cena que aparece em duas ou mais imagens distietieyma que 0s pontos correspondentes nas
imagens coincidam espacialmente [16].
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Figura 34. Transformacdes polinomiais

Os procedimentos usados no processo de registrantEgens foram, primeiramente,
escolher se as transformagfes polinomiais seriampuimeiro ou segundo grau. Essa
transformacdo é bastante comum durante o regiptis, elas criam um vinculo entre as
coordenadas da imagem e o sistema de coordenadefedncia, através dos pontos de controle.
A obtencao das coordenadas dos pontos de contidke ger realizada a partir de levantamentos
topograficos, GPSQlobal Positioning Systempor meio de mesas digitalizadoras ou mapas
georreferenciados. No projeto, foi utilizado o méddado (GPS) e o nUmero minimo de pontos
de controle obtidos foi calculado, tomando comoebasgrau da equacdo usada na ma
transformacao polinomial. O nimero minimo de porttescontrole pode ser encontrado pela

equagao:

Npc:w (4)
2

onde:
N é o grau do polindémio
Npc: numero de pontos de controle
Caso a equacéao seja do primeiro grau (N=1) o numérono de pontos de controle é:

o= @+n@a+2
2
A transformacao polinomial do primeiro grau é dpda

Np = 3 pontos de controle

xr=ax+by+d, )
yr =a,x+b,y+d,

onde:

Xr eyr: sado coordenadas planas

X ey: sdo coordenadas da imagem

ay, &, by by, d; e ¢b: pardmetros responsaveis pela relacdo dos desnsis

No projeto foram usadas transformacdes polinondaissegundo grau. Logo, o numero
minimo de pontos de controle a serem adquirid@ssé s
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O ultimo procedimento usado no registro da imagena fescolha do interpolador: vizinho
mais préximo. Sua funcdo é fazer com que o siste@zagere niveis de cinza intermediario
iguais aos da imagem de entrada.

A Figura 35 mostra uma imagem da banda 1 do s€Dd€® registrada no programa
SPRING.

m SPRING-4.1[bd5][projet5]

frquiva  Editar  Exibir  Imagem  Teoctico MNT O Cadssiial Bede Andlise  Executar  Ferramentas  Ajuda

2|B|B| 2| s [ -] 1EHT [rava M| +|& 00| sex|deN 2

= imag'l B

Figura 35. Imagem de uma imagem registrada no SPRING

5.2.4 Métodos de Classificacdo

Os algoritmos usados na classificacdo das imaggistnadas no SPRING foram: Maxima
Verossimilhanga, o baseado na distancia EuclidianoaK-Médias. No processo de classificagéo
das imagens no ambiente SPRING foi necessariaa@icride um arquivo de contexto contendo
informacdes sobre o tipo de classificador, asseaamlhido no projeto foi gpixel apixel.

Antes da fase de treinamento dos algoritmos, fatafimidas as classes (Tabela 1), através
da interpretacdo visual da imagem do sensor CCka Raclassificacdo das duas imagens
multiespectrais, utilizando o algoritmo MAXVER, & utilizadas 14 amostras do tipo aquisi¢ao
e 7 amostras do tipo teste, com limiar de aceitadgab®00%, o que significa que todospoeels
previamente determinados para suas respectivaseslafbram 100% classificados. Na
classificagcdo das mesmas duas imagens multiesisestando algoritmo baseado na distancia
Euclidiana, foram utilizadas 14 amostras de ag@iisig 7 amostras de teste. Ja na classificacao
usando o algoritmo K-Médias foram usados, comorpands de entrada do classificador, 8
temas com 10 iteracbes e 7 temas com 10 iteracdes.
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Tabela 1.Classes definidas no projeto
Qlas ge Descrin;ﬁo Legenda
Aguas Profundas | Aguas profundas do rie. -
Aguas Rasas Aiguas rasas do rio. -
WVegetacio 2 WegetarHo Caatinga Hiperzerdfila -
WVegetagio 1 WVegetac o Floresta Caducifiélia -
WVegetacio 3 Cutros tipos de vegetagio presentes. -
Muwem Muvwens presentes no local. I:I
Saolo Area com minima cobertura. -

Por fim, realizou-se uma analise quantitativa sisslltados obtidos nas classificacfes da
imagem em estudo. Esta analise teve como baseastramde aquisicdo e teste, onde foi gerada
a matriz de confuséo das amostras de teste da#tialge de classificacdo MAXVER e o baseado
na distancia Euclidiana. No Topico de resultadasdiScutidos os desempenhos das matrizes de
confuséo a fim de avaliar a eficiéncia dos algargm

5.3 Resultados e Discussoes

O resultado obtido no projeto foi gerado a paréirainostras da imagem multiespectral
formada a partir das cinco bandas espectrais fessaro sensor CCD. A imagem com
composicdo colorida R1B3G4 (as bandas 1, 3 e 4edsos CCD estdo associadas as cores
vermelho, azul e verde respectivamente) e compo&é®B3G1 foram escolhidas para analise e
sdo representadas nas figuras 36 e 38 respectit@meputra imagem multiespectral gerada é
mostrada na Figura 37.

» ' |
[T

Figura 36. Ime C/BRS-ZB em  Figura 37. ImagemC/CBES-ZB em
composicéo colorida (R1B3G4) composicéo colorida (R1G3B4)
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Figura 38. Imagem CCD/CBERS-2B em composicao colorida (R4G3B1)

A imagem de composicao colorida (R1B3G4) foi esdalma primeira analise, pois ela
apresenta uma melhor nitidez na representacdo Hertaoa vegetal, facilitando assim a
separacao das classes das diferentes variedagtegetacdo. Como uma das caracteristicas mais
presentes do municipio de Floresta é presenca ueswi#pos de vegetacdo, a classificacao
realizada sobre essa composicao foi utilizada moagpiclasses predominantes na imagem séo
compostas por diferentes vegetacdes. Todavia, pagigdo colorida (R4G3B1) também foi
usada no processo de classificagdo da imagem spédtizal na segunda anadlise, j& que esta
composicado mostrou-se eficiente na visualizacace efiferentes tipos de solos. No entanto, a
presenca da classe do tipo solo ndo predomina aokmemageada.

O algoritmo K-Médias foi usando na classificacdcs demagens multiespectrais de
composicado colorida (R1B3G4) e (R4G3B1), onde apmmigdo (R1B3G4) foi usada na
primeira analise e a de composicdo (R4G3B1) falaise segunda analise. Como parametros de
entrada foram atribuidos 8 temas com 10 iteragiefe o conjunto de treinamento e de teste das
composicdes coloridas foram 0os mesmos.

Em relacéo a classificagdo do algoritmo K-Médiasstrada na Figura 39, nota-se através
de uma andlise qualitativa que o algoritmo obtene desempenho razoavel para ambas as
composicdes, pois classificou corretamente a n@adas nuvens presentes na imagem, do solo e
distinguiu bem a diferenca entre aguas profundaguas rasas. No entanto, no quesito, tipo de
vegetacdo, o algoritmo nao obteve um bom resul{aaie,como podem ser visto no resultado da
classificacéo, os diferentes tipos de vegetac&septe na area sdo homogeneizando. O resultado
também néo foi satisfatorio no processo de classifio das nuvens e do solo, pois é possivel
notar que diferentes tipos de solo foram classifisecomo nuvens.

Na andlise realizada nos dois experimentos sobduas composi¢cdes, néo foi possivel
gerar a matriz de confusdo do algoritmo K-Médiasms p ambiente SPRING s6 da suporte a
geracdo das matrizes de confusdo dos algoritmdd&kama Verossimilhangca e o baseado na
distancia Euclidiana.
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Figura 39.Classificacdo K-Médias sobre as composi¢cfes R1BSRB4B1G3

Foi observado também que, com os parametros dadantte 7 temas com 10 iteragdes,
usados no classificador, tanto para a composic&884 quanto para a R4B1G3, o algoritmo
apresentou o mesmo problema em classificar tiposofi® como nuvens, homogeneizou 0s
diferentes tipos de vegetacéo e 0 aspecto maistame é ndo diferenciacdo entre aguas fundas
e 4guas rasas. Isso mostra a importancia na estoliialor deK clusters no casoK igual a 7
temas, usado no processo de classificacao.

e

Figura 40.Classificacao K-Médias bre as mpsigc“;es R1BSR4B1G3

A classificacéo obtida pelo algoritmo baseado stadcia Euclidiana (Figura 41), realizada
sobre as composi¢cdes R1B3G4 e R4B1G3 mostrouea epois foram diferenciadas as classes
aguas profundas das aguas rasas. Houve tambémifeneenclacdo das trés classes dos tipos de
vegetacdo. J4 a classe solo apresentou npiiteks classificados erroneamente e estes erros sao
discutidos através da matriz de confuséo da dist&h«clidiana.
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Figura 41.Classificacao Distancia Euclidaa sobre as congpesiR1B3G4 e R4B1G3

Na matriz de confusdo (Tabela 2) das amostras ste,tes numeros em vermelho,
pertencem a diagonal principal e representanpixals que foram classificados corretamente.
Quaisquer outros valores fora da diagonal prinaipastram agrupamentos gexels de classes
errbneas. A confusdo média se refere a quantidagerntos classificados. E o desempenho geral
apresenta a porcentagemmeels classificados corretamente. O algoritmo baseaddistancia
Euclidiana apresentou um desempenho geral e canfuédia respectivamente igual a 99,46 % e
0,54 %. O valor do desempenho geral também podategpretado de modo que a probabilidade
de acerto no mapeamento de pixel € 99,46%. No entanto, € possivel observar quO%odbs
pixelsda classe solo foram classificados como senddadaecvegetacdo 2. Esse erro grande, na
classificacdo da classe solo para a classe VegePaghta relacionada a degradacédo da Caatinga
Hiperxerofila, onde esse resultado pode dar unsa faformacdo ao especialista indicando que a
Caatinga estaria menos degradada do que realnstate e

Tabela 2.Matriz de confuséo do algoritmo baseado na disnéioﬁublidiana
zo 10 us 2]
< L ™ % o % @ o N % — D S
O i p n <@ > o <5
> > > s
Vegetacdo3 100,00% | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Nuvem 0,00% | 100,00% | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Solo 0,00% 0,00% | 24,71% | 0,00% | 75,29% | 0,00% 0,00%
Aguas 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00%| 0,00% 0,00% 0,00%
Rasas
VegetacdoZ 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00% | 0,00% 0,00%
Vegetacdol 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00% | 0,00%
Aguas 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00%
profundas
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O algoritmo Maxima Verossimilhanca apresentou uoe ddassificacdo, porém inferior ao
algoritmo baseado na distancia Euclidiana no quizseespeito ao desempenho geral. Isso pode
ser concluido através da comparacdo do desempemdbdgs duas classificacbes. Enquanto o
algoritmo baseado na distancia Euclidiana apresentdesempenho geral de 99,46%, o M&xima
Verossimilhanca apresenta 97,87%. A classificagi@ldoritmo MAXVER pode ser visto na
Figura 42. Todavia, apesar do despenho geral do WEX ser inferior ao da distancia
Euclidiana, foi apresentado bastante erro no @saléntres as classes Solo e Vegetacgéao 2.

Figura 42. Classificacio do MAXVER sobre as composicdes R1B8RA4BLG3

A partir da matriz de confuséo (Tabela 3) do atgoriMAXVER nota-se que as confusdes
mais significativas ocorrem quando 1,56% da clagegetacdo 3 foi classificada como
Vegetacdo 2 e 2,30% da classe Vegetacdo 2 é wadsifcomo Vegetacdo 3, levando o
algoritmo MAXVER apresentar maior confusdo média qulo baseado na distancia Euclidiana.

Tabela 3.Matriz de confusdo do algoritmo MAXVER.

@]

Classe
Vegetacéo
3
Nuvem
Solo
Aguas
Rasas
Vegetacao
2
Vegetaca
1
Aguas
profundas

o
3
>

Vegetacao| 98,44% | 0,00% 0,00% 0,00% 1,56% 0,00% 0,
3

Nuvem 0,00% | 100,00% | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Solo 0,00% 0,00% | 100,00%| 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Aguas 0,00% 0,00% 0,00% 99,93% | 0,00% 0,00% 0,07%
Rasas

Vegetacdo| 2,30% 0,00% 0,04% 0,00% | 97,66% | 0,00% 0,00%
2

Vegetacdol 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00% | 0,00%

Aguas 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00%
profundas
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5.4 Conclusoes

Dos dois algoritmos supervisionados (Distancia Hisla e Maxima Verossimilhanca)
usados na classificagéo, a Distancia Euclidianasaptou melhor desempenho geral (99,86%)
que o algoritmo MAXVER. No entanto o algoritmo [Bistia Euclidiana apresentou limitacdes,
apresentando uma pior classificacdo que o MAXVHRcienada as classes Solo e Vegetagéo 2,
ja que 75,29% dopixels da classe solo foram classificados erroneament® ogegetacao 2.
Devido a essa limitagdo o algoritmo baseado n&mb& Euclidiana pode apresentar um
resultado ruim, apesar de, em média, ter sido mekwultado que o obtido com a Maxima
Verossimilhanca.

O desempenho geral do algoritmo MAXVER foi inferem da Distancia Euclidiana por
ser um método de classificac@ocel a pixel. E como métodos estatisticos precisam de uma
grande quantidade de amostras de teste para refaresena classe, isso pode ter influido no
desempenho do algoritmo MAXVER. No entanto, nagfmssivel gerar a matriz de confuséo do
algoritmo de classificacdo K-Médias, pois o0 am@eS8PRING ndo possui essa avaliacdo de
desempenho.

Uma forma importante de analise quantitativa usadaavaliacdo desempenho dos
algoritmos supervisionados foi os estudos de segsectivas matrizes de confusao, pois a partir
dela, foi possivel avaliar a exatiddo de cada nmapato.

Para a classificacdo de &reas mais robustas cofeendes tipos de solo ou locais urbanos
dever ser utilizadas melhores técnicas de apedwieato e métodos de classificacdes mais
apropriados. Um exemplo de técnicas de aperfeigcotmmseria trabalhar com imagens bem
ampliadas de forma a coletar amospixl por pixel.

5.5 Dificuldades Encontradas

O processo de registro de imagem no ambiente SPRINSSprincipal problema, pois uma
das imagens (banda 5) do sensor CCD fornecidasINE&& (Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais) apresentava-se com um erro de deslotaraenrelacdo as demais (quatro bandas
restantes). Esse deslocamento ocorre devido aidattecorbital do satélite ou através do erro do
posicionamento do satélite. A solu¢cdo encontradeefpstrar uma imagem recortada, a partir do
programa IMPIMA.

Outra dificuldade deve-se a obtencdo das coordergelagraficas da imagem que vai ser
registrada, pois no processo de registro, o prog@raPRING faz uso do retangulo envolvente.
Nesse retangulo envolvente sdo inseridas duas emands de referéncia da imagem. As
coordenas de referéncias sdo pontos na superfécieerda mapeados na imagem que sera
registrada. A solucdo encontrada foi obter as @wmdas do retangulo envolvente a partir do
homepagelo INPE, pois la sdo encontrados os parametrosrdagens que foram analisadas. No
entanto, as coordenadas encontradas no banco de dadNPE nédo foram suficientes, ja que
havia um erro de deslocamento entre a coordenadla r@ coordenada inserida no sistema. A
solucao foi realizar diversos testes, onde varozdgqs foram extraidos e testados de forma que as
coordenadas do sistema (SPRING) fossem correspmsdérs coordenadas dos pontos na
superficie.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O sistema SPRING foi utilizado no processo de iflagsdo das imagens de sensoriamento
remoto do municipio de Floresta. Os algoritmos pstgs foram o M&xima Verossimilhanca e o
baseado na distancia Euclidiana, onde as matreeifusdo de cada um deles foram usadas
como parametro na avaliagdo de desempenho. Atdo®sesultados obtidos nesse processo,
conclui-se que apesar do sistema apresentar beon#tados (cerca de 98% de acertos na
classificagdo dopixelsde cada classe), o desempenho dos algoritmosipa@germelhor, j& que
muitos pixelsforam classificados de forma errada nas areas waodaviam cobertura vegetal.
Em relacdo ao desempenho do K-Médias notou-senquaedida em que houve um aumento no
namero de temas de 7 para 8, a classificacdo dedaapalista tornou-se mais eficiente porque
passou a mostrar as diferencas de profundidadasseaio.

6.1 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

As ferramentas utilizadas no processamento de insagstdo em constante crescimento.
Com isso, 0s sistemas tornaram-se mais robustepazes de processar um maior volume de
dados em menos tempo. Um exemplo disso é o usstdeas classificadores de imagens de
satélites. Seu uso possui extrema importancia miraie do desmatamento florestal e do
assoreamento dos rios e lagoas, ja que foi poddiemificar diferentes profundidades. Essa foi
principal motivacdo atribuida para desenvolvimeddqrojeto. A partir do que foi concluido no
trabalho, espera-se que ele tenha contribuidogdesenvolvimento de novos estudos. Um deles
poderia ser a implantagdo de uma técnica de ammento da ferramenta SPRING no processo
de obtencdo de amostras de testes e aquisica@satavuma grande ampliacdo da imagem em
estudo. Isso melhoraria tanto o resultado da @leesgiio, quando facilitaria 0 manejo de
amostras mais precisas pelo usuario. Outra formspdeoramento do sistema poderia estar na
insercdo de um novo algoritmo no SPRING com a aamd avaliar o desempenho das
classificacfes obtidas pelos algoritmos ja impldosano ambiente.
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