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Transformacdes espectrais

Esta aula esta dividida em sete mddulos:

. Valores digitais

J Operacgdes aritméticas entre bandas
J Um exemplo real

. multiplicagdo e divisao

. Contraste e indices

. indices espectrais

. indices de vegetagdo




Transformacoes espectrais

Na atualidade é dificil falar de ou usar uma imagem que nao
seja digital. Vivemos em uma era digital onde tudo é
transformado a numeros, bits. No sensoriamento remoto,
as imagens resultam da varredura da superficie terrestre
usando sensores orbitais. Nestes sistemas, inalcangdveis no
dia a dia, a radiacdo eletromagnética é medida e
transformada em numeros. Por isso, as imagens ganham
valores digitais associados a quantidade de radiacdo
eletromagnética incidente no sensor.

Assim, os dados contidos em uma imagem sdo
representados por valores digitais, nimeros. NuUmeros
podem ser combinados e facilmente manipulados por
computadores. Por isso, 0 sensoriamento remoto sempre
esteve associado ao processamento de imagens com
computadores.

Computadores permitem analisar nimeros e calcular novos valores. Por
exemplo, dada a regido mostrada na imagem ao lado, é possivel calcular a
média da regido (198.14), ou sua variancia (19.43). Isto é feito, por
exemplo, quando no processo de classificagdo de imagens é necessario
calcular a média e a varidncia de uma area de treinamento. Ou seja, é
relativamente facil, com um pequeno conhecimento de linguagem de
programacao

(por ex: Python), derivar informacdes combinando os valores dos pixels.

## codigo omitido, vocé ja sabe... declaragGes e mais declaragées
imagem = [ 224.0 226.0 224.0 217.0 210.0 197.0 189.0 179.0 170.0]

soma_dos_pixels = sum(imagem)
qguantidade = len(imagem)
media = soma_dos pixels / guantidade

print(media)
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Operac0Oes aritmeéticas entre bandas

Os dados contidos em vdrias imagens, obtidas em faixas
espectrais  diferentes, podem ser  combinados
matematicamente para salientar caracteristicas dos alvos.
Tipicamente, estas operagdes envolvem a manipulacdo de
varias bandas. A maneira mais simples de fazer isto é através
de operagdes aritméticas, como adicao e subtragao.

Considere a seguinte situacdo: uma imagem no
infravermelho médio (A) de um reservatério é obtida em
uma data e um més depois uma segunda imagem contendo
a mesma regido (B) é obtida. Como a 4gua absorve muito no
infravermelho médio, foi possivel separar os pixels cobertos
por agua daqueles cobertos com solo, obtendo-se assim
uma imagem binaria para cada data onde O=solo e 1=agua.
Deseja-se estimar se houve reducao ou aumento do espelho
de 4gua, o que se traduz em armazenamento deste recurso
para a agricultura. Na tabela a seguir sdo mostrados os
recortes de esta imagem.

A B
1111111 0000000000
1100001 0011111100
1100011 0011110000

1100000
1100000
1100001
1111101
1111110

0011110000
0000100000
0000010000
0000010000
0000001000

111
111
111
111
111
111
111
111

Considerando as imagens bindrias, a diferenca entre as duas (pixel a pixel)
pode ser calculada:

C=A-B
Do que resultam as seguintes possibilidades:

e 0:sem mudangas. Ocorre quando A=B, seja zero nas duas datas ou
um nas duas datas.

e 1:é obtido quando ocorre 4agua na primeira data e "outros" na
segunda. Isto significa que houve perda de agua.

e -1: quando ndo ocorre dgua na primeira data e sim na segunda. Isto
significa que houve aumento de agua.

Problema tratando-se de uma imagem digital, ndo é possivel representar
valores negativos. Alguma sugestdao? Primeiro pense, discuta com seu
colega.

Uma imagem mostrando agua (em azul) de um reservatorio em uma
data (A) e outra similar derivada de uma imagem captada um més
depois (B).

A (antes) B (apos)

W agua O outros




Exemplo

Reducdo da superficie do Lago Poopd entre 2014 e 2016
(Fonte DW[2016 ).

o
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Observe as imagens ao lado. Elas foram obtidas da reportagem
da Deutsche Welle (DW), de 10.02.2016. Nesta referénciavocé pode
encontrar a reportagem inteira em inglés.

Em uma parte do texto consta que:

"0 lago Poopd ja foi o lar de inumeras espécies animais, além de fornecer
sustento para a populagdo local. Hoje, o lago estd praticamente
desaparecido - imagens de satélite confirmaram isso recentemente. Tudo o
que resta sdo trés dreas pantanosas, nas antigas profundezas do
lago. (Tradugdo livre).

Sendo estas imagens obtidas pelo sistema Landsat 8, proponha uma
maneira de quantificar a redugdo do espelho de agua do lago.

e Qual(is) banda(s) do sistema americano LANDSAT 8, OLI seriam
mais adequadas para esta finalidade?

e Como separar apenas os pixels de agua?

e Discuta a questdo da acuracia a estimativa.




Multiplicacao e divisao é possivel, mas para que serviria?

Da mesma forma que se pode calcular a soma ou diferenca
pixel a pixel entre imagens torna-se possivel também
efetuar outras operacdes aritméticas como a multiplicacdo
ou divisdo, mas ... para que? O que pode ser obtido de
interessante?

OBS: Uma das operagdes mais usadas é a divisdo pixel a
pixel. Bem, tome cuidado quando programar uma divisao,
pois os dados de imagens estdo armazenados
como unsigned int de oito bits (uint8) e este formato nao
permite armazenar fracdes. Por isso, antes de nada deve
transformar os valores a valores reais, tipo float ou double.
Também considere que o produto de duas imagens pode

=% variar de zero a +infinito e ainda pode ocorrer a divisdo por

zero, pois zero é um valor possivel na imagem.BANDAX=
BANDA1/BANDA2

A divisdo de duas bandas de ima imagem pode ser util para
salientar as diferencas entre as bandas. Por exemplo, se se
divide a banda do infravermelho préximo pela banda do
vermelho pode se obter as seguintes situagdes:

° vermelho > infravermelho ... 0-1
° vermelho = infravermelho ... 1
. vermelho < infravermelho ... maior que 1

Para pode armazenar estes valores em uma imagem de oito
bits seria necessario mudar a escala do resultado, o que

significa somar uma constante e multiplicar o resultado por outra
constante, para depois adotar o valor inteiro. O melhor mesmo, seria
mudar o formato usado e armazenar o resultado como double.

Exercicio

- Carregue a imagem da Ilha do Mel ( mel600.lan). Ao lado vocé esta vendo
as duas imagens do vermelho e do infravermelho préximo (NIR). Como
espera que seja o resultado de dividir NIR/RED para os pixels de vegetacdo?
e para os de agua? e os de areia?

Tutorial - No Multispec:

- Usando a imagem Landsat da Ilha do Mel/PR ( mel600.lan) vocé pode
aprender como fazer operagGes aritméticas entre bandas no

software Multispec.

Para efetuar a divisdo das bandas siga o roteiro do professor.




Contraste e indices

Para comparar duas imagens, podemos calcular a diferenca.
Se forem iguais, entdo o resultado da diferenca é zero. O
problema com a simples diferenca é que pode levar a
algumas incoeréncias na realidade, mas matematicamente
corretas. Suponha que tem duas séries de nimeros A e B.

A=[110012322100110100]
B=[210512333105 111 200].

Se calculamos a diferenga C=B-A, teremos
C=[150001151100].

O primeiro e o penultimo valor sofreram uma alteracdo de
"1". Se calcularmos a percentagem que isto significa para
cada um deles, em relacdo a A:

P=(B-A)/A

teremos um aumento de 100% para o primeiro elemento e
de apenas 1.7% para o penultimo. Ou seja, a variacdao de
uma unidade é significativa para o primeiro elemento, mas

insignificante para o penultimo. Ah! Um aumento de 100% é também
observado no ultimo elemento.

Claro que esta comparacdo é relativa. Por que entdo ndo usar como
referéncia B? e fazer...

C=(B-A)/B?
Isto produz resultados diferentes.

Para contornar este problema usa-se o conceito de contraste. O contraste
mede a razdo entre a diferenca e a grandeza das variaveis envolvidas.

P=(B-A)/(B+A)

Aplicado este conceito as varidveis A e B teremos:

P=(B-A)/(B+A)=[ 0.333 0.024 0 0 0 0.200 0.200 0.024 0.005 0.333]

uma maneira de comparar as bandas de forma relativa. Este conceito é
usado para comparar bandas de faixas diferentes do espectro e produzir
alguns indices espectrais.




(ndices espectrais

A razao entre bandas, bem como o contraste, servem para
evidenciar pequenas variagdes espectrais da cobertura do
terreno que de outra maneira encontram-se mascaradas
pela pequena variagdo dos valores digitais. Assim sendo,
aplicando opera¢bes aritméticas entre bandas torna-se
possivel salientar alguns detalhes ou informagdes na
imagem. Isto levou a comunidade cientifica a propor
algumas operacgGes para derivar novas bandas artificiais que
contenham alguma informacdo especifica mais visivel, os
chamados "indices espectrais". Para salientar alguma
informagdo contrastando duas bandas é comum usar
operacgdles aritméticas como:

Divisdo: V= Bandal/Banda2
Contraste: IV= (Bandal-Banda2)/ (Bandal+Banda2)

Veja aqui alguns indices muito usados para salientar:

Agua: O indice espectral NDWI (Normalized Difference
Water Index) se baseia em dois fatos:

. A 4gua absorve muita radiacdo eletromagnética no
infravermelho, IV-préximo (IVP) e médio (IVM).
. A maior reflectancia da dgua se verifica no visivel,

na regido do verde (GREEN) (isto, claro, depende do teor de
sedimentos, mas isso é outra aula).

DNWI= (GREEN-IVP)/(GREEN+IVP)

O valor de NDWI pode variar de -1 para 1, sendo zero um limiar adequado
para separar agua de outros objetos. Observe que, comparando estas duas
bandas, o alvo caracterizado por GREEN-IVP positivo a agua. Tanto para
vegetacdo, como para solos, GREEN é menor que IVP. Quer ver uma
aplicacdo deste indice? consulte o trabalho de Brenner e Guaselli .

Outros indices

Uma lista abrangente (em inglés> pode ser encontrada em Index DataBase.
Aqui listamos alguns interessantes:

NDSI= (GREEN-IVM)/(GREEN + IVM) : indice para identificar neve,
Normalized Difference Snow Index (NDSI)

NDWI=(IVP-IVM)/(IVP-IVM) : indice de umidade na folha - Normalized
Difference Moisture Index (NDMI)

NBRI=IVM1-IVM2)/(IVM1-IVM2) : indice de queimadas - Normalized
Burned Ratio Index (NBRI), proposto para avaliar a severidade do fogo em
areas florestais. Neste caso, usa-se o contraste entre duas bandas do
infravermelho médio. No caso do Landsat OLI, IVM=Banda 5 e IVM2= Banda
7.

Agora, s6 para desestressar... usando esta imagem aplique um indice para
delimitar o corpo de agua.

Ah! e se quiser, pode fazer o mesmo para detectar neve.




(ndices de vegetacdo

O indice espectral mais conhecido e usado é o indice de
vegetacdo. Com este indice pretende-se enfatizar a
vegetacdo na imagem e, se possivel, mostrar seu estado,
para responder a questdes como: Quando de vegeta¢do tem
na imagem? Esta vegetacdo estd sadia? Estd seca? Sofre
acdo de pragas? Com base em dois fatos: a) A vegetacdo
sadia apresenta alta absor¢do no visivel, tendo um pico no
vermelho (RED) e b) alta reflexdo no infravermelho préximo
(IVP), veja a Figura ao lado, pode-se concluir que a diferenca
entre o IVP e o VIS é alta para a vegetacdo sadia. Quando a
vegetacdo sofre algum estresse, a producdo de clorofila
diminui, com o que a reflexdo no visivel aumenta, tornando
a diferenca menor. Entdo, pode-se propor um indice para
monitorar vegeta¢cdao como sendo:

IV= RED/IVP

Aplicando-se o conceito de contraste a estas duas bandas
obtém-se Indice de vegetacao por diferenca
Normalizada ou Normalized Difference Vegetation Index -
NDVI, que varia entre -1 to +1. Valores altos do NDVI

correspondem a vegetacdo sadia e densa enquanto valores pequenos
mostram vegetacao seca, sob estresse, ou pouco densa.

IV= (IVP-RED)/(IVP+RED)

Bem, agora, usando a imagem da Ilha do Mel no Multispec, gere imagens
destes dois indices de vegetacdo e responda as seguintes questdes:

e E possivel diferenciar vegetacdo de outros alvos?

e Como aparece a vegetacdao mais densa ou sadia em rela¢cdo aquela
mais seca/rala?

e Por que a agua aparece tdo escura?

existem outros indices similares, como:

O SAVI, soil adjusted vegetation index, que usa uma constante para
minimizar o efeito do brilho do solo.

SAVI= (IVP-RED)/(IVP+RED + C) (1+C)

O EVI, enhanced vegetation index, que inclui as duas faixas de absorcao
da clorofila na regido do visivel (RED e BLUE). C1, C2 sao coeficientes
para cada banda, X um fator de ajuste associado ao fundo and G um
ganho ou fator de escala.

EVI=G (IVP-RED)/(IVP+C1*RED + C2*BLUE+X)

» Para saber mais...

Kogan, F.N., 1995: Droughts of the late 1980s in the United States as derived from NOAA polar-orbiting satellite data. Bulletin of the
American Meteorology Society, 76(5):655-668. DOI: 10.1175/1520-0477(1995)076<0655:DOTLIT>2.0.CO;2.

Tarpley, 1.D., S.R. Schneider and R.L. Money, 1984: Global vegetation indices from the NOAA-7 meteorological satellite. Journal of Climate
and Applied Meteorology, 23:491-494. DOI: 10.1175/1520-0450(1984)023<0491:GVIFTN>2.0.CO;?2.




Transformacao das Componentes Principais

Esta aula estd dividida em seis modulos:
Revisdo de matematica

Revisdo de matemadtica 2

Auto- valores e vetores

Componentes Principais

Célculo no Multispec

Significado das componentes




Revisao de matematica:

Estatisticas das duas
a}reas

Area A B
Média 58.8 33.8
d.p. 11.3 0.8

A figura mostra um recorte da banda do verde de uma
imagem Landsat, onde foram selecionadas duas regides (A
em vermelho e B em amarelo). Comparando as tonalidades
destas regibes, o que poderia concluir? Bem provavelmente
dirilamos que a regido B é mais escura que a regido B. Esta
afirmacdo pode ser corroborada comparando a média dos
valores digitais das duas regidoes. Na tabela sdo mostradas as
médias e é evidente que a média de B é menor que a de A.
Traduzindo isto a niveis de cinza dirlamos que B é mais
escura que A.

Uma segunda observacdo seria possivel a respeito da
variacdo dos valores em cada regido. Mas, como medir a
uniformidade? O conceito de uniformidade nos remete ao
conceito de dispersdo dos valores. Se os valores forem
muito parecidos entre si, entdo diriamos que a regido é
uniforme. Se os valores sdo muito dispersos, entdo a regido
€ menos uniforme. O conceito de dispersdo esta presente
no desvio padrdo. O desvio padrao mede a dispersao dos
valores em torno da média. A média é calculada como:

média =

Z?=1 Xi

n
A diferenca entre um valor qualquer e a média nos daria o afastamento do
valor em relacdo a esta referéncia.

T (x; — média)

n

difmedia =

Porém, se existem diferengas positivas, valores acima da média, e
negativas, valores abaixo da média, esta medida pode ser zerada mesmo
em situa¢Oes onde a dispersdao é alta, dando assim informagdo errada.
Entdo, para contornar este problema adota-se o quadrado da diferenga.
Isto equivale a calcular a distancia média em valor absoluto. Bem, como a
funcdo quadrado é monotonica crescente, usar a distancia ou o quadrado
da distancia ndo vai mudar a situagdao para fins de comparagao, entdo,

podemos usar o quadrado, do que se deriva a medida da variancia.
S, (x; — média)?

n
O desvio padrdo ndo é mais do que a raiz da varidncia. Descreve o mesmo,

mas a diferenca é que ele estd nas mesmas unidades que a variavel.

d.p.= Wariancia

Analisando as estatisticas dos dois recortes (A e B), é constatado que o
desvio padrdao de A é maior que o de B, logo pode-se dizer, mesmo sem
olhar a imagem, que A tem maior variagao de valores, dispersdo, do que B,
que é mais uniforme.

Variancia =

Para terminar, abra a imagem Landsat da Ilha do Mel/PR (_mel600.lan) e
selecione uma &rea contendo varias classes de cobertura, pode ser
grande. Para isto, use a opgao de selecao de amostras de treinamento
que usamos nas aulas de sensoriamento remoto 1.




No Multispec

processor + statistics + OK. Isto habilita a janela de projeto.
Confirme a acdo na janela seguinte. Ndo se preocupe em dar nome a classe.
Agora, na janela de projeto selecione Classes. Isto mostrard que vocé tem uma classe "Class 1", apenas.

Na mesma janela, cligue no campo onde consta List Classes Stats para listar as estatisticas desta classe. Para isto, escolha List Stats..., a Gltima
opgao.

Na nova janela, que aparece apds list Stats..., verifiqgue se a op¢do Mean & standard deviation (Média e desvio padrio) esta selecionada. A
seguir, confirme com OK. O programa perguntara se pode atualizar o projeto. Claro que sim! Se ndo, como poderiamos calcular as estatisticas?

Agora vocé pode encontrar as estatisticas da imagem na janela de texto text Output.

Pergunta: Qual banda é a mais clara? e a mais escura? Qual banda é mais uniforme? e a menos uniforme?




Estatistica multivariada

Os conceitos de média e variancia podem ser estendidos a
mais de uma variavel. No caso de uma imagem de satélite,
cada pixel contém informacGes de diferentes regides do
espectro eletromagnético, armazenada como valores
digitais. Assim sendo, cada pixel pode ser descrito com um
vetor:

x=[ blue, green, red, IVP, IVM], por exemplo.

A variancia descreve a dispersdo dos valores em torno da
média em cada banda. A covariancia, por outro lado
representa a dependéncia entre as bandas. Como mostrado
na equacao:

Ty (x; — média_x)(x; — média_y)

Covariancia(x,y) =
n

Veja que nesta equagdo temos dois elementos: (x-média(x)
), ou seja a diferenca entre o valor e a média em uma banda
e (y-média(y) ), que é a diferencga entre o valor na banda "y"

e a média na banda "y". Estes dois elementos sdo
multiplicados.

O que diria se valores acima da média em "y" sdo sempre
encontrados quando ocorrem valores acima da média em
"x"? E se ainda valores abaixo da média em "y" sdo
encontrados quando ocorrem valores abaixo da média em
"x"? Iso pode ser algo parecido a situacdo mostrada em (a)
na figura ao lado. Neste caso, o resultado da multiplicacdo
serd sempre positivo, fazendo com que a covariancia seja

um valor alto, positivo.

multiplicacdo (y-média(y)) positivo | (y-média(y)) negativo
(x-média(x) ) positivo positivo negativo
(x-média(x) ) negativo | negativo positivo

Por outro lado, se valores abaixo da média em "y" ocorrem quando

ocorrem valores acima da média em "x"? E valores acima da média em "y"

sdo encontrados quando ocorrem valores abaixo da média em "x"(caso

(b)? Neste caso, o resultado da multiplicacdo serd sempre negativo e a

covariancia alta, mas negativa. Em ambos casos, pode-se dizer que existe
ot o

dependéncia linear entre as variaveis "x" e "y", pois a dispersdo tende a se
alinhar.

Mas um valor alto de "x" pode estar associado a valores altos ou baixos de
"yv", sem nenhuma tendéncia (caso (c))? Neste caso, a somatéria incluiria
valores positivos e negativos, que iriam se compensar e o resultado seria

um valor baixo, proximo de zero para a covariancia.

Finalmente, a correlacdo entre duas bandas "x" e "y" pode ser calculada
como:

covariancia(x,y)

Tdp(x) *dp(y)

Esta varidvel estd diretamente associada a covariancia. Se a covariancia for
positiva, entdo a correlagdo sera também positiva, porque o valor do desvio
padrdo, raiz da varidncia, é sempre positivo. A correlagdo varia entre -1 e
+1.

correlagao(x,y) =




No quadro ao lado sdo mostradas as matrizes de variancia-
covariancia e correlacio das bandas do azul, verde,
vermelho, infravermelho préximo e infravermelho médio de
uma regido no Parand. Pode dizer quais bandas sdo mais
parecidas? e quais sdo mais diferentes (ndo tem
correlagdo?). Pode-se dizer que, se a correlagdo for alta, as
bandas sdo redundantes, ou seja, a informacdo de uma esta
contida na outra? E por que a diagonal da matriz de
correlagdo contém apenas 1.007?

w5,
.
* ue
* "ol
x
.

it
(a) (b)
Matriz Covariancia
81.28
85.91 101.42
113.12 142.50 222.52
-8.64 80.39 220.26 1268.32
80.59 155.58 312.79 843.99 816.96
Matriz de Correlagao
1.00
0.951.00
0.840.951.00
-0.030.220.411.00
0.310.540.730.831.00




Autovalores

Dada uma matriz quadrada, definida positiva, como a matriz
de varidncia- covaridancia de uma imagem de satélite, os
escalares L que satisfazem a equacdo abaixo sdo chamados
de Autovalores associados a matriz. Os autovalores de uma
matriz sdo as raizes de seu polinGmio caracteristico:

det(A-L*D)=0
O célculo de det(M- I*L)=0 ... gera um polindmio cujo grau é
igual a dimensdo da matriz. Em nosso caso, por exemplo, o
numero de bandas.

Autovetores

definicdo: Seja uma matriz A quadrada, positiva e definida
e Lseus autovalores. Se existe um vetor x ndo nulo que
satisfaz a relacdo a seguir, este vetor é chamado de
autovetor associado ao autovalor L. Ou seja, x é chamado
de autovetor (vetor caracteristico) da matriz associado ao

autovalor L.
A*x=L*x

Considerando o exemplo ao lado, uma das raizes do
polindmio é L=5.6. Substituindo este valor na equac¢do dos
autovetores temos:

| 510.17 559.43 -335.00 | [x1] |5.6* x1|
| 559.43 647.26 78.40 |*|x2]|=]5.6*% x2|
| =335.00 78.40 9701.23 | [x3] 15.6* x3|

ou trés equacoes:

| (510.17-5.6) 559.43 -335.00 | |x1]|
| 559.43 (647.26-5.6) 78.40 |*|x2|=0
|-335.00 78.40 (9701.23-5.6)| |x3|

ou

| 504.6 559.4 -335.0| |x1|
| 559.4 641.66 78.4 |*|x2|=0
|-0.335 78.4 9695.6 | |x3|

do que resulta o vetor x={-0.7515 0.6590 -0.0313}".
De forma andloga dois outros vetores sdo calculados para os outros
autovalores, resultando um novo sistema de 3 autovalores, como

mostrado ao lado.

Tarefa: Verifique se estes trés vetores sdo ortogonais.

Matriz covariancia
510.17 559.43 -335.00
559.43 647.26 78.40
-335.00 78.40 9701.23

M- T*L =
| (510.17-L) 559.43 -335.00 |
det| 559.43 (647.26-L) 78.40 |=0
|-335.00  78.40  (9701.23-L1)

Autovalores: L1= 9713.8; L2=1139.2 3 L3=5.62
Os autovetores sdo as colunas da seguinte matriz:
-0.7515 0.6588 -0.0360
0.6590 0.7521 0.0064
-0.0313 0.0189 0.9993




Transformacao IHS

Veja a figura abaixo. Na primeira figura mostra-se um
conjunto de pontos altamente correlacionados no sistema
(B1, B2). Eles poderiam ser, por exemplo, as leituras do valor
digital em duas bandas de uma imagem de satélite. Por
serem altamente correlacionadas, estas bandas serdo muito
parecidas e o conjunto altamente redundante. Podemos
dizer, com baixa margem de erro, que a informacgdo contida
em uma imagem pode ser usada para calcular a segunda.
Entdo, para que armazenar duas imagens? N3do bastaria
uma? Porém, mesmo havendo correlacdo entre B1 e B2, ao
escolhermos apenas uma delas perderiamos parta de
informacao, pois as imagens ndo sdo idénticas.

E se efetudssemos uma rotagdo, como mostrado na segunda
figura, o eixo Cl, ao passar pela diregio de maior
espalhamento dos pontos, ndo resumiria o contelido das
duas imagens? Este novo sistema (C1,C2) é ainda ortogonal,
€ uma rotacdo do sistema (B1,B2), mas tem a caracteristica
de que nele os dados ndo sdo correlacionados. Em se
tratando de duas variaveis, a rotacdo é simples, mas quando
se lida com, por exemplo, 5 bandas? como obter a rota¢do?

Transformagao das componentes principais:

Do ponto de vista estatistico, o objetivo da transformacéao
das componentes principais consiste em representar um
conjunto de dados usando um novo conjunto de varidveis,
combinacdes lineares das originais. Este novo sistema deve

ter como propriedade um baixo grau de correlacdo entre as novas
variaveis.

A transformacdo das componentes principais consiste basicamente numa
rotacdo dos dados no espaco das bandas e os coeficientes da rotacdo
podem ser obtidos com ajuda dos autovetores. Ou seja, as componentes
do novo sistema resultam da projecao do sistema original na dire¢ao dos
autovetores da matriz de covaridncia. Considerando 3 bandas:

C=M*B

Considerando as 3 bandas do visivel da imagem da Ilha do Mel (ao lado),
isto equivale a:

|c1] | vil vi2 v13 | |B1|
|c2|= | v21 v22 v23 |*|B2|
|c3] | v31 v32 v33 | |B3|

Veja, a seguir, a matriz de correlagdo da imagem RGB e da imagem das
componentes principais. valeu a pena?

Channel 1 2 3 Channel 1 2 3
1 1.00 1 1.00
2 0.91 1.00 2 0.00 1.00
3 0.83 0.95 1.00 3 0.00 -0.00 1.00

Agora veja o resultado, na figura ao lado. Percebe que a primeira
componente parece uma imagem preto e branco? Ela tem muita
informacdo das trés bandas originais. Ja a terceira parece ruidosa, pois o
conteldo de informacdo desta nova componente é baixo. O teor de
informacdo de cada componente é proporcional ao tamanho relativo do
autovetor associado.

Inf(i) = Li/(L1+L2+L3)
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Pratica das CP

Aqui, no futuro, teremos um video mostrando os passos,

mas por enquanto, apresentamos o roteiro:

eCarregue a imagem no Multispec.

ePara comecar, vamos calcular os autovalores e

autovetores para efetuar a transformacg&o. Para isto, use
Porcessor + Utilities + Principal Component
Analysis.

Isto abrira uma nova janela de didlogo. Nela selecione save

eigenvalues , Disk File (para salvar as informagdes no disco)

e OK. O Multispec pedird que escolha o nome do arquivo,

vamos chamar ele de "imagePC.pca". Este arquivo ndo é

uma imagem. Ele contém as informagGes dos autovalores e

autovetores. Se vocé quiser, e for suficientemente curioso,

pode dar uma olhada no arquivo com o Bloco de Notas. O

arquivo esta em ASCIl. Um resumo é também apresentado

na janela "text Output".

eAgora vamos gerar as componentes com esses dados.

Para isto use:

oProcessor + Reformat + Change Image File
Format.

o Na janela que serd mostrada clique em Transfor
data...
o Uma nova janela oferece a opcdo New Channel

from PC Eigenvectors. Escolha essa opgdo. Isto mudara
® 3 janela. Aqui vocé pode selecionar as bandas que vai

| usar. Por enquanto vamos usar todas (All).OK.

o voltara a janela anterior. Confirme de novo

com OK. E selecione a pasta onde salvara o resultado e o
nome da imagem de saida. vamos chamar a imagem de
"imagemPC.lan".

e Agora basta abrir esta nova imagem e ver as componentes.
Sugerimos usara opgao "side by side channels" no display.

Tarefa

Entdo. Agora:
e Calcule a matriz varidncia-covariancia e correlacdo da imagem
original.
o Responda: Existem bandas correlacionadas? quais?
como justifica a alta correlagdo?
o Responda: Quais bandas sdao menos correlacionadas?
por que isso ocorre?
e Calcule a matriz de correlacdao da imagem das componentes
principais.
o Compare os valores da correlagdo com os anteriormente
obtidos para a imagem original.
e Veja os autovalores na janela de texto. Veja que nela também
se informa qual é a importancia de cada componente. Qual a
quantidade da variagdo original explicada por cada componente.

Com quantas componentes principais é possivel explicar 95% e 99% da
informagao original?

Visualize as trés primeiras componentes como composigdo colorida. O
que acha?

Component Eigenvalue Percent Cum(%)
1 1586.7070 80.7995 80.7995
2 309.8964 15.7808 96.5803
3 56.0933 2.8564 99.4367
4 4.9300 0.2511 99.6877
5 2.5552 0.1301 99.8179
6 2.0168 0.1027 99.9206
7 1.5601 0.0794 100.000




Significado das Componentes

Visualize as trés primeiras componentes como composicao colorida, depois
como banda isolada. O que acha? Poderia dizer o que é salientado em cada
imagem? Podemos fazer isto visualmente ou analisando os coeficientes das
componentes principais, os coeficientes dos autovetores.

Os coeficientes da primeira componente (em vermelho) sdo quase todos
positivos. Apenas as bandas 1 e 6 tem coeficientes negativos, mas estes sao
muito pequenos em relagdo aos outros. entdo, poderiam ser desprezados.
Isso vale para a banda 2. Fica entdo uma soma ponderada das bandas do
vermelho e infravermelho. Isto, poderiamos dizer, é uma imagem
pancromatica cobrindo a faixa do vermelho ao infravermelho médio.

CP1=0.121*Red +0.819*IVP +0.494*IVM1 +0.259*IVM2

Repetimos isto para os coeficientes da segunda componente (em verde).
Aqui apenas a banda 6 (do termal) pode ser desprezada. Chama a atencgao
gue existem dois grupos de coeficientes, um positivo, para o infravermelho
proximo (Banda 4) e o resto negativos. Ou seja, esta componente mostra o
contraste entre o infravermelho e o visivel, e o infravermelho médio. Ja
vimos algo assim antes ao analisar indices de vegetacdo. A vegetacdo é o

Comp . 1 2 3
1 -0.00201 0.05387 0.12115
2 -0.35594 -0.38859 -0.53162
3 0.31561 0.40318 0.40883
4 -0.73834 -0.14383 0.63701
5 -0.01079 0.25884 -0.16302
6 0.46948 -0.76108 0.32124
7 0.08953 -0.12893 -0.00288

Unico alvo que tem alta refletancia no IVP e baixa no visivel, por causa da
absorcao dos pigmentos, e no IVM, pela umidade. Entdo, esta banda deve
refletir o estado da vegetacdo. Confere na imagem?

Na terceira, novamente a banda 6 tem coeficiente desprezivel. Os outros
coeficientes mostram o contraste entre o visivel+IVP (positivos) e o IVM
(negativos). Lembre-se que os solos tém uma curva crescente no visivel e
IVP, mas sdo afetados pela umidade no IVM. Entdo, esta componente nos
ajuda discriminar solos. Vale a pena fazer uma observagao: A componente
nos da a dire¢cdo de maior variagdo, mas nao o sentido. entao, os sinais dos
coeficientes poderiam estar invertidos. Na imagem se nota que os solos, a
area urbana e areia aparecem bastante escuros. As regides onde as ondas
se arrebentam aparecem bastante claras;

As imagens das outras componentes, sdo muito ruidosas. Se consultamos
a quantidade de informacdo que elas contém, veremos que contribuem
com muito pouco, e por isso apresentam valores de certa forma aleatdrio.
A pior situacdo é encontrada na ultima componente.

Channels

4 5 6 7
0.81908 0.49417 -0.01929 0.25876
0.41465 -0.30480 -0.08384 -0.40966
0.34745 -0.47664 -0.06611 -0.46736
-0.05042 0.01069 0.09721 -0.12759
-0.11916 0.56276 0.39845 -0.64548
-0.02411 0.17755 -0.02976 -0.25330
0.13834 -0.29558 0.90506 0.22298




Transformacao IHS

Como descrever cor:

Veja a figura ao lado. A |
aluna de sensoriamento
remoto deseja comprar
uma camisa, mas nao
gostou da cor, entdo ela
especificou a cor conforme
aprendeu nas aulas, em
RGB, mas a vendedora nao
entendeu. Descrever cor é uma
tarefa  dificil. Como vocé
descreveria a camisa? azul? azul
claro? celeste? Veja suas roupas,
as cores ndo sdo cores "puras", entdo, para descrever as
cores de suas roupas vocé usaria termos como "claro",
"desbotado", "brilhante"? ou ainda usando analogias, como
"abacate", "verde oliva", "chocolate"? Sim, descrever cor é
dificil.

Gostei, mas n3o
teria em cor
(100,125,250)?

A percepcdo de cor é resultado da sensacdo que a radiagdo
eletromagnética causa no olho. A luz, apds passar pelo
cristalino, incide no fundo do olho, onde elementos
fotossensiveis, os cones e bastonetes, percebem a
intensidade de energia incidente e passam esta sensacdo
através do nervo O6ptico ao cérebro. Existem
aproximadamente 6 milhdes em cada olho humano
concentrados na regido févea. Os Cones sdo as células do
olho humano capazes de reconhecer as cores, OU, pode ser
dizer que eles se encarregam de diferenciar o comprimento
de onda predominante(s) na luz. Diferenciar se é "amarelo",

“azul” etc. Ja os bastonetes percebem a luminosidade, ou seja, o total de
energia incidente, para avaliar se a cena é clara ou escura. Os animais
noturnos ndao necessitam perceber a cor, entdo usam mais os bastonetes.
Ja o ser humano, como outros mamiferos, desenvolve atividades de dia,
aproveitando a luz solar, e por isso necessita usar ao maximo os cones. Esta
explicagdo é, claro, simplificada para esta aula. Os interessados devem
procurar um bom livro de biologia. s csomm S75mm

A percepcao de cor se baseia no
principio do tristimulus, ou seja, o
uso de trés componentes de cor
basicas que sdo combinadas pela
soma aditiva de cores. Na figura
acima sdo mostradas as faixas de
sensibilidade de cada uma destas componentes. Note que a distribuicdo
das curvas ndo é uniforme. O azul encontra-se bem separado do verde e
vermelho. Claro que estas curvas variam um pouco de ser humano para
outro. Mas...
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Bluish 3|
Purple
Purplish
Blue
Blue
Bluegreen
Yellowish
Green
Yellow
Orange
Reddish
Orange
Red

Pergunta O que ocorreria se a curva do verde e do vermelho se
aproximassem muito?




Sistema R G B:

Na escolinha nos ensinaram que a combinacao de todas as
cores daria o preto. Porém, alguns de nods fizeram o
experimento e ndo resultou em preto. Alguma explicagdo?
Na verdade, as cores que nos deram ndao eram as cores
basicas puras, entdo ndo tinha como dar certo. Uns anos
depois nos disseram que a soma de todas as cores da o
branco. Mas como? Nao era o preto?

g

Bem, as duas afirmacgdes estao certas, mas se referem a
dois fatos diferentes. A combinacdao de pigmentos segue o
principio da combinacdo subtrativa de cores. Ja
a combinacdo aditiva é aplicada a combinagdo de luz
colorida.

Cores Subtrativas

Cares Aditivas

combinacdo subtrativa: se aplica Ay s—

combinagdo de pigmentos. As cores basicas sdoff Blick | Rew

Injot Prin Cartrdgo
"

664XL Replaces

o ciano, amarelo e o0 magenta. A suma destas| 4"
trés cores daria o preto. Este sistema é
encontrado nos pigmentos usados nasj =
impressoras. Os cartuchos contém essas cores. Gﬁm
Note que, quando crianca vocé ndo usava ciano Replaces
nem magenta, por isso ndo conseguia o preto...

i

combinacao aditiva: Isso ndo vale quando se combina luz, como ocorre
no monitor do computador. Neste caso, valem as regras da combinacao
aditiva, onde a soma de todas as cores produz o branco e as cores basicas
sdo vermelho, verde e azul. Ao longo deste curso usamos apenas este
tipo de combinagdo, pois trabalhamos no monitor do computador.

Assim sendo, as trés cores basicas (R G B) definem um 4R
espaco tridimensional onde todas as cores que podem ser [~
mostradas na tela estdo incluidas. Na figura ao lado é
mostrado este espaco, que forma um cubo, o cubo RGB.
Na origem (0,0,0) se localiza o preto. No canto mais ~l
afastado da origem (255, 255, 255) branco, contendo o
maximo de luz de todas as cores bdsicas. Ao longo da ]
linha que liga estes pontos, todas as cores tém a mesma  ~_ . o
proporcdo de R, G e B, logo esta é a linha de cinzas. Nos
extremos dos eixos se encontram as cores pura, R,G e B. Nos outros
vértices podemos achar amarelo (Y= combinagao de E e B), ciano (C=G
+ B) e magenta (M= R + B).




Sistema [HS:

Se a luz chega a nossos olhos como luz
R vermelha, verde e azul, entdo,
dependendo da intensidade de cada
uma destas componente, os cones irdo
Satur, perceber as cores. Se chega apenas luz
vermelha e verde perceberemos a cor
amarela, conforme visto no cubo RGB.
Veja, por exemplo, a figura abaixo onde
uns jogadores vestem de vermelho enquanto os reservas usam um colete
cinza para se diferenciar dos titulares. O uniforme vermelho tem as cores
[R=195,G=49,B=50] (Vocé pode ler estes valores usando o paint, por
exemplo). J& o colete tem valores em torno de [R=108,G=165,B=52]. O
uniforme tem a componente do vermelho bem alta em relagdo as outras,
logo esta claro que é vermelho. O colete tem a componente verde maior,
mas o vermelho também é significativo. Por isso, este verde tenderia um
pouco ao amarelo.

Um time poderia jogar de verde e outro de vermelho, que vocé distinguiria
as equipes na sua TV. mas, no tempo de seus avds, a televisdo era
preto/branco. Na impossibilidade de transmitir a cores a Unica opgdo era
enviar uma imagem preto e branco. Claro que transmitir apenas uma banda
R, G ou B, ndo seria muito bom, pois se usamos apenas o canal azul, as duas

cores se confundem, como visto abaixo, pois em ambos os casos os valores
do azul sdo baixos. Entdo a opgao foi transmitir o total de energia registrado
nas trés bandas, ou seja, uma imagem pancromatica cobrindo R,G e B.

Podemos dizer entdo que o total de energia incidente é a soma das parcelas
R, G e B. Isto é chamado de Intensidade. No exemplo dos jogadores, a
camiseta teria intensidade 1=195+49+50=294, e o0 colete
I=108+165+52=325. Conclusdo, o colete é mais claro que a camiseta. Pero
no mucho....

Bem, temos definido a intensidade. Agora veja, na figura ao lado, o mesmo
cubo RGB, mas levemente girado. Reconhece a linha de cinzas? O plano
perpendicular a esta diagonal principal (Plano amarelo na figura), pode ser
descrito usando coordenadas polares (angulo e raio). A origem do angulo
pode ser arbitraria, digamos na direcdo da cor vermelha, como mostrado
na figura. Note que variando o angulo a seta aponta para cores diferentes?
valores bem baixos apontam ao vermelho, dngulos proximos a 50 graus
apontam para o amarelo, maiores para verde, ciano, azul, magenta e, por
ultimo, os angulos mais altos apontam de novo para regioes de vermelho.
A direcdo, entdo da informacao a respeito da cor predominante na luz, ou
seja, o Hue ou matiz.

Por outro lado, o centro da circunferéncia mostrada a direita esta
localizado na linha de cinzas. bem, sendo cinza nenhuma cor predomina
neste local, independentemente da Intensidade. Podemos entdo dizer que
no centro da circunferéncia a Saturagao é baixa, nenhuma cor predomina.
Na medida em que o raio cresce e nos afastamos do centro, a cor se torna
mais pura, mais saturada. Por isso, este raio é descrito como Saturation.
Bem, agora temos como descrever as provaveis posi¢ées dentro do cubo
de cores, mas com termos mais faceis de entender: Intensidade, Matiz e
Saturacdo (Intensity, Hue, Saturation - IHS).




Transformacao RGB-IHS
IHS:

Para obter a representacdo
polar das cores no sistema IHS a V1
partir do RGB é necessario um
pouco de matemadtica. Bra)A

intensidade é a soma das ’
componentes R+R+B. Mas, 2
como a soma pode ser muito

grande, é normalmente

escalada ao intervalor 0-255, ou
0.0-1.0. No Envi, por exemplo, a
Intensidade é calculada como:

I= a*(R+G+B),
com a=raiz quadrada de 3;

Um plano qualquer, perpendicular a linha de cinzas (cuja
direcdo é [1 1 1], pode ser descrito por dois vetores
perpendiculares a esta direcdo. Uma possibilidade é usar o
vetor V1= [0 1 -1]. O produto destes dos vetores|e Bl é
nulo. Pode comprovar?

O segundo vetor deste plano deve ser também
perpendicular al. Se ainda condicionamos que ele seja
também perpendicular a V1, existe apenas uma diregao
possivel, dada por multiplos do vetorVi= [2 -1 -1].
Novamente, estes vetores podem produzir valores muito

grandes, pelo que também serdo normalizados. Assim, obtém-se o
seguinte sistema I-V1-V2, que é uma rotac¢do do sistema RGB.

IY (373 B/3 AB/3YR
Vil=| 0 142 -1/2|c
v,) |2/46 -1/6 -1/4/6 |\ B

Agora resta usar V1 e V2 para calcular as coordenadas polares da cor no
plano perpendicular a I. Da figura ao lado, pode-se deduzir que a tangente
do angulo Hue é V2/V1. Da mesma forma, a Saturagdo é o tamanho da
soma vetorial de V1 e V2, ou seja:

H=tan“(%} S =) + @)

Entdo, a principio vocé poderia programar esta transformagao no Python?

Exemplo: Veja, abaixo, as componentes IHS de uma composi¢do colorida
Landsat (543 ETM+). As areas de solo nu, rosa, tem alta Intensidade e sio
bem saturadas. Por isso a cor aparece tdo intensa. A vegetacdo, por outro
lado, tem Intensidade média e baixa saturacdo. Por isso ela aparece
"desbotada" naimagem colorida. As diferencas de "tonalidade" sao visiveis
na componente Hue. As dreas em rosa sdao bem claras, enquanto as verde
escuras.

RGB Intensity

Saturation




Transformacao Tasseled Cap:

A transformacdo tasseled cap foi originalmente
desenvolvida para o estudo de campos de agricultura.
Analisando a variacdo espectral de campos agricolas em
imagens do antigo MSS foram constatadas algumas
propriedades que variam em funcdo do crescimento da
vegetacao.

Considerando a variacao espectral nas bandas vermelho e
infravermelho préximo IVP notou-se que o0s campos
agricolas, sem vegetacdo, tendem a formar uma linha. Solos
escuros no vermelho também s3do escuros no IVP. Solos
claros no vermelho sdo também claros no IVP. Ou seja,
nestas bandas R-IVP os pixels de solos sdo altamente
correlacionados, independentemente do tipo ou cor de
solo.

- Linha de
Solos

NR B

- RED

Linha de solos nas bandas Red-IVP

Crescimento da vegetacao

Na medida em que a vegetacdo cresce ela ocupa maior area do pixel. Isto
tem duas consequéncias: o valor medido no vermelho diminui, devido a
absorc¢do da clorofila. Por outro lado, a vegetacdo é conhecida por ter alta
reflexdo no IVP, o que origina aumento dos valores medidos nesta banda.
Assim sendo, da combinacdo destes dois fatores ocorre um deslocamento
"para esquerda" e "para cima" em relagdo a posi¢do original do solo nu.
Quando o pixel estd totalmente coberto por vegetagao e solo ndo é mais
visivel, os valores na imagem dependem apenas da cultura. Neste ponto, o
solo ndo influéncia mais e, independentemente da cor do solo, os pixels
convergem para um ponto. O caminho entre a linha de solos e o ponto de
vegetacdo plena ndo é igual, sendo descritas curvas suaves.

E interessante incluir o verde, pois a vegetacdo madura ou seca tende a
amarelar. Nao esquecer que amarelo é a soma de vermelho e verde.
Quando se inclui a banda do verde na anadlise é verificado que a linha de
solos ndo é uma linha neste espago tridimensional (G-R-IVP), mas forma
uma elipse. Assim sendo, pode-se falar de "plano de solos" quando se inclui
o verde. Quando a folha se torna amarela, a resposta espectral no
vermelho diminui, porque cai a producdo de clorofila, e cresce no verde.
Isto causa uma leve inclinacdo na direcdo do verde para a vegetacao
madura ou amarela.

Combinando as trés bandas e acompanhando o desenvolvimento da
vegetacdo em solos diferentes, é possivel ver que se forma um cone
inclinado, que tem a aparéncia de um gorro com borlas, do que deriva o
nome inglés tasseled cap.

Estes fatos sugeriram a criacdo de um sistema, apropriado para descrever
a evolugdo da vegetacdo em campos agricolas, com os seguintes eixos:
Primeiro eixo paralelo a linha de solos nas bandas RED e NIR, chamado de




solos; Segundo eixo paralelo a direcdo de crescimento da vegetacdo,
chamado de verde Terceiro eixo na direcdo do amarelamento da folha,
chamado de amarelo; Um quarto eixo que ndo foi passivel de
interpretacdo, denominado de outras coisas.

A vegetacdo, dentro de um pixel, pode ocupar uma pequena area, ou
cobrir todo o pixel.
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R.J. Kauth and G.S.Thomas, "The tasseled Cap -- A Graphic Description of the Spectral-
Temporal Development of Agricultural Crops as Seen by LANDSAT." Proceedings of the

Symposium on Machine Processing of Remotely Sensed Data, Purdue University of West Lafayette,
Indiana, 1976, pp. 4B-41 to 4B-51.




Esta aula esta dividida em seis mddulos:

eIntroducao

eFusdo por substituicdo

eFusdo por substituicdo IHS
eFusdo por Componentes Principais
eMétodo de Brovey

eAvaliagdo da qualidade

eExercicio pratico

Fusao de Imagens




Uma das formas de se obter
uma imagem de
sensoriamento remoto é
utilizando um sensor do
tipo pushbroon, arranjo linear
CCD. Neste caso, N-detectores
sdo usados para varrer uma
linha em cada banda. Se
considerarmos que os sistemas
comerciais modernos medem a
radiacdo refletida nas bandas
B,G,R e IVP, seriam

aumentar a resolugdo espacial? Existem duas alternativas,
diminuir a O6rbita, difici, ou aumentar o numero de
detectores, o que se torna tecnicamente dificil. Mas, e se
em lugar de medir a radiacdo em 4 bandas usassemos os
mesmos 4*N detectores para varrer uma Unica linha? Neste
caso, os detectores seriam alinhados em uma linha de
tamanho 4N e a resolugdo espacial seria aumentada 4
vezes. O problema é que apenas uma banda espectral seria
medida. mas qual? A opgdao é medir uma banda
pancromatica, cobrindo a faixa espectral do sensor
multiespectral. Assim, como resultado temos uma imagem

Fusao de imagens

multiespectral, com 4 andas, e uma pancromatica, com melhor resolucdo
espacial, cobrindo a mesma faixa espectral.

A questdo é "é possivel combinar estas duas imagens, multiespectral e
pancromatica, para produzir uma imagem colorida de alta resolucdo
espacial™? A resposta € sim, usando métodos de fusdo de imagens

A fusdo é aplicada com o objetivo de produzir uma imagem multiespectral
de alta resolucdo espacial a partir de:

e Uma imagem multiespectral de baixa resolucao espacial e
e Uma imagem pancromatica de alta resolucdo espacial

Existem varias técnicas de fusdo, sendo as mais conhecidas:

de substituicao por
o Intensidade-Matiz-Saturacao (IHS) e
o Componentes Principais,
Método de ponderagdao, como o método de Brovey
High-Pass Filter
com a transformacao de Wavelets

Uma boa referéncia:

Masood, Saleha & Sharif, Muhammad & Mussarat, Yasmin & Shahid, Muhammad & Rehman, Amjad. (2017). Image Fusion Methods: A
Survey. Journal of Engineering Science and Technology Review. 10. 186-195. 10.25103/jestr.106.24.




Fusao por substituicao:

Uma das opcdes para fazer a fusdo € transformar a imagem Pré-processamento
multiespectral para um espago de cores alternativo,
substituir uma das componentes neste espacgo pela imagem
pancromatica e voltar ao sistema de cores original. As
etapas basicas seriam:

Porém, antes de fazer qualquer fusdo, devemos

e Recortar as imagens multiespectral e pancromatica cobrindo a
mesma area. Recomenda-se recortar com cuidado a
pancromatica, pois ela serd a base espacial para o resultado, e
recortar a imagem multiespectral cobrindo uma area um pouco
maior que aquela coberta pela pancromatica, para evitar que
faltem pixels.

e Efetuar o registro imagem x imagem, usando a imagem
pancromatica como base. Neste processo, sera produzida uma
imagem multiespectral com resolucdo espacial igual a da

a) Transformar o conjunto de n-bandas originais a um pancromatica, por reamostragem. Pode usar a reamostragem
espaco alternativo; bilinear. O resultado € uma imagem com mais pixels, mas nao
b) Selecionar a imagem a ser substituida, que deve ter alta de melhor resolugdo espacial. Ela aparecerd "borrada" na sua

correlagdo com a banda pancromatica; tela em fungdo da reamostragem.

c) Ajustar o histograma da pancromatica para se parecer
ao da banda a ser substituida;

d) Substituir da banda multiespectral escolhida, pela banda
pancromatica;

e) aplicar a transformacao inversa.

Parece simples, mas a questdo central aqui é encontrar

um sistema alternativo onde possamos encontrar uma @es »

componente altamente correlacionada com a imagem ‘

OK, entdo a partir deste ponto falaremos de "imagem multiespectral” e
"pancromatica" assumindo que ja passou por estas etapas.

registro

—

pancromatica. Neste curso serdo abordadas duas
possibilidades: o espago IHS e ascomponentes

- - - sI
principais .

Assumindo que
g

Sio correlacionadas

T inversa




Fusao por substituicao IHS:

Se vocé se lembra da aula da transformacdo IHS deve-se
lembrar que a Intensidade (1) € o resultado da soma das trés
bandas originais RGB.I= cte *(R+G+B)Sendo ela a soma das
intensidades das bandas originais, ela é muito parecida com
uma imagem pancromdtica cobrindo a mesma faixa
espectral das bandas RGB. Logo, a Intensidade sera muito
parecida com a banda pancromatica, ou seja, as dreas claras
na imagem Intensidade aparecem claras na imagem
pancromatica, e dreas escuras em uma delas aparecem
também escuras na outra. A diferenca é que a pancromatica
tera melhor resolugdo espacial.

Entdo, pode-se proceder a:

registro

B.E =

RGB-> IHS
l Assumindo que a PAN

e a Intensidade sio

correlacionadas
T inversa

a) Transformar o conjunto RGB original a sistema IHS;

b) Verificar se a imagem pancromdtica tem alta
correlagdo com a imagem Intensidade. Caso isto ocorra,
entdo elas sdo equivalentes.

c) Ajustar o histograma da pancromatica para se

parecer ao da banda a ser subsidia. Nao se esqueca de que

as duas imagens, pancromatica e Intensidade, podem estar em escalas
diferentes. Por exemplo, a Intensidade pode variar de 0.0-1.0, enquanto a
pancromatica de 0-255. Entdo, para ter sucesso na substituicdo vale a pena
ajustar o histograma da pancromdtica para o histograma da Intensidade.
Usando o histograma da Intensidade como base, pode-se aplicar uma
transformacao linear de contraste a imagem pancromatica:

NovaPan=a * PAN +b

os parametros "a" e "b" devem ser estimados analisando os valores
minimos e maximos dos histogramas ou fazendo a regressdo linear entre
as duas bandas. A primeira opg¢do é mais simples e funciona.

d) Substituir a banda Intensidade pela banda pancromatica e
aplicar a transformacgdo inversa.

Olhe:

Existe correlacdo entre Intensidade e
pancromatica, porém os dados se encontram
em escalas diferentes. Devemos calcular

Intensidade

Pan nova=a *Pancromatica + Db

0 50 00 10 20 20
pancromatica




Fusao por Componentes Principais:

A transformagdo das Componentes Principais consiste na
rotacdo do sistema composto pelas bandas espectrais em
um novo sistema, onde as novas "bandas" sdo combinagado
linear das bandas originais. Como vimos no capitulo 3, é
importante analisar os valores dos coeficientes das
componentes principais para lhes dar uma interpretacao.
Na andlise que fizemos, concluimos que a primeira
componente era a soma ponderada de todas as bandas, pois
todos os coeficientes sdo positivos. Bem, a "soma", mesmo
qgue ponderada, remete a uma imagem pancromatica. Entdo
podemos dizer que a primeira componente principal se
parece com uma imagem pancromatica, mas... Cuidado! A
transformacdo das componentes principais nos da a direcao
da maior variagao, mas nao o sentido. Pode ser que o vetor
direcional que foi calculado como autovalor esteja
apontando "para baixo" e ndo "para cima", veja a figura ao
lado.

, Os passos sdo
registro L. N
m»ii—b similares aos da fus3o

Multi-> PC. Assumindo que a PAN IHS' pois o método
eaprimeiraCP sio| tgambém é de

correlacionadas e a ,
« E substituicdo, porém
Tinversa

este método tem a
vantagem de poder

processar mais de trés bandas espectrais. | método IHS somente pode fazer
a fusdo com exatamente trés bandas.

a) Transformar o conjunto de n-bandas originais para n-Componentes
Principais.

b) Verificar se a imagem pancromatica tem correlagdo com a primeira
componente. Verificar se a ordem das componentes ndo foi alterada e se é
necessario escolher outra componente. Para tomar a decisdo, analise o
tamanho relativo dos autovetores.

c) Ajustar o histograma da pancromatica para se parecer ao da primeira
componente, a ser substituida. Ndo se esqueca de que as duas imagens
podem estar em escalas diferentes. O ajuste da Pancromatica é feito
usando o histograma da primeira componente e usando uma
transformacao linear de contraste:

NovaCP1l=a * CP1 +b

Os parametros "a" e "b" devem ser estimados analisando os valores
minimos e maximos dos histogramas ou fazendo a regressdo linear entre
as duas bandas. A primeira opg¢do é mais simples e funciona.

d) Substituir a banda primeira componente principal pela banda
pancromatica;

e) aplicar a transformacdo inversa.




O método de Brovey se baseia na combinacdo matematica
das imagens multiespectrais (alta resolucdo espectral) e a
pancromatica (alta resolugdo espacial). Primeiro, cada
imagem multiespectral é normalizada com base na
intensidade total contida em todas as bandas originais. Isto
equivale a soma dos valores digitais do pixel em todas as
bandas.

Da normalizagdo resultam basicamente quatro dados: a
Intensidade e trés componentes de cor "normalizadas"

Meétodo de Brovey:

Na segunda etapa se descarta aimagem Intensidade e se substitui a mesma
pela pancromadtica. A seguir se recalcula as bandas originais, mas desta vez
usando a pancromatica em lugar da Intensidade:

e R'=r*PAN
e G'=g*PAN
B'=b*PAN

isto equivale a:

e R'=R*PAN/I
Banda_normalizada(i)= Banda(i)/I e G'=G*PAN/I
e B'=B*PAN/I

. r=R/I

g=G/I

b=B/I Esta abordagem é bem mais simples e pode ser programada pelo aluno,
nao acha?
Método de fusdo por combinagdo aritmética de bandas
Brovey CP1 nova=a *CPl + b
b Banda, -
= —
¢ Y™ Banda




Avaliacao do produto:

Se um dia for comprar o
resultado de uma fusdo
de imagens, entdo vocé
gostaria de saber se o
produto é bom e se sua
qualidade é satisfatéria.
Da mesma forma, se
quiser comparar varios
métodos de fusdo e
escolher o mais
adequado, como poderia proceder? Bem, uma primeira
anadlise visual pode lhe ajudar, mas nao seria bom poder
medir o sucesso com parametros numéricos?

Primeiro, verifique se existe coeréncia espacial entre as duas
fontes, multiespectral e pancromatica. Se o registro
imagemximagem nao foi bem executado, as imagens nao se
superpéem exatamente, como é mostrado na figura ao lado.
Veja os seguintes erros:

a) 0 campo escuro criou uma area vermelha devido
ao deslocamento

b) 0 campo com solo parece maior

c) as margens do rio ocorrem duas vezes.

Por isto, é importante verificar a qualidade do registro com
pontos de verificagdo bem distribuidos em toda a imagem e
garantir erros inferiores a um pixel.

Como medir se houve perda de informacdo?

Bem, um bom comeco para a analise e a comparagdo das médias das
bandas antes e apds a fusdo. Se as médias estdo parecidas, entdo pode-se
dizer que a cor média da imagem nao foi alterada significativamente, o que
é um bom comego.

Desvio padrdo

E esperado que o desvio padrdo da imagem hibrida seja parecido, um
pouco maior, que o da imagem original. Claro, isto porque a imagem
pancromatica tem mais textura e o desvio padrdo descreve a dispersao dos
dados em torno da média. Assim sendo, uma imagem com alta resolucado
espacial tera maior textura e, por conseguinte, maior desvio padrdo.
Porém, a diferenca ndo deve ser exagerada. A pior situagao é quando o
desvio padrao da imagem final € menor que o da original. Nesta situagao,
pode-se concluir que o contraste diminuiu e, por conseguinte, a textura nao
foi realgada e houve perda de informacgdes.

Correlagao
E esperado que a imagem apods a fusao, hibrida, tenha mais textura, mas

ela deve ser parecida, em geral, com a imagem original. Isto quer dizer que
areas escuras na imagem original devem permanecer escuras na imagem
final. Caso contrario, ocorrera alteragdo das cores na composicao colorida.
Entdo, vale a pena conferir se estas duas imagens, antes e apds a fusdo, sdo
correlacionadas.

Pergunta: E se... a correlagdo for negativa, porém alta?




Aula pratica

Como sabemos que ndo temos acesso ao laboratério de
fotogrametria para fazer o exercicio inteiro, aqui estamos
disponibilizando as imagens ja registradas. Assim, é possivel
fazer a fusdo usando o Multispec.

Material
Imagem Landsat OLI

com Pancromadtica e
trés bandas

Primeiro vamos fazer
umas fusdes usando o
conjunto de dados contendo a Pancromadtica e trés bandas .
As bandas espectrais sao do sensor OLI a bordo do Landsat
8. Elas cobrem uma regidao em torno de Joinville, incluindo a
Ilha de S3ao Francisco. No arquivo compactado tem uma
imagem com quatro bandas, na seguinte ordem: Verde,
Vermelho, Infravermelho Préximo e Pancromatica. As
imagens multiespectrais ja foram reamostradas para 15m, a
resolucdo da Pancromatica. Normalmente, vocé faria isso no
Envi, no Laboratdrio.
Brovey Usando o Multispec, visualize as imagens. A seguir,
execute a fusdo pelo método de Brovey. Para isto, vocé vai

necessitar se lembrar de como se fazem operagdes aritméticas entre
bandas.

e R'=R*PAN/(R+G+B
e G'=G*PAN/(R+G+B)
e B'=B*PAN/(R+G+B)

Componentes Principais

Bem, foi bom para se aquecer. agora vamos a algo mais complexo, porém
gue vocé ja sabe: a fusdo por componentes principais. Usando o Multispec,
calcule as Componentes Principais, mas ndo de todas as bandas, apenas
das trés primeiras bandas (verde, vermelho & IVP). Deve ter, como
resultado, uma imagem com as componentes principais com trés bandas.
Substitua a primeira componente pela imagem pancromatica. Aplique a
transformacdo inversa.

Quinn =) Google

Sen Francisco
AVENTUREIRO S Parque
Estadual
Acarai
Iiha de Séo
Francisco
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Area aproximada coberta pela imagem. Fonte Google Maps.




Analise multitemporal

O que mudou nesta area, com base nas duas imagens obtidas em datas diferentes? Quais
alteracdes podem ser consideradas naturais?

Existem alteracdes devido a:

e Diferencas de umidade do solo? e Ciclo fenoldgico ? e Ciclo de marés?

Um dos usos mais relevantes do sensoriamento remoto é o
monitoramento de alteracdes da cobertura da terra em
escalas regionais ou globais. Hoje, com a riqueza do acervo
de imagens, principalmente as imagens Landsat, que se
remetem aos anos 70, é possivel visualizar grandes areas
"desde o espaco" e sua evolucdo ao longo do tempo. As
imagens de sensoriamento remoto orbital fornecem dados
relativamente confidveis e com suficiente resolugado para o
monitoramento de grandes dareas. O problema, aqui
é detectar e quantificar as alteracbes em uma série de
imagens orbitais da mesma d4rea obtidas em datas
diferentes.

Dentro desta problematica, Jensen (1996) levanta
questdes iniciais como:

. Definir a drea de estudo e determinar a frequéncia
da mudanga (sazonal? anual?);

e Verificar se a alteragdo é visivel na imagem? Em qual (is) banda(s)?
Parece obvio, mas muitas vezes estamos procurando mapear alteragGes
que ndo aparecem nas imagens. Por exemplo, se uma rua se encontra
totalmente coberta por vegetacdo, entdo sera dificil mapear o tipo de
objeto localizado na rua.

¢ |dentificar as classes de interesse (mudancas). Como é visivel na figura
ao lado, diferentes tipos de alteragdes podem ocorrer em uma regiao,
algumas sdo naturais e ndo necessariamente de interesse.

Uma vez estabelecida a finalidade, cabe escolher as ferramentas
adequadas, como o método e principalmente a fonte de dados: o Sistema
sensor, considerando suas diferentes resolucdes (espacial, temporal,
radiométrica, espectral).

E ndo deve se esquecer que a aparéncia dos objetos nas imagens pode ser
afetada pelo Meio ambiente. Por isso, deve-se considerar os efeitos que
podem ter nas imagens fatores como: Condi¢des atmosféricas, umidade do
solo, ciclo fenolégico ou ciclo de marés.

Uma boa referéncia: Jensen, J.R. (1996) Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing Perspective. 2nd Edition, Prentice Hall, Inc.,

Upper Saddle River, NJ.




Pré-Processamento

Estas duas imagens cobrem a mesma area em datas diferentes, no vermelho.
Os valores minimos e maximos sao

e imagem 1:[ 5211 - 26631]

e imagem 2:[5157 - 31299 ]

Poderia calcular os parametros de uma transformacdo linear de contraste para
ajustar as imagens de forma que a faixa de variagcdo dos valores digitais seja a
mesma?

imagem 2_ajustada=a * (imagem 2) +b

A comparacdo de duas imagens de datas diferentes, e
eventualmente de sensores diferentes, requer que as
imagens sejam dispostas em um referencial geométrico e
radiométrico compativel. Para isto, sdo necessarias etapas
de pré-processamento como:

e A Corregcdao Geométrica das imagens garante que elas
possam ser superpostas e que um pixel na posicdo
(linha/coluna) de uma delas tenha a mesma posi¢do nas
outras datas. Isto permite fazer comparagdo direta
aplicando algebra de imagens ou operac¢des ldgicas. O
processo de correcdo imagem imagem foi discutido no
maodulo de fusdo de imagens.

e A Corre¢do Radiométrica (ou normaliza¢do): tem por
finalidade garantir que as diferengas entre imagens
representem diferengcas na cobertura do solo e ndo
diferengas ambientais como condi¢Ges atmosféricas ou
umidade do solo, ou diferengas no sensor.

Existem varios métodos de normalizacdo radiométrica, como:

Corregdo rigida com base na modelagem do meio ambiente:

Este processo é mais detalhado e consiste em modelar as variagdes que a
radiacdo eletromagnética sofreu durante o processo de tomada da
imagem. Para isto, é necessario aplicar um método de corr3¢do do efeito
atmosférico e depois transformar os dados digitais a valores de radiancia,
base nas informacGes do cabecalho da imagem que incluem a data Juliana
(dia do ano), posicdo do sensor, posi¢do do sol, etc. Prtogramas comerciais,
como o ENVI, possuem mddulos prdprios para esta finalidade.

Ajustes imagem x imagem (empirico):

Os métodos empiricos ajustam a faixa de variagdo de uma imagem a faixa
de variacdo de uma imagem de referéncia. Por exemplo, tomando a
primeira data como referéncia, o contraste da segunda imagem é ajustado
para que suas areas escuras tenham valores proximos daqueles observados
na imagem de referéncia e o mesmo ocorra com as areas claras.




Tarefa: Analise visual

Composicdo colorida da regido do cérrego do Feijdo,
MG, bandas do infravermelho préximo.

Como explica a drea vermelha no centro da imagem?
O que sdo as areas com cor verde saturada?

Como explica que a parte norte da imagem seja mais
"verde"?

A que correspondem tonalidades "cinza"?

Como serd a saturagdo da cor das areas com
alteragdes?

Usando o Multispec e O conjunto de imagens fornecidos pelo professor:

Determine os valores minimo e maximo em cada banda;
Determine os coeficientes da transformacao linear de contraste
para ajustar a segunda imagem a primeira

e Aplique esta correcdo a segunda imagem.

Leia os valores digitais do mesmo pixel nas imagens. Sdo parecidos?

A forma mais simples de fazer uma andlise temporal é visualizando as
imagens na tela do computador e observando as altera¢Ges de tonalidade.
Para isto, duas imagens, da mesma regido espectral, ou duas composi¢des
coloridas com as mesmas bandas podem ser colocadas lado a lado na tela
do computador. Visualmente pode-se buscar diferencas pela variagao dos
tons de cinza ou cor. Isto pode ser dificil quando se trata nde granbdes
imagens ou de muitas datas.

Exemplo

Nesta imagem vocé encontra as imagens da banda do infravermelho do
sensor OLI do Landsat 8 correspondentes a regido de Brumadinho, MG. As
datas sdo:

e banda 1:2018/09/24
e banda 2:2019/01/30
e banda 3:2019/05/06

Vocé pode ler esta imagem com o Multispec. Primeiro, visualize as trés
imagens lado a lado, com a opgao "side by side channels" do comando de
"display". Vocé deveria ter algo como isto na sua tela.

Agora também pode visualizar estas trés bandas como uma composicdo
colorida, como é mostrado na primeira figura.

" Sup R B BNy
Pode encontrar os efeitos da quebra da barragem?
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Analise multitemporal: Algebra de Imagens
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Imagens: antes, depois e Binaria

Uma técnica de deteccdo de alteracbes é "calcular" as
diferencas espectrais pixel a pixel de duas imagens de
satélite adquiridas em datas diferentes. Para isto, pode-se
recorrer as operagdes aritméticas entre bandas ou imagens.
Para que o resultado do calculo da diferenca seja coerente,
é necessario que as imagens tenham passado por um
correto ajuste geométrico.
DiF = apos — antes

A diferencga entre os valores de um pixel em duas datas pode
ser positiva, negativa ou nula. Raramente é nula, pois
sempre existem diferencas em funcdo das condi¢cbes
ambientais. Porém, pequenas diferencas podem  ser
negligenciadas. O problema é definir o que seria
uma pequena diferenca e quando ela égrande o
suficiente para caracterizar uma alteracdo significativa da
cobertura do planeta. Isto implica na escolha de um limite,
que deve ser fundamentado com base na resolugdo
radiométrica das imagens.

e Se DiF > limiar é alteragao, Resultado=1;

e caso contrario: ndo houve alteragao, Resultado=0;
Selecionando apenas os pixels acima deste limiar, uma imagem binaria é
obtida: 0="inalterado"; 1="mudanc¢a". Mas lembre-se que, quanto maior o
limiar, maior a chance de pixels alterados serem classificados como nao
alterados (erros de omissdo). Pelo contrario, se o limiar for muito baixo,
muitos pixels que ndo sao alteragao serdo incluidos: erros de comissao.
Considere também que diferencas negativas também sdo alteracGes e
podem ser descartadas quando se calcula dlgebra de imagens com variaveis
UINTS, inteiros de 8 bits. Entdo, vale a pena adicionar uma constante
guando se deseja preservar estas alteracdes, por exemplo:

DiF = apos - antes +128

Como visto, o problema reside na escolha do limiar.
exercicio: Com as duas imagens do Corrigo do Feijdo, calcule a
diferenca entre as imagens (apds-antes) com 8 bits e como numero real
(double). Visualize o histograma da diferenca. Estabeleca o melhor limiar

de corte para separar as alteragdes. Verifique se a divisdo de bandas serve
para esta finalidade.




Analise temporal: Analise de Componentes Principais

Data 2

Com base na teoria da transformacdo das componentes
principais, sabemos que esta transformacgdo serve para
"resumir" as informagdes mais relevantes em um conjunto
de dados. Entdo, ela pode ser também usada para salientar
diferencgas significativas e detectar padrdes de alteracdes
em uma série temporal.

Considere, inicialmente, uma série de 9 imagens de uma
mesma regido obtida ao longo do tempo, digamos uma por
dia. Se juntamos todas estas imagens em um Unico
conjunto X={x1, x2, x3, ... x93}, cada pixel serad descrito
por um vetor 9x1 e se a imagem tem tamanho n x m entao
teremos n*m vetores.

A seguir pode ser calculada a matriz variancia-covariancia deste conjunto,
a que sera de tamanho 9x9 (numero de bandas=9). Para esta matriz
podem ser calculados os autovalores e respectivos autovetores e assim
obter os vetores direcionais que apontam as principais direcdes da
distribuicdo dos pontos.

Se a regido ndo sofreu acdo antrdpica e, consideremos hipoteticamente,
as condicbes ambientais ndao mudaram significativamente, entdo, as
imagens serdao muito parecidas (x1=x2=x3=... =x9). Nessas condicdes,
apenas a primeira componente principal teria valores significativos e a
informacgao contida nas outras oito seria insignificante. Porém, se ocorreu
alguma alteracdo, entdo a segunda e terceira componente principal irdo
mostrar onde.

Outra maneira de identificar as diferengas entre imagens multiespectrais,
incluindo mais de uma banda por data, consiste em juntar todas as
imagens em um Unico arquivo e calcular as Componente Principais. A
seguir, deve visualizar cada componente principal e tentar dar uma
interpretagdo. Para isto, vale a pena analisar os valores dos coeficientes
de cada componente principal.

A terceira opcdo é calcular as componentes principais de cada data e
depois comparar as respectivas componentes. Para isto, pode usar o
método de dlgebra de imagens e detectar as diferengas a partir da
diferenga entre as componentes obtidas em datas diferentes.

Exercicio: Bem, agora é sua vez de mostrar sua capacidade. Temos
uma Aula pratica, na qual pode aplicar estes conceitos.




Classificacao
Da mesma forma que no processamento por componentes principais, as imagens podem ser combinadas para formar um conjunto maior de

imagens que pode ser submetido ao processo de classificacdo digital. Neste caso, seria necessario fornecer amostras de "classes de alteracdo"
para treinar o algoritmo. Este método é valido, mas pouco eficiente em termos de processamento.

Data 1 Data £

Uma op¢do melhor seria compor uma imagem com as bandas resultantes do coOmputo da diferenca nas distintas regiGes espectrais. Assim, em
lugar de uma imagem contendo a informacdo de uma banda espectral teriamos uma imagem contendo a variagdo nessa banda espectral. Este
conjunto pode entao ser classificado, usando métodos como o do da distancia Euclidiana ou outro método de classificacdo. No caso da Maxima
Verossimilhancga, deve-se tomar cuidado, pois ele supGe que as classes tém distribuicdo Normal (Gaussiana).

classificagdo




Analise Pos-classificacao
A classificacdo também pode ser realizada em duas etapas, classificando os dados de cada data de forma independente, mas dentro do mesmo

conjunto de classes. Na etapa "pds-classificacdo", os mapas tematicos sdo comparados. Isto pode ser feito usando um Sistema de informacdes
Geograficas (SIH), ou com operacdes ldgicas entre bandas.

O resultado esperado é uma tabela que reflita a quantidade de pixels com e sem alteracGes e cada tipo de alteracdo, como é mostrado a seguir.

Esta tabela, uma confrontacdo entre os resultados da classificacdo das duas datas, permite quantificar e caracterizar as altera¢des. Na diagonal
principal desta matriz consta o total de pixels que ndo sofreram alteracéo.

ApOs

Antes agua vegetacdo solo areia
agua 1000 30 0 60
vegetacao 0 2000 100 O
solo 10 O 2500 0

areia 0 0 0 500




Vetor de mudanca espectral

Data 1 Data 2

Embora o primeiro passo na analise de alteragdes da
superficie da terra seja a detec¢do dos locais onde elas
ocorrem, é muitas vezes também desejado saber a natureza
da alteragdo. Por exemplo, se houve altera¢do nas dreas de
vegetacdo, a vegetacdo aumentou ou diminuiu? Como
mudou a resposta espectral do pixel ao longo do periodo
pesquisado? Tais questdes demandam dois informac&es
bésicas:

e Como mudaram os valores digitais em cada banda?
e Qual é aintensidade desta mudanga?

Estas questGes podem ser respondidas analisando e
comparando os valores de todas as bandas de cada imagem
nas diferentes datas. Da algebra de imagens sabemos que é
possivel calcular a diferenca entre as bandas da mesma
regidao espectral nas duas datas analisadas, antes e depois.

DiF_i = Banda_i(apos) - banda_i(antes)

Fazendo isto para cada banda, no caso de uma imagem com trés bandas,
por exemplo, teremos trés diferencas. Estes valores podem ser entdo
armazenados como um vetor, um vetor de diferencas.

V = [DiF_i, DiF_2, DiF_3]

Existe entdo um vetor de mudanca (diferencgas) para cada pixel, derivado
da variacado das coordenadas do pixel no espaco multiespectral. Este vetor
€ usado para avaliar o grau e a natureza da alteracdo. O procedimento mais
comum consiste em calcular a diregdo deste vetor (cossenos diretores) e a
intensidade, ou tamanho do vetor. O tamanho reflete a intensidade de
mudanca, independentemente da direcdo na que ela ocorre. Ja o angulo
ou dire¢do do vetor nos das informacdes de como esta alteracdo ocorre.

Data 2
100

) 50 100 150 200 250 00
Dala 1

Considere a imagem ao lado. Nela temos marcadas trés regides. Para fins
de simplificar e facilitar o entendimento, vamos considerar apenas duas
bandas espectrais da imagem: uma no vermelho e outra no infravermelho
proximo. Os valores digitais destas regides nas duas bandas espectrais
foram medidos na imagem "data 1" e "data 2". Eles sdo listados a seguir.
Calcule o valor da diferenga entre as bandas da mesma faixa espectral. Isto
equivale a calcular as componentes do vetor de mudangas (diferengas).




Determine a diregdo e a intensidade de cada caso. Em uma folha, desenhe e Qual regido sofreu maior alteragdo?
estes vetores. e Asalteragdes se deram na mesma dire¢do e sentido

Com base nos vetores pode dizer:

| ||data1 || ||data2 || ”

|érea ||banda1 ||banda2 ||banda1 ||banda2 ||Dif(1) ||Dif(2) ||cosseno ||Intensidade |
A 189 53 208 79 [ [ | [ |
B 255 255 [150 1180 | | | | |
[ 1116 1196 228 247 | | | | |

Finalmente, considere que

e Pixels sem alteragdo permanecem na mesma posi¢cdo, ou seja, tem os mesmos valores nas diferentes datas.

e Pixels com alteragOes terdo seus valores mudados, ou seja, sua posicdo no espaco multiespectral sera alterada.
e Aintensidade da mudancga é determinada pela magnitude do vetor de mudanca.

e Adirecao do vetor pode ajudar a determinar o tipo de alteragdo "de-para®“.




Trabalho Pratico

Parte 1

Elabore uma proposta de trabalho no qual vocé aplique
métodos de deteccdo de alteracbes com imagens de
sensoriamento remoto. Para isto, procure nos arquivos
historicos de jornais eventos caracterizados pela mudanga
de cobertura da terra de grande extensao. Pode ser, por
exemplo, alteragdo do espelho de agua de reservatoérios ou
lagos em funcdo da seca, derramamento de lodo pela
quebra de barragens, desmatamento, desmoronamentos,
erosdo costeira, crescimento urbano, etc, etc. Verifique
também se existem dados para desenvolver o trabalho. Um
bom ponto de partida é o acervo Landsat do USGS,
disponivel no Earth Explorer

Apresente a proposta ao professor, contendo:

eTitulo

eDescricdo do problema, com referéncias (pode ser
paginas de jornal) que comprovem o fato.

eDados que serao usados

eDescricdo do método que pretende usar

Parte 2
Entrega de relatorio contendo

eTitulo

Introdugdo: contendo a caracterizagcdao do problema e a
viabilidade da solugao.

Materiais: Descreva as imagens que usou, suas fontes de dados.
Mostre as imagens de entrada.

Métodos: Descreva 0s passos necessarios para resolver o
problema. justifique por que escolheu o método e mostre como
definiu os parametros dos métodos usados. Toda decisdo deve
ser descrita e justificada.

Resultados: Contendo um mapa de alteragdes, bem como
estatisticas e tabelas quantificando as alteracses.

Conclusdes: Discuta a natureza e intensidade das alteragoes e
como o método proposto foi capaz de resolver o problema. Se
notou que houve falhas, que ndo podem ser resolvidas com este
método, comente este fato.

Algumas recomendagdes e lembretes

Pré-processamento: Corregdo geomeétrica e Correcao
radiométrica (ou normalizagdo)

Método

Selecdo de método de deteccdo apropriado

Classificar imagens se for necessario

Aplicar algoritmo de deteccdo de alteragdes

Destacar as classes selecionadas usando a matriz de detecgao
de mudanca

Gerar mapas e produtos

Calcular estatisticas

Produto

Controle e garantia da qualidade
Avaliar a precisdo estatistica de Classificages individuais
Produtos de deteccdo de mudancgas




Segmentacao










Segmentacao
A segmentacdo pode ser uma etapa inicial na andlise de imagens. Ela consiste em subdividir uma imagem em regides uniformes (em um
determinado sentido) que se espera sejam os objetos presentes na cena, ou pelo menos partes deles. Em teoria, esta divisdo deveria parar
guando os limites dos objetos de interesse tiverem sido isolados. Uma vez separadas estas regides, elas podem ser analisadas ndao somente em
termos de sua cor, mas também considerando parametros espaciais, como sua forma, tamanho, orientacdo, etc. O que facilita muito a

discriminacdo de objetos. Como a finalidade da segmentacado pode variar, o nivel até onde a subdivisdo deve ser realizada depende do problema
a ser resolvido.

A segmentacdo separa as regides com base em critérios de similaridade entre pixels de um mesmo objeto ou de diferengas mensuraveis pixels
localizados nas bordas dos objetos. Ela agrupa pixels com caracteristicas similares em termos tonais ou de textura, formando regiGes
homogéneas. O elemento da imagem, entdo, deixa de ser o pixel e passa a ser a regido, um conjunto de pixels contiguos que e apresentam alto
grau de similaridade.

Algumas aplicacbes podem ser:

e delimitar construgdes em uma imagem de sensoriamento remoto, ou LiDAR;

e delimitar e contar arvores em uma imagem aérea;

e separar objetos em nuvens de pontos ou imagens de profundidade;

e desenvolver métodos para automatizar processos de leitura visual;

e reconhecimento de padrdes em geral.

Alguns exemplos sdo apresentados na figura ao lado. Pode ativar o quadro com a tecla "start".

Ndo existe uma solucdo geral para segmentacgdo, pois suas aplicagdes sdo multiplas. Assim sendo, ela deve ser adaptada a cada situacao,
ajustando pardmetros e limiares. A segmentacdo baseia-se nas caracteristicas de descontinuidade e similaridade dos valores digitais (cores) de
uma imagem. O método que avalia a descontinuidade baseia-se na detec¢do de locais onde ocorre mudanca abrupta dos valores digitais e os
métodos por similaridade consistem da agregacdo de pixels préximos e similares.




Segmentacao Global

A segmentacao global consiste em analisar a imagem inteira, todos os
pixels, e procurar grupos de pixels similares que podem ser parte do
mesmo objeto. Neste caso, ndo sdo levadas em consideragdo relagdes
espaciais de vizinhanca ou proximidade. Os métodos de segmentacdo
global analisam a variagao dos valores digitais presentes na imagem e
tentam identificar grupos, conjuntos de pixels com valores parecidos,
partindo da hipdtese de que os objetos na imagem aparecem de forma
uniforme em termos de cor. Sdo exemplos os métodos de Limiarizagao
(Thresholding) e Agrupamento (Clustering).

Thresholding (limiariza¢3o)

A limiarizacdo consiste em determinar um limiar, um valor limite, que
separe pixels escuros de pixels claros. Parte-se da hipdtese de que existem
dois grupos de pixels na imagem claros e escuros (FUNDO e OBJETO) e que
é possivel separar estes grupos analisamdo o histograma da imagem. E
assumido que o histograma é bimodal.




Meétodo de Otsu

Otsu considera que o histograma, por ser uma representacdo da frequéncia
de ocorréncia dos valores digitais na imagem, pode ser visto como a
distribuicdao da probabilidade de os valores digitais ocorrer na imagem. Ou
seja, se o valor da frequéncia (ni) de um determinado valor digital (i) for
baixo, a probabilidade deste (p(i)) é baixa. Entdo, o histograma da imagem
pode ser tratado como uma Fungdo Densidade de Probabilidade Discreta:

e p(i)=ni/N, comi=0,1,2,.....255 (*pode ser outro valor maximo)
e N =numero total de pixels na imagem

Entdo, se um determinado limiar T for escolhido, ele divide os pixels em
dois grupos: Grupol (entre [0, T-1] ) e Grupo2 (entre [T, 255]). Na figura
sdao mostrados casos de divisao dos valores do histograma com um limiar T,
O primeiro grupo, escuro, é formado pelos pixels com valor abaixo do
limiar. Como os grupos nao sao completamente uniformes, a dispersao de
cada grupo em torno de sua média pode ser descrita pela sua variancia (S).

E considerado que o Limiar ideal T é aquele que minimiza a variancia (S)
dentro das classes. Na figura (a) A variancia do primeiro grupo é baixa, mas
a do segundo grupo é muito alta. O inverso ocorre na figura (b). A
combinacgdo da variancia dos dois grupos pode ser estimada fazendo a
soma ponderada das variancias "dentro" de cada classe.

var(dentro)=p1* var(Grupo1l) + p2* var(Gupo2)
A média também seria uma soma ponderada

média=pl1*ml + p2* m2

Os pesospsdo as probabilidades da ni

ocorréncia de cada grupo. Na figura (a), a | |T A
probabilidade do primeiro grupo (pl) é b - ‘ Y
menor, pois ela é igual a soma de todas as o Ml i
barras do histograma abaixo do limiar. Por

outro lado, a probabilidade da segunda classe ni
(acima do limiar) serd dada pela soma das " = Limiar
probabilidades dos valores entre (T e 255). o

50 100 180 200 250

A ideia do método é obter grupos o mais

uniformes possiveis como no caso da figura (c), ou seja, minimizar a soma
das variancias dentro de cada grupo. Minimizar a variancia dentro das
classes equivale a Maximizar a variancia "entre" classes:

e var(entre) = var(total) - var(dentro)

e var(entre) = var(total) - p1* var(Grupo1l) + p2* var(Gupo2)

e var(entre) = p1 *(m1-m)? + p2*(m2-m)?

e var(entre) = p1 *p2 *(m1-m2)2
Operacionalmente, calcula-se todos os valores possiveis de T (1-254) e
escolhe-se aguele que maximizar a variancia "entre" classes. Para cada
valor "i" calcula-se a média de cada grupo, a probabilidade de cada grupo
e o peso de cada grupo, para assim poder determinar a variancia entre as
classes. Apds calcular todas as possiveis variancias, escolhe-se o limiar que
estd associado ao maior valor de var(entre).

Consulte: Otsu N.,"A Threshold Selection Method from Gray-level
Histograms”, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, v. SMC
9,no 1, pp.62-66, 1979.




Agrupamento

Quando se deseja encontra grupos uniformes de pixels em
imagens multiespectrais, pode-se usar técnicas de
agrupamento multiespectral, como o método K-médias. K-
médias

A principio ndo se conhece quais ou quantos grupos
existem. Entdo, deve-se especificar o nUmero de grupos que
se deseja obter. Cada grupo pode ser descrito por seu vetor
de médias. Estas médias sdo a principio desconhecidas e
devem ser achadas. As médias devem ser tais que:

o Pixels de um mesmo grupos sejam similares entre si;
e Pixels de grupos diferentes sejam diferentes;

Veja a série de figuras a direita. Neste exemplo, duas bandas
espectrais sdo consideradas. Os valores digitais nas duas
bandas foram plotadas em azul (x=banda 1, y=banda 2).

O primeiro passo é determinar quantos grupos existem.
Vamos considerar, no exemplo, K=3 grupos.

0 processo é o seguinte:

1. como ndo conhecemos as médias destes grupos,
entdo o sistema escolhe centros de forma aleatéria. Uma
boa escolha é ao longo da diagonal principal porque em
sensoriamento remoto as bandas podem ser
correlacionadas.

2. Agora, com essas médias, pode-se classificar a
imagem e avaliar o resultado obtido. Porém, é necessario
um método de classificacdo, baseado em uma medida de

similaridade entre cada pixel e os centros dos grupos. Como
medida de similaridade pode ser usada a distancia Euclidiana.

3. Uma vez classificados todos os pixels, pode-se calcular o
verdadeiro valor das médias dos grupos (visto que o processo se
iniciou com valores arbitrarios). Entdo, vamos recalcular os
centros com base nos individuos classificados.

4. Comparar estes novos centros com o0s centros anteriores. Se
houver diferenga entre o centro inicial e o calculado, quer dizer
que o anterior ndo era uma boa aproximacao, entdo vale a pena
adotar os novos centros como verdadeiros;

5. Como temos novos centros, devemos repetir a classificacdo,
voltando ao passo 2.

6. caso os centros sejam iguais aos anteriores, ou muito parecidos,
entdo assume-se que a solugdo 6tima foi atingida e o processo é
detido.

7. Com os centros determinados neste processo iterativo pode-se
classificar a imagem e obter um mapa tematico.

8. Apds a segmentacdo, deve se analisar os grupos formados,
tentado dar uma explicacao.

Exercicio:

Vamos agora a aula pratica. Aqui usaremos o Multispec, pois ele contém o
algoritmo de agrupamento (CLustering) ISODATA. O algoritmo ISODATA
tem alguns refinamentos adicionais em relagao ao K-médias. Ele funde dois
grupos quando o numero de pixels de um grupo é extremamente pequeno
e se dois centros de grupos se encontram muito proximos. Também,
guando a variancia de um grupo é muito grande, ISODATA divide o grupo
em dois para aumentar a uniformidade dos grupos. Por isto, no algoritmo
ISODATA o numero de clusters pode variar durante o processo iterativo, o
gue ndo ocorre no K-médias. OK? Vamos ao exercicio.




Segmentacao local

Uma das maneiras de extrair informag¢do de uma imagem é
analisando agrupamentos de pixels com caracteristicas
similares e ndo somente o pixel isolado. O primeiro passo
nesta analise é a delimitagcdo de regiGes de interesse na
imagem, o que pode ser atingido aplicando métodos de
segmentacgao.

Os métodos de segmentacdo local sdo geralmente
baseados em analise de descontinuidade ou similaridade
de valores digitais.

. descontinuidade: a abordagem é dividir a imagem
baseando-se em mudancas bruscas dos valores digitais.

. Similaridade: pixels adjacentes com propriedades
similares sdo agrupados para formar regies uniformes.

. Exemplo: crescimento de regides e divisdo e fusdo
de regides.

Sendo R a imagem completa, a segmentacdo e o processo
de dividir R em n regides R1, R2, ....., Rn, tal que:

1. A segmentacdo deve ser completa: toda a imagem deve ser
dividida e todos os pixels pertencem a uma regiao.

2. As regides devem ser conexas, ou seja, ndo podem ter partes
espacialmente separadas. Caso isto ocorra, entdo se trata de
duas regides diferentes.

3. As regides devem ser disjuntas. Ou seja, nao pode ocorrer
superposicao de regides. Um pixel pertence a apenas uma
regido, ndo pode pertencer a duas ou mais.

4. Todos os pixels de uma mesma regido tém as mesmas
caracteristicas. Por exemplo, todos os pixels de uma regido tém
a mesma cor (ou parecida). Caso um pixel ndo compartilhe esta
propriedade com o restante, ele pertence a outra regido.

5. Duas regides diferentes e adjacentes devem ter a propriedade
em questdo (por exemplo a cor) diferente. Se ndo, sdo uma
Unica regido.

Os métodos de segmentacdo local analisam a vizinhanga em torno de um
pixel para procurar criar regioes uniformes juntando este pixel com pixels
com cores iguais (parecidas) e diferenciado o pixel de vizinhos com ocres
diferentes. Isto pode ser feito de duas formas: procurando agrupar pixels
similares (crescimento de regiGes) ou detectando as bordas




Crescimento de regides

O crescimento de regides € um método de dividir aimagem em segmentos uniformes que consiste em agrupar pixels ou sub-regiGes em regides
cada vez maiores juntando pixels que tenham valores (cores) proximos. Como ndo se conhece onde estdo as regifes, escolhe-se um pixel
aleatdrio para servir como "semente", por exemplo o nimero "9" na imagem abaixo. Este pixel, inicialmente, é a regido.

O seguinte passo é buscar, na sua vizinhanga imediata, pixels que parecidos com ele. Caso seja achado um pixel parecido, ele deve ser incluido
na regido, fazendo com gie a regido cresga. A vizinhanga do pixel na linha 3 e coluna 3 é mostrada como uma area cinza. A questao é definir um
critério de "similaridade" que permita decidir se o pixel é "parecido" ou ndo. A op¢do mais simples é usar a distancia entre os valores digitais.
Em se tratando de mais de uma banda, a distancia Euclidiana é uma opgao valida.

D(a,b)= | valor_digital(a) - valor_digital(b) |

Vamos considerar que se a distancia entre o valor do pixel e o valor da semente for menor ue 20, entdo o pixel pertence a regido. No exemplo,
existem um pixel, localizado abaixo da semente, que satisfaz este critério, pois tem valor 10. Ele é entdo anexado a regido

ApOds este passo, a regido cresceu e sua vizinhanga imediata foi modificada, como é mostrado na segunda figura. Cabe entdo repetir a analise
e buscar candidatos nesta nova vizinhanga. No exemplo, trés pixels com valores 13,11 e 12 podem ser anexados. O processo é repetido até que
nao seja mais possivel anexar novos pixels, o que ocorre quando os limites do objeto sdo encontrados, em teoria. Na pratica isto nem sempre
ocorre.

O critério para formar a regido pode variar, pode ser "cor", "textura" ou outro. Uma critica ao método é que o resultado pode ser afetado pela
escolha das sementes. Uma semente na borda de um objeto, onde o valor digital pode ser resultante da mistura do objeto e o fundo, por
exemplo, pode gerar uma regido muito diferente de uma semente localizada no centro do objeto. Outra questdo critica é a escolha da medida
de similaridade e o limiar que é usado para aceitar ou rejeitar a anexa¢ao de um pixel ou regido.
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Split & Merge (Dividir e depois juntar)
Este método busca as fronteiras dos objetos por divisdes
sucessivas e consiste de duas partes.

Fusao

Na segunda parte, uma vez obtidas regiées uniformes, o seguinte passo é
verificar a condicdo 5 das leis da segmentacdo. Para isto, as médias das
regides adjacentes sdo comparadas. Caso a distancia entre as médias seja

Divisdao

Na primeira etapa se verifica se cada regidoé
uniforme (_item 4 das leis da segmentagdo). Caso isto seja
verdade, entdo o processo é detido. Caso contrario (existam
regides ndo uniformes), elas devem ser divididas. A divisdo
é dita sistematica, pois ela é sempre igual: divide a regido
em quatro retangulos iguais. A divisdo sucessiva em quatro
partes gera uma 4arvore quaterndria (Quadtree), que
permite descrever a topologia, a relacdo espacial entre
regioes. Por isso, as regides sdo sempre retangulares neste
método.

A principio, é considerado que a imagem toda é uma regido.
De preferéncia a imagem original deve ter tamanho (linhas
e colunas) 2”n, para facilitar a divisdo em quatro partes.

O resultado depende muito do critério de uniformidade.
Pode-se usar, por exemplo, a variancia da regido, ou a
diferenca entre seus valores maximos e minimos.

Uniformidade(a,b)= | maximo(Regiao_A) - minimo(Regiao_A) |

inferior a um limiar pré-determinado, elas sdo consideradas como iguais e

sdo fundidas.

D(a,b)= | media(Regiao_A) - media(Regiao_b) |

exemplo: Considerando regido
uniforme aquela no qual a diferenca
entre o valor maximo e minimo ndo
supere 20.

Aimagem original (a) é divididaem 4
partes (b). E verificado se estas
regides sdo uniformes, como
algumas ndo sdo,

chegar ao resultado final (f).

@ néo uniforme

quadtree © uniforme (&)

elas sdo subdivididas (c).
Repetindo o processo se chaga a (d) uma situagdo
onde todas as regides sdo uniformes. Porém,
algumas regides vizinhas tém valores iguais, entao
procede-se a juntar estas regides (d), considerando
a diferenca entre médias de 10 unidades, até se

@ uniforme (B)




Ges sdo uniformes?

b- As 4 regi

a- A imagem é uniforme?
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Segmentacao FNEA Fractal Net Evolution Approach

Este método é um método de crescimento de regides, mas
ele leva em consideracdo ndao somente a cor dos pixels e
segmentos, mas também parametros de forma, o que
permite controlar e guiar o crescimento em funcdo dos
objetos que se deseja procurar nas imagens. Para isto, uma
medida de uniformidade é derivada da informacdo de cor
(espectral) e da informacdo de forma (espacial) dos
segmentos.

A principio, todos os pixels sdo considerados regides
uniformes (bottom-up). Em uma primeira fase, pixels
parecidos e adjacentes sdo agrupados formando pequenos
agrupamentos.

Na sequéncia, as regides sdo progressivamente combinadas,
formando regiGes cada vez maiores. As regiGes a serem
fundidas sdo selecionadas considerando a melhor fusdo
possivel. Toda fusdo de regides gera uma regido menos
uniforme, entdo a fusdo com menor perda de uniformidade
é selecionada. Para isto, a heterogeneidade (H) de cada
possivel fusdo (ex: regido "a" e "b") é quantificada como:

H(a,b) = (p) * H_espectral(a,b) + (1-p) H_espacial(a,b)

O peso "p" tem por finalidade ponderar se se
deseja dar maior ou menor énfase a

geometria. Isto depende da aplicagdo. Por | NVELs g
exemplo, quando se deseja segmentar
construcbes (objetos produzidos pelo
homem), a forma pode ganhar maior
atencao. y Nvewo

FNEA (Kersting 2006)

NIVEL 2

A heterogeneidade espectral: pode ser descrita pela varidncia ou desvio
padrdo dos pixels (do segmento) em cada banda. Como existem varias
bandas, é adotado o somatdrio dos desvios padrdo (s) em cada banda
(c).’As vezes, um fator de ponderacdo (w) é usado quando se deseja dar
énfase a uma banda particular. No caso geral, o peso é desconsiderado.

H_espectral = d.p.(Banda_1)+ d.p.(Banda_2)+ ... d.p.(Banda_n)

A uniformidade espacial descreve a forma do segmento. Para isto, dois
aspectos sdo considerados: aCompacidadee aSuavidade (dos
contornos). Cada um destes fatores é descrito por um parametro e os dois
valores sdo combinados, novamente, usando um fator de ponderac¢do para
controlar o processo no sentido de definir objetos com bordas (contornos)
suaves ou nao:

H_espacial = (q) * H_compacidade + (1-q) H_suavidade

Estes dois fatores sdo descritos no préximo méddulo .




Na figura ao lado sdo apresentados dois resultados de
segmentagdo. No primeiro caso apenas a cor foi levada em
consideragdo. Por este motivo, o algoritmo formou regides
com alto grau de uniformidade interna, sem se importar
com a forma dos segmentos.

No

espectral/espacial

espectral

segundo exemplo, é apresentado o produto de uma
segmentacdo considerando também o aspecto espacial.
Nota-se que o resultado apresenta agrupagdes mais
"compactas", com contornos mais suaves. Algumas regides
podem nao ser tao uniformes, como no resultado anterior.
Note, também, que muitas regides passaram a ter uma
forma um tanto "quadrada" em fungdo do peso dados ao
critério espacial.

Qual destas duas abordagens vocé escolheria para:

Exemplo

¢ a) segmentar feicbes artificiais, como campos agricolas?

e a) segmentar feicbes naturais, como a mata galeria em torno dos rios?

Se mudarmos o fator de escala, muitas regides serdao novamente
fundidas, gerando uma quantidade menor de regides, porém, menos

uniformes em termos espectrais. Isto é controlado pelo critério de
heterogeneidade, que é escolhido pelo usuario.

As seguintes duas segmentacdes sdao um claro exemplo de como a correta
escolha do parametro espacial permite delimitar bem as parcelas de uma
lavoura e os prédios, que tem forma regular.

Fonte: Kersting, 2006. Mapeamento de obstaculos sob a faixa de dominio
de linhas de transmissdo usando uma abordagem orientada a objeto,
tecnologia lidar e cdmara digital de pequeno formato. Dissertacdo de
Mestrado UFPR.




Exercicio de Agrupamento

Para este exercicio utilizaremos o software “Multispec” E
uma imagem colorida RGB de uma regido préxima a
Curitiba.
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B B e 1. Abra a imagem Piraquara.tif
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—— o 2. No menu do multispec selecione

i  wlL Processor/Cluster. Cluster quer dizer
Imale ¥ | o agrupamento.
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s e 3. Isto abre uma nova janela,
b, O oferecendo opg¢bGes para fazer o
; agrupamento “set cluster

specifications”. Nesta janela ative a
op¢dao ISODATA, o que abre uma
segunda opg¢do com os parametros de
algoritmo.
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Algumas opc¢des:

e |Initialization Options: se refere a como devem ser
arbitrados os centros iniciais. Uma boa opg¢do é ao longo de

primeiro autovetor (22 linha), mas parece uma boa ideia variar e verificar o
resultado.

e Other Options: Aqui vocé pode escolher:

¢ Numero de grupos (Clusters). Isto deve ser determinado em fungdo da
imagem. Bem, na imagem temos, pastagem, vegetacdo densa, area
construida, piscina, solo... podemos arbitrar 5 classes?

e Convergence: 99%. Isto significa que o algoritmo pode parar quando
chegar préximo da solugdo 6ptima. 100% seria ideal, mas devido a erros
numéricos ou pequenas variacoes, o processo pode ser muito demorado.

e Minimum cluster size: é o menor tamanho de um grupo que sera aceito.

e OK. Entdo vamos teclar OK! Apds processar, o programa mostra a tela de
um projeto, similar aguele que usamos quando fizemos a classificacdo
supervisionada de imagens. Note que as classes ndo tém nome especifico,
apenas “Cluster #”. Isto porque o programa ndo sabe que classes achou,
apenas sabe que os grupos formados sdo uniformes. Neste ponto vocé
pode salvar o projeto dando a ele um nome. Por enquanto ndo é
necessario.




Entdo, vamos classificar a imagem com estes centros, estes clusters. Clique
na imagem e depois ative no menu do Multispec o comando
“processor/classify”

3 MultiSpec Windows Application - piragquara.tif (chs_1,2,3)

File Edit View Project | Processor Options Window Help

= R . G % Display image... Ctri+D
Histogram image... Ctri+H
— — List Data... Ctrl+)

. piraquara.tif (chs Reformat >

Cluster... Ctri+L
Statistics... Ctri+T
Enhance statistics... Ctri+E
Feature extraction... Ctri+F

Feature selection... Ctri+B
Classify.. Ctrl+M
List results... Ctrl=Y

Utilities >

Set Classification Specifications
Proce J Classes: | al| v
Minimum Euclidean Distance ~
Class Equal
Symbols: Default set
& classification resiis-tas,
Disk fle: [ERDAS 615 |

Classify: []1mage Window Overlay

Channels: All Available ol

Target: Base Image

Class areas:

Training (resubstitution)
9 3 Palette: Default Colors
Training (leave-one-out)
Test areas (holdout) Threshold results at
[#]1mage selection

Area to Classify

Start End Create Probability Results File
Results List Options... |
coimng 1| [1130

s

N3o esqueca selecionar | co.. o
o método da distancia e
Euclidiana como opg¢do ek

de classificacio e de et
pedir que o resultado

seja armazenado no

disco. Apds classificar a

imagem, abra o
resultado, a imagem tematica. No caso geral esta imagem pode ter o nome
“piraquara_cl.gis”, mas se vocé deu outro nome, procure seu resultado na
pasta. Por se tratar de uma imagem tematica, habilite o tipo “thematic” no
didlogo de abertura de imagens. O resultado é mostrado como uma
imagem tematica, junto com sua tabela decores e classes. Ndo esqueca que
vocé pode editar as cores das classes clicando duas vezes nos quadradinhos
coloridos. Os nomes também podem ser editados. Mas nesta fase, ndo é
tdo importante. O mais o importante é primeiro achar o nimero de clusters
Optimo.

EEEN

Bem, o resultado obtido (ses== -

ndo estd ruim, solo, i
3 solo

vegetagao densa e o o

pastagem foram @ weepens

delimitados. Mas a piscina e
as dareas pavimentadas
foram confundidas. Pode
melhorar este resultado usando mais clusters? No resultado, varios clusters
podem ser mostrados com a mesma cor.

OK. Entdo, vamos |a!




Classificacdo por forma




Classificacdo por forma

O problema proposto é o
seguinte: na imagem em
niveis de cinza mostrada ao
lado (original), existem varias
regides com a mesma forma,
mas tonalidades diferentes. A
tarefa é separar estas regides em dois grupos. Obviamente,
0 uso de apenas o valor digital ndo parece promissor e a
resposta estd em parametrizar a forma. Afortunadamente,
cada regido é uniforme em termos de cor e ndo existem
regioes com a mesma tonalidade. Entdo, vocé deve
elaborar um programa em Freemat ou Python para resolver
o problema.

P Lalm | b bbbl

Ao lado € mostrada a formula do coeficiente .o, P
de compacidade. E necessario calcular o /A
perimetro e a area de cada segmento.

Passos

Ler a imagem padrao256.tif. Seu tamanho é 256x256.
Quantos objetos/figuras sdo visiveis na imagem?

Calcular area de cada regido. Para isto devemos varrer toda
a imagem e contar quantos pixels tem de cada cor. Mas
antes, vamos alocar um vetor para armazenar estas areas.

A=zeros (256) ;
for i=2: nlinhas-1 %varrer todas as linhas

for j=2:mcolunas-1 %varrer todas as colunas
if M(i,3)>0 % se o pixel nao for do fundo
x=M(1,73); % guarda seu valor
A(x)=A(x)+1; % soma uma unidade
desta tonalidade
end
end
end

OK. agora temos a area de cada segmento. Mas e o perimetro?

Considere a figura ao lado. ela mostra
uma regido cinza e um fundo azul. Para
contar o perimetro devemos contar
quantos lados livres existem entre os
pixels cinza e o fundo. Ou seja, devemos
contar quantos lados livres cada pixel

a area

tem. Por exemplo, para saber quantos lados livres o pixel em amarelo tem
devemos verificar seus vizinhos acima, abaixo, a direita e a esquerda. Se
um deles é fundo, entdo encontramos um lado livre. No caso particular
deste pixel teremos 3 lados livres. Se fizer isto para todos os pixels tera

achado o numero de cantos livres, ou seja, o perimetro.

Como vocé agruparia estes elementos em duas classes?
Depois, calculamos o coeficiente de compacidade cc.

e A seguir, devemos fixar um limiar que separe os dois grupos.

Limiar:

e Finalmente, podemos mudar o valor de cada pixel segundo seu

"CC".







