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RESUMO

A extragdo de informacdo por meio do uso de imagens digitais orbitais é de
grande importancia para diversas areas do conhecimento. Deste modo, essa
pesquisa visa classificar imagens orbitais de alta resolucdo espacial, utilizando
indices espectrais e a técnica de projecdo multidimensional de dados Local Affine
Multidimensional  Projection  (LAMP). Embora técnicas de  projecOes
multidimensionais tém sido utilizadas com sucesso em grande conjunto de
aplicacdoes na area de visualizacdo de dados, estas, por sua vez, ndo tém sido
exploradas no contexto de cartografia. Observando esta lacuna, foi desenvolvido um
método, no contexto da Cartografia e Geociéncias, a partir do uso e manipulacéo da
técnica LAMP, em uma imagem orbital do satélite QuickBird, com a finalidade de
apresentar a comunidade cartografica e empresas interessadas, novas
possibilidades de desenvolvimento de atualizacdes de bases cartogréaficas. E valido
destacar os beneficios da técnica mencionada, principalmente para suprimir uma
demanda cada vez mais recorrente no Sensoriamento Remoto, ligada ao aumento
das resolucfes espectrais e espaciais e consequente aumento do volume de dados
para processamento, que, com o auxilio da técnica LAMP, podem ser manipulados e
processados de forma adequada. Assim, mostra-se que a referida técnica, quando
aliada a outras abordagens classicas da area de Geociéncias, atinge um bom nivel
de classificacdo em imagens aéreas, definindo adequadamente as areas de
vegetacdo e solo exposto. Como produto da pesquisa, foi gerado um mapa de
classificacdo da vegetacdo e um algoritmo utilizado no processamento dos dados.
Vale ressaltar que o foco da pesquisa esta voltado para a cultura da cana-de-acgulcar,

sendo essa, a feicdo de interesse neste estudo.
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ABSTRACT

The extraction of information by using orbital digital images is of great
importance for several areas of knowledge. Thus, this research aims to classify
orbital images of high spatial resolution, using spectral indexes and the technique of
multidimensional data projection site Affine Multidimensional Projection (LAMP).
Although, multi-dimensional projection techniques have been successfully used in a
large set of applications in the field of data visualization, however, have not been
explored in the context of cartography. Observing this gap, a method was developed
in the context of cartography and geosciences, from the use and manipulation of the
LAMP technique, in an orbital image of the QuickBird satellite, to present to the
cartographic community and companies new possibilities for the development of
cartographic bases updates. It is worth highlighting the benefits of the
aforementioned technique, mainly to suppress an increasingly recurrent demand in
remote sensing, linked to the increase of spectral and spatial resolutions and
consequent increase in the volume of data for processing, which, with the aid of the
LAMP technique, can be manipulated and processed appropriately. Thus, it is shown
that the aforementioned technique, when allied to other classical approaches in the
area of geosciences, achieves a good level of classification in aerial images,
appropriately defining the areas of vegetation and exposed soil. As a research
product, a vegetation classification map was generated and an algorithm used in the
data processing. It is noteworthy that the focus of the research is focused on the

sugarcane crop, which is the feature of interest in this study.
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1. INTRODUCAO

Os produtos cartograficos sédo de fundamental importdncia para o
planejamento e o gerenciamento de projetos em diversas areas e varios paises
enfrentam problemas para manter suas bases cartograficas atualizadas. Por isso
diversas técnicas para atualizacbes de produtos cartograficos tém surgido para
mitigar esses problemas, sendo o Sensoriamento Remoto uma ferramenta que tém
contribuido de forma decisiva para minimizacdo dessa desatualizacao.

O desenvolvimento de trabalhos que favorecam as atualizacbes de produtos
cartograficos é importante, principalmente visando a obtencdo de bases
cartograficas confidveis e economicamente viaveis para aplicacdes diversas. Dentre
as aplicagcbes, tém-se 0 uso em planejamentos urbano (plano diretor) e rural
(cadastro rural), estudos ambientais, classificacdo da cobertura do solo, dentre
muitos outros que podem ser citados. Assim, integrando produtos de sensoriamento
remoto e técnicas de processamento digital de imagens (PDI), € possivel
desenvolver ferramentas que possam suprir as atuais necessidades.

As técnicas de PDI existentes, foram sendo aprimoradas e utilizadas
principalmente para desenvolver realce e restauracdo em imagens digitais, fato esse
que tém atraido diversos pesquisadores, que contribuem com melhorias em
diferentes processos, acarretando um crescimento expressivo, onde suas aplicagbes
podem ser notadas nos mais variados ramos da atividade humana. Exemplos do uso
do processamento e a interpretacdo automatica de imagens captadas por satélites,
sdo os trabalhos apresentados nas areas de Geografia, Sensoriamento Remoto,
Geoprocessamento e Meteorologia.

Neste contexto, esta pesquisa foi estruturada para estudar e avaliar o
potencial de utilizacdo da técnica de projecdo multidimensional Local Affine
Multidimensional Projection (LAMP), apresentada nos estudos de Joia et al. (2011) e
Casaca et al. (2012), no campo da cartografia. Essa técnica supri uma demanda
atual, relacionada ao aumento do volume de dados que sdo processados
rotineiramente nas atividades de classificagdo em imagens orbitais. Portanto, a linha
de pesquisa foi iniciada com base nos estudos desenvolvidos durante o periodo de
realizacdo da Iniciagcdo Cientifica do académico, que abordaram os indices

espectrais e evoluida nessa pesquisa de mestrado; combinando o estudo dos
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indices espectrais com a utilizacdo da projecdo multidimensional. Mais informacgdes
sobre os indices mencionados podem ser encontradas em trabalhos publicados pelo
académico em Aguiar et al. (2016), Aguiar et al. (2018) e Silva et al. (2018).

No caso dos indices, estes foram aplicados as imagens orbitais de alta
resolucdo, com o intuito de realcar feicbes de interesse, antes que elas sejam
submetidas ao processamento da projecdo LAMP, que é o foco desta pesquisa. Os
indices espectrais, segundo Schowengerdt (2006), tem como principal caracteristica
promover o realce de feicbes de interesse, como a vegetacdo e solo exposto, sendo
muito utilizados para auxiliar na estimativa de biomassa e cobertura vegetal, por
exemplo.

As imagens resultantes das aplicagBes dos indices espectrais, juntamente
com as imagens originais (correspondentes ao comprimento de onda do verde,
vermelho e infravermelho proximo), produzem uma série de dados (features), que
estdo localizados em um espaco de “n” dimensdes. Esses dados sdo entédo
mapeados para um espacgo de recursos visuais, utilizando para isso, um método de
projecdo multidimensional interativo. Conforme j& mencionado, o método de
projecdo selecionado nesta pesquisa foi a técnica LAMP, que permite que 0 USUArio
interaja com a classificacdo, visando a obtencdo de resultados mais precisos e
customizados a fim de atender aos anseios do mesmo.

Uma diferenca entre varios métodos de classificagdo extensivamente usados
em estudos atuais e a metodologia proposta nesta pesquisa é a possibilidade de o
usuario contribuir de forma mais proativa no processo de classificacdo, por meio de
seus insights visuais e perspectivas de uso para o cumprimento de suas tarefas de

interesse.

1.1. JUSTIFICATIVA

A pesquisa se justifica pela necessidade em buscar solu¢des consistentes e
eficazes para a classificacdo de imagens digitais, visto que, sdo fontes de
informacgao para uma série de aplicagbes. Nesse sentido, é estudado o uso de uma
nova abordagem no campo da cartografia, que se fundamenta na aplicacdo da
técnica de projecdo multidimensional de dados Local Affine Multidimensional
Projection, aliado a possibilidade de o usuario contribuir com este processo.

Também se destaca a possibilidade de estudar uma alternativa que possa ser
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eficiente no processo de classificagdo em imagens digitais orbitais, correlacionando
com as necessidades do grupo Raizen Energia e a dindmica de alteracdo da

vegetacao.

1.2. OBJETIVO GERAL

O estudo tem como principal objetivo estabelecer uma classificacdo em
imagens orbitais, utilizando algoritmos classicos de clusterizacdo, aliado ao processo
de interacdo com o usudrio. Isso promove um aprimoramento da classificacdo a
partir da técnica de projecdo multidimensional de dados LAMP, procurando assim,

analisar os beneficios do uso dessa técnica na cartografia.

1.2.1. Objetivos especificos
Os obijetivos especificos do desenvolvimento desse estudo séo:
% Aplicar e verificar a eficiéncia dos indices espectrais implementados no

software CARTOMORPH, dando sequéncia a linha de pesquisa do

académico;

R/
L X4

Desenvolver e sistematizar um algoritmo que realize o processo
interativo de classificacdo, baseado em algoritmos classicos de
cluterizacdo e na técnica de projecdo multidimensional de dados
LAMP;

R/
L X4

Disponibilizar, sob demanda, o algoritmo de processamento para 0S

usuarios, sempre considerando um desenvolvimento claro e conciso;

K/
L X4

Avaliar a classificacdo da imagem proposta, aplicada no estudo de

areas vegetativas;

% Obtencdo de um produto cartografico que possa ser util para estudos
diversos, principalmente no que diz respeito a areas de vegetacdo do

setor sucroenergético.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. SENSORIAMENTO REMOTO

O sensoriamento remoto pode ser definido como uma ciéncia que obtém
informacdes sobre um objeto, uma area ou um fenémeno, por meio da analise de
dados, que séo obtidos sem que haja contato fisico direto com este objeto, esta area
ou este fendbmeno. O termo sensoriamento remoto foi criado para designar o
desenvolvimento da tecnologia que através de instrumentos, foi capaz de obter
imagens da superficie terrestre, onde a condi¢do principal imposta € que o sensor
deve estar a uma distancia remota do objeto. Assim, a aquisicdo de dados inclui
uma fonte de energia eletromagnética, um sensor que transforma a energia
proveniente do alvo em sinal e um analisador que transforma esse sinal em
informacéo (LILLESAND et al. 2004; SILVA, 1995; MENESES; ALMEIDA, 2012).

Algumas caracteristicas muito importantes das imagens provenientes dos
satélites sdo quanto: ao namero e ao comprimento das bandas do espectro
eletromagnético (resolucdo espectral), a menor area da superficie terrestre
observada instantaneamente por cada sensor (resolucdo espacial), ao nivel de
quantizacao registrado pelo sistema sensor (resolucdo radiométrica) e ao intervalo
entre duas passagens do satélite pelo mesmo ponto (resolucdo temporal) (CAMARA
et al. 2001). Com isso Meneses e Almeida (2012), afirmam que as resolucbes
espectrais das imagens obtidas pelos sensores atuais, ultrapassam as centenas de
bandas e com a acuracia da resolucao espacial, € possivel utilizar as imagens de
sensoriamento remoto em diversas areas, como exemplo destacam-se, 0s
levantamentos de recursos naturais, mapeamentos tematicos, monitoramento
ambiental, deteccdo de desastres naturais, desmatamentos florestais, previsées de
safras, cadastramentos territoriais multifinalitarios, cartografia de preciséo, defesa e
vigilancia; sendo essa, uma tecnologia empregada em escala mundial.

Diversas areas aplicam o0s conceitos relacionados com sensoriamento
remoto, como a agricultura, meio ambiente, geologia, recursos hidricos, estudo de
solos e florestas. Na agricultura, pode-se utilizar o sensoriamento remoto quando se
deseja realizar previsdo de safras, mapeamento de culturas, definicdo de areas de
aptiddo agricola, zoneamento agro-ecolégico e monitoramento de incéndios em

lavouras e pastagens. Figueiredo (2005) mostra que na previsdo de safras, por
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exemplo, o sensoriamento remoto pode ser aplicado no dimensionamento das areas
de plantio e na estimativa do rendimento. A Figura 1 exemplifica o sensoriamento
remoto sendo aplicado na estimativa de rendimento por meio do indice de

vegetacao.

Figura 1: Exemplo da aplicagdo do sensoriamento remoto na lavoura.

Monitoramento da biomassa

Indice de Vegetaciao

Out-Nov Dez Jan Fev Mar Abr

Fonte: Figueiredo (2005).

2.2. COMPORTAMENTO ESPECTRAL DE ALVOS

Os alvos apresentam comportamento espectral diferente entre si,
dependendo principalmente das caracteristicas fisico-quimicas dos materiais
constituintes, os quais apresentam refletancias proprias para cada banda do
espectro eletromagnético. Assim, estudar o comportamento espectral de alguns
alvos de interesse, torna-se imprescindivel para a correta utilizacdo dos indices
espectrais (MATHER, 2004).
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2.2.1. Comportamento Espectral da Vegetacao

A vegetacdo apresenta um pico de absorcédo na regido do visivel, devido a
presenca da clorofila, que & encontrada nas folhas. Existem duas bandas de
absorcao distintas, estando uma centrada préximo ao comprimento de onda de 580
nm, relacionado a presenca de carotenos e a outra préxima ao comprimento de
onda de 750 nm, relacionado ao processo fotossintético. A Figura 2 apresenta um
grafico com a curva de reflectancia da vegetacao sadia, onde € possivel verificar 0s
comprimentos de onda correspondente as bandas de absorcdo da refletancia, por
conta da clorofila presente na vegetacdo (FIGUEIREDO, 2005; MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Figura 2: A reflectancia da vegetagdo mostra alto gradiente entre as bandas 4 e 3.

Bandas
‘-" v
E e Yermelha '-.'ﬂ:.u
2 =
bl -
--: w-’. | _-‘h—-l
T
o
—
‘-\.-‘" —
o " =
o vegelacao
Y
] ] |
0.5 1,0 1,5 2.0 2 Sum

Fonte: Adaptado de Meneses e Almeida (2012).

Entre as duas regifes de absor¢cdo mencionadas anteriormente, existe um
pico de refletancia proximo aos 500 nm, que esta relacionado a coloragdo verde
observada na vegetacdo. Também se observa uma alta refletancia entre 700 nm a
1300 nm, relacionada a estrutura celular da vegetacéo. Entretanto, o comportamento
espectral da vegetacdo pode variar com a interferéncia de diversos fatores externos,

como exemplos destacam-se a cobertura vegetal, area foliar, estrutura da folha,
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condicbes atmosféricas, biomassa, caracteristicas do solo, estado fenoldgico,

geometria de aquisicao dos dados pelo satélite, dentre outros (FIGUEIREDO, 2005).

2.2.2. Comportamento Espectral da Agua

A agua pode apresentar um comportamento espectral diferente, dependendo
do estado fisico em que se encontrar, no instante da aquisicdo das imagens. No
estado liquido, os corpos d’agua apresentam reflectancia espectral maior entre
0,38um e 0,70um, sendo assim, eles irdo absorver toda a radiacdo que esteja acima
do comprimento de onda de 0,7um (FIORIO, 2004).

No entanto, a concentracdo de materiais em suspensdo e dissolvidos no
corpo d’agua podem alterar o comportamento espectral da 4gua liquida. Assim, a
medida que ha um aumento nos solidos em suspensao no corpo d’agua, ocorre
também um aumento na refletancia observada. (BARBOSA et al. 2003; FIORO,
2004; KIRK, 1994). Novo (2008) também traz essa andlise, mostrando que as
medidas realizadas em campo e 0s experimentos realizados em laboratorio,
comprovam que o aumento da concentracdo de soélidos totais em suspensdo na
agua, apresenta como principal efeito, o aumento do coeficiente de espalhamento da

reflectancia dela.

2.3. OPERACOES ARITMETICAS DE IMAGENS

Segundo Meneses e Almeida (2012), a aritmética entre as bandas € uma das
mais simples formulacfes algoritmicas de processamento de imagens. Em resumo,
as operacOes aritméticas realizam um processamento nos dados obtidos pelos
sensores, obtendo como resultado, uma nova imagem diferente das imagens
iniciais. E importante destacar que o processo de transformacéo é feito pixel a pixel,
por meio de uma l6gica matematica pré-estabelecida, pelo algoritmo de
processamento. A Figura 3 ilustra como é realizado este processamento e, a seguir,

serdo comentadas brevemente cada umas das operacoes existentes.
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Figura 3: Processamento pixel a pixel realizado nas operac8es aritméticas.

¢ L | b

Fonte: Meneses e Almeida (2012).

A operacdo aritmética de soma, € principalmente utilizada para realcar
similaridades entre imagens de diferentes bandas ou datas, o que resulta no realce
de alvos com respostas espectrais diferentes daqueles presentes nas imagens
originais.

A operacdo de subtracdo é muitas vezes utilizada em um par de imagens, da
mesma area, com objetivo de avaliar as variacdes ocorridas em diferentes épocas,
ou seja, aplicada na deteccdo de mudancas temporais dos alvos presentes em uma
determinada cena. Algumas aplicacbes desta operacdo, estdo relacionadas a
deteccdo de impactos ambientais e a avaliacdo de desmatamentos florestais
(MATHER, 2004).

Ja4 a operacdo aritmética de multiplicacdo, tende a realcar as feicbes
morfolégicas comuns as bandas que foram utilizadas, sendo util para a geologia
estrutural, a cartografia e a geomorfologia. E possivel utilizar a multiplicacdo de
imagens como recurso para obter uma imagem que agrega o destaque da
informacéo de textura e do relevo, com a informacgéo espectral FLORENZANO et al.
(2001).

A divisdo ou razdo de bandas, pode ser entendida como a operacdo
aritmética, que esta baseada em parametros de aspectos fisicos do sistema sensor
e no comportamento da reflectancia dos alvos. Assim pode-se obter pixels que
apresentem valores de pequena magnitude e portanto, adota-se a multiplicagéo por
um valor escalar (ganho), seguido da adicdo de uma constante (offset), para obter
um deslocamento do histograma, para uma posicdo centralizada. A divisdo entre
bandas resulta em uma imagem que melhor reflete as verdadeiras caracteristicas da
superficie, sendo que, entre as principais vantagens, destacam-se a minimizacao
das diferencas nas condi¢Bes de iluminagdo de uma cena, a reflectancia espectral

de determinados alvos, a determinacdo de indices de biomassa e area foliar,
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deteccdo de fitopatologias e fenologia, prospeccdo mineral, dentre muitos outros
exemplos (IBGE, 2000 p. 92; MENESES; ALMEIDA, 2012).

2.4. INDICES ESPECTRAIS

E possivel aplicar diversas transformagdes nas imagens digitais, como
exemplo, as operacbes aritméticas mencionadas anteriormente. Estas operacdes
permitem gerar uma nova imagem, derivada de duas ou mais faixas, de uma
imagem multiespectral ou multitemporal. O processo de divisdo dos valores do pixel
de uma imagem, pelos pixels homélogos de uma segunda imagem é conhecido
como razdo entre bandas, sendo provavelmente, a operacdo aritmética mais
empregada em estudos de analises geoldgica, deteccdo da magnitude das
diferencas entre as bandas espectrais, aplicacdes ecoldgicas e agricolas. Um dos
beneficios da razéo espectral é a supressao do efeito de sombreamento topografico,
unido ao fato da razdo, entre uma banda NIR (Near InfraRed) e uma banda
vermelha, por exemplo, poder destacar a vegetacdo contida no local (MATHER,
2004; SCHOWENGERDT, 2006).

Mather (2004) destaca dois exemplos das aplicagcbes de operacoes
aritméticas em imagens digitais. O primeiro € a diferenca numérica entre duas
imagens observadas pelo mesmo sensor, porém em datas diferentes, que podem
fornecer informacfes sobre eventuais mudancas ocorridas naquela area, como
desmatamento, cultivo de culturas, dentre outros. O segundo € que a imagem
derivada de uma operacao aritmética, pode apresentar propriedades que a torna
mais adequada, para um determinado fim, quando comparada com a imagem
original; aqui se destacam os indices de vegetacdo como o RVI (Ratio Vegetation
Index) e o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), que podem ser
amplamente utilizados para a determinacdo de varidveis como a biomassa e indice
de area foliar; e o indice de corpos d’agua NDWI (Normalized Difference Water

Index).

2.4.1. Iindice de Vegetacdo: RVI

Segundo Ponzoni e Shimabukuro (2010), os indices de vegetacdo sao

algumas das transformacdes mais utilizadas para analisar o comportamento da
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vegetacdo, sendo que, o indice mais conhecido da divisdo de bandas, que visa 0
realce das variacdes de densidade da cobertura vegetal, € conhecido como RVI.
Este € universalmente o mais conhecido indice, sendo que, ele consiste
basicamente na divisdo direta da banda situada na regido do comprimento de onda
do infravermelho proximo (NIR), que € considerada a regido que a vegetacdo mostra
a mais intensa reflectancia; dividido pela banda situada no comprimento de onda
vermelho (RED), regido onde a vegetacao possui a mais alta absor¢céo da luz solar
visivel, causada pela presenca da clorofila, indicativo de uma vegetagdo sadia.

Portanto, esse indice € expresso pela Equacao 1:

banda do INFRA VERMELHO NIR
RVI = = — (1)
banda do VERMELHO RED

O resultado obtido com essa divisdo € uma imagem monocromatica, com a
variacdo de tons de cinza indicando maior ou menor quantidade de biomassa ou o
indice de area foliar, sendo que, quanto mais claro o tom de cinza, maior a
densidade de vegetacdo; tons de cinzas médios indicam pouca vegetacéo e tons de
cinza totalmente escuros indicam auséncia de vegetagcdo, o que pode ocorrer nas
areas de corpos de agua, solos expostos, areas cobertas por neve, dentre outras
possibilidades. O RVI foi um dos primeiros indices utilizados em aplicacbes de
sensoriamento remoto, porém, atualmente, existem varios outros indices utilizados
para as mais diversas necessidades (MENESES; ALMEIDA, 2012;
SCHOWENGERDT, 2006).

2.4.2. indice de Vegetacdo: NDVI

Um indice similar ao RVI, porém com um grau de complexidade um pouco
mais elevado, € chamado de NDVI. Este € um dos indices mais aplicados em
diversos estudos ambientais, sendo realizada uma normalizacdo da razdo entre a
diferenca e a soma das bandas situadas no comprimento de onda do infravermelho
préximo (NIR) e a banda situada no comprimento de onda do vermelho (RED),

conforme apresentado na Equacéo 2:

banda do INFRAVERMELHO — banda do VERMELHO _ NIR — RED

NDVI = banda do INFRAVERMELHO + banda do VERMELHO  NIR + RED (2)
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O fato de utilizar somas e diferencas entre bandas, pode fazer com que o
NDVI seja mais apropriado para monitoramento de mudancas sazonais da
vegetacdo, além de reduzir ruidos inerentes aos trabalhos com imagens
multitemporais, principalmente no que se refere a diferenca nas condigbes
atmosféricas e de iluminacdo. Por isso, este indice € amplamente utilizado para
realizar o monitoramento da vegetacdo em escalas continentais e globais (MATHER
2004; JENSEN, 2004; SCHOWENGERDT, 2006).

Quando comparado os indices RVI e NDVI, percebe-se que o segundo
apresenta uma vantagem sobre o primeiro, isso porque o NDVI tende a ser
linearmente mais proporcional a biomassa. Portanto, alguns exemplos de trabalhos
que aplicam o NDVI sdo: medida de indice de é&rea foliar, determinacdo da
porcentagem de cobertura do solo e estimativas da radiacdo fotossinteticamente
ativa (MENESES; ALMEIDA, 2012; SCHOWENGERDT, 2006).

2.4.3. Indice de Corpos d’agua: NDWI

Segundo Gao (1996), baseado na curva de reflectancia da agua, pode-se
criar um indice de diferenca normalizada utilizando a imagem que corresponde ao
comprimento de onda do verde (GREEN) e a correspondente ao comprimento de
onda do infravermelho proximo (NIR). Portanto, o indice é expresso pela Equagéo 3:

NDWI| = banda do VERDE — banda do INFRAVERMELHO _ GREEN - NIR (3)
" bandado VERDE + banda do INFRAVERMELHO  GREEN + NIR

A partir da aplicacdo da raz&o entre bandas, formada pelo indice NDWI, é
possivel obter duas situac6es muito caracteristicas. A primeira € que a imagem
resultante da aplicacdo do NDWI apresenta tons de cinzas mais claros para o0s
corpos d’agua, solo exposto e rodovias e a segunda situacdo, é que para as areas
com vegetacdo, a imagem resultante apresenta tons de cinzas escuros. Assim 0
indice apresenta importantes aplicagbes na agricultura e na silvicultura
(MCFEETERS, 1996; GAO, 1996).

2.5. DADOS DE ALTA DIMENSAO

Segundo Pappu e Pardalos (2014), a precisédo dos algoritmos de classificacao

convencionais tende a cair, quando aplicados em conjuntos de dados com
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dimensdes muito elevadas, ou seja, a medida que dimensédo dos dados aumenta
demasiadamente, a capacidade do algoritmo em convergir para um modelo de
classificacdo satisfatorio fica comprometida; o que é conhecido na literatura como
“"the curse of dimensionality".

Como visto, o emprego de um numero muito elevado de dimensdes pode
trazer imprecisao nas classificacdes de dados, porém, quando se utiliza um ndamero
apropriado de dimensdes e algoritmos classicos de processamento de dados
multidimensionais, tende-se a obter altas taxas de assertividade, conforme
mencionam o0s estudos do estado-da-arte de classificacio em espacos
multidimensionais de dados, dos autores Berkhin (2002), Kogan et. al (2006) e
Steinbach et. al (2004). Isso significa que, para um numero razoavel de dimensoes,
dependendo do tipo de aplicacdo/estudo, a utilizacdo desse tipo de aparato
computacional se torna uma ferramenta poderosa no agrupamento de dados
semelhantes, além de promover a abertura ao usuario, para que 0 mesmo possa

interagir diretamente com esses dados, de acordo com as suas necessidades.

2.6. PROJECAO MULTIDIMENSIONAL DE DADOS

As técnicas de projecdo multidimensional de dados consistem em projetar, em
um espaco de dimenséo igual a 1, 2 ou até 3D, amostras presentes em um espaco
de dados de dimensdo maior ou igual a trés, em que ndo é possivel visualizar, de
forma direta, os padrdes e relagbes presentes nesse espaco de dimensao superior
(MAMANI, 2012). Assim, para que seja possivel compreender melhor como as
técnicas de projecao multidimensional de dados atuam, foi adaptada a Figura 4, de
Nieto (2012), onde € possivel verificar a projecdo de um conjunto de dados com
1.357 noticias coletadas de diferentes agéncias, divididas em 9 classes. A partir do
referido grafico, é possivel notar que a projecdo em 2 dimensdes desse conjunto de
dados propicia ao usuario autonomia e experiéncia de interacdo em meio as 1.357
noticias categorizadas sob diferentes assuntos (clusters) de interesse. Dessa forma,
ha ainda a possibilidade da preservacéo da clusterizacéo feita no espaco de origem
(de alta dimenséo), quando aplicada técnicas de projecdo que preservam as

relagbes da vizinhanga existentes no espaco original.
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Figura 4: Projecao do conjunto de 1357 noticias, divididas em 9 classes.

Fonte: Adaptado de Nieto (2012).

Existem diversas técnicas de projecao de dados que conseguem trabalhar, de
forma satisfatoria, com grandes volumes de dados multidimensionais, portanto, a
escolha da técnica adequada, pode promover andlises mais profundas e tarefas
direcionadas em meio & um vultuoso conjunto de dados (MAMANI, 2012). Exemplos
de técnicas que fazem uso desta abordagem podem ser consultadas nos trabalhos
Mamani (2012), Nieto et al. (2014), Etemadpour et. al (2016), Nieto et al. (2016), por
exemplo. As técnicas de projecbes multidimensionais tendem a preservar as
estruturas de uma vizinhancga de um conjunto de dados, o0 que gera a observacéo de
gue, pontos que apresentam significativa relagdo semantica seréo projetados mais
proximos uns dos outros no espaco visual de dimenséo reduzida (PAULOVICH et al.
2008).

Entende-se entdo que as técnicas de projecdes multidimensionais, sao
ferramentas amplamente utilizadas na exploracao de dados multidimensionais, pois

as mesmas mapeiam os dados de um espaco de alta dimensao para outro de até 3
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dimensdes, de modo a preservar as relagcdes de similaridades entre as instancias
desses dados, além de preservar as operacfes realizadas no espaco de alta
dimensdo como, por exemplo, a tarefa de classificacdo dos dados. As amostras que
sdo projetadas préximas umas das outras, no plano visual de 2 ou 3 dimensdes,
apresentam alto grau de correlacdo, enquanto pontos mapeados distantes uns dos
outros apresentam baixa correlacdo. Isso significa que, as técnicas de projecdes
procuram preservar a distancia no espago original, de ‘n’ dimensdes, quando
projetam os dados em um espaco visual de menor dimensao (SIEDLECKI et. al
1988, TEJADA et. al 2003).

Segundo Etemadpour et. al (2016), uma vantagem do uso das técnicas de
projecdo multidimensional, esté relacionada a possibilidade de identificar padrées
quando comparadas com outros métodos classicos de analise de dados, 0 que pode
fornecer uma maior confiabilidade dos resultados obtidos. Portanto, o emprego das
técnicas de projecdo multidimensional, € uma solucdo bastante efetiva quando se
trata da interpretacdo e mineragdo de conjunto de dados de elevada
dimensionalidade, sendo essa uma ferramenta relevante devido a sua capacidade
de revelar estruturas que apresentam correlacdo em espacos multidimensionais,
conforme reportado no estudo de Neves et. al (2015).

O objetivo de se utilizar técnicas de projecdo multidimensional esta
relacionado com a criacdo de representacdes visuais, que sumarizem a informacao
original presente no espaco de alta dimensdo dos dados, para que 0S USUArios
possam reconhecer, visualizar e explorar, padrées e estruturas que estejam
presentes em um determinado conjunto de dados. Uma vez projetados em um
espaco bidimensional, estes dados sdo convertidos em elementos geométricos
(gréficos), passiveis de interacdo por parte do usuario, onde as posicoes
geométricas desses elementos refletem tanto as relacdes de similaridade entre os
dados como, ainda, relacionamentos intra-clusters que foram formados no espaco
multidimensional de origem. Assim, 0s elementos que estdo proximos uns dos
outros na representacao final, sdo interpretados como elementos de alto grau de
similaridade, em relacdo a uma determinada medida e os elementos que estéo
distantes na representacéo final, indicam que os objetos ndo estédo correlacionados
(MACHADO, 2010).
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2.6.1. Local Affine Multidimensional Projection (LAMP)

A LAMP é uma técnica de projecdo multidimensional construida a partir da
teoria do mapeamento ortogonal. Tal técnica foi selecionada para este trabalho por
suas caracteristicas de preservar com grande precisdo as estruturas de vizinhanca
das amostras de dados, além de permitir alteracbes na projecdo por meio da
interacdo com o0 usuario no espaco visual de projecdo, 0 que € uma caracteristica
importante no contexto deste trabalho (JOIA et al. 2011; TEJADA et al. 2003).

Para Joia et al. (2011), além de ser viavel do ponto de vista do tempo de
processamento computacional e da acuracia devido a preservacao de vizinhanca, a
técnica LAMP é robusta no que diz respeito aos pontos de controles, apresentando
baixa distorcdo mesmo quando utilizado um ndmero reduzido destes pontos. No
algoritmo apresentado pelo autor, os pontos de controle s&o escolhidos
aleatoriamente em meio a nuvem de dados (amostras) e servem para direcionar a
projecdo do restante das amostras. A técnica conta também com a possibilidade da
intervencdo do usuario, onde ele pode a partir do conjunto pré-determinado de
pontos de controle, adicionar novos pontos e/ou modificar pontos de baixa
relevancia.

De fato, essas particularidades favorecem seu uso, principalmente, quando
aplicado a um conjunto de dados consideravelmente volumoso, em cenarios
supervisionados pelo usuario, onde o mesmo interage diretamente com os pontos de
controle no espaco visual da projecdo. Essa caracteristica pode favorecer diversas
tarefas afins, como por exemplo a classificacao/clusterizacdo de pixels em imagens
digitais. Nesse sentido, através da interacdo com o usuario, € possivel corrigir
instancias de dados que nao puderam ser classificadas corretamente no espaco de
alta dimensao.

O processamento presente na técnica LAMP utiliza uma transformacgao rigida,
onde os dados sao projetados durante o processo de mapeamento, evitando 0s
efeitos de cisalhamento; assim sendo, consegue-se preservar o maximo possivel as
distancias no espaco original, evitando propagacao dos erros de posicionamento dos
pontos, por meio da restricdo de ortogonalidade imposta. Essa restricdo garante que
0s erros contidos na etapa de posicionamento dos pontos, ndo sejam propagados

durante a etapa da projecdo dos dados, além do controle e minimizacdo das
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distorcdes apds a projecdo. Maiores detalhes sobre a projecdo LAMP, podem ser
obtidos em Joia et al. (2011).

Com o exposto, pode se perceber que a LAMP é um método de projecdo
multidimensional bastante interessante para lidar com dados de alta dimenséo, em
particular, na tarefa de classificacéo interativa de imagens de sensoriamento remoto,

onde as classificacdes automaticas nem sempre trazem resultados satisfatorios.

2.6.2. Clusterizacdo K-MEDIAS

Os processos de clusterizacdo séo utilizados em diversas areas da Ciéncia e
da Engenharia, como exemplo a Psicologia, a Biologia, a Medicina, a Viséo
Computacional, as Comunicagfes e 0 Sensoriamento Remoto. E dentre os diversos
meétodos existentes, o K-means ou K-médias se destaca, principalmente pela sua
popularidade de uso devido a sua facilidade de implementacdo e sua ordem de
complexidade quanto ao nimero de padrdes (KRISHNA; MURTY, 1999; JAIN et. al.
1999).

O método de clusterizacdo K-médias é comumente utilizado para particionar
automaticamente um conjunto de dados, em "k" grupos, sendo "k" definido a priori.
Os algoritmos deste método sédo geralmente utilizados para o desenvolvimento de
processos em um ambiente ndo supervisionado, com um conjunto de instancias de
dados que devem ser agrupadas de acordo com suas similaridades, onde, a forma
de realizar esse agrupamento esta relacionada com os padrées dentro de um grupo
(cluster) que sdo mais semelhantes entre si (intra-clusters), do que os padrbes
existentes nos demais grupos (inter-clusters). Portanto o agrupamento é realizado a
partir de alguma medida da similaridade entre o conjunto de padrdes, o que faz com
gue esse método possa ser considerado eficaz, gerando bons resultados de
clusterizacdo para muitas aplicacOes praticas (MACQUEEN, 1967; WAGSTAFF et
al. 2001; KRISHNA; MURTY, 1999; ALSABTI et al. 1997).

A clusterizacdo gerada pelo k-médias é iniciada tomando centros de clusters
(centroides), seguindo de um processo iterativo, onde uma instancia de dados é
processada e atribuida ao centro do cluster mais proximo. Na sequéncia, € gerada
uma atualizacéo deste centro, onde € calculado uma nova média que represente as
instancias dos dados que o constituem, ou seja, depois que um ponto é adicionado a

um grupo, a média desse grupo € ajustada para levar em consideracdo 0 novo
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ponto. O algoritmo converge quando ndo ha mais mudanca na atribuicdo de
instancias para os clusters (MACQUEEN, 1967; FONTANA; NALDI, 2009).

2.7. CARTOMORPH

Segundo Cardim (2015), o CARTOMORPH é um software desenvolvido para
aplicacoes na area da Cartografia, Sensoriamento Remoto, Fotogrametria e areas
afins, construido com o propdésito de processar imagens digitais orbitais e aéreas.
Este software segue em aprimoramento, no entanto, ja possui funcées que podem
ser utilizadas. Exemplos sé@o os operadores relacionados a morfologia matematica e
os operadores relacionados aos indices espectrais, utilizado em sensoriamento
remoto.

Sua concepcéo foi estruturada possibilitando a utilizagdo das funcbes de
processamento ja implementadas, além de permitir que alteracdes sejam feitas
sempre que necessario, uma vez que ele tém o coédigo aberto (software open
source). Além do mencionado, o CARTOMORPH é de dominio publico (gratuito), isto
significa que ndo é necessario pagar para adquirir uma licenca de uso, o que € uma
vantagem perante a outros softwares de processamento similar.

Diversos algoritmos de processamento foram implementados em uma
biblioteca de funcdes do software CARTOMORPH, a fim de possibilitar que os
usuarios possam utilizar essas fungdes em seu modo de programacao, permitindo o
uso de outras técnicas, algoritmos e funcbes da linguagem C++. Além disso, é
possivel utilizar uma interface grafica, a qual possibilita aos usuarios que nao
tenham conhecimento especifico com a linguagem de programacao, realizar todas
as operacdes contidas na biblioteca do software. Assim a interface grafica possibilita
a utilizacéo das funcdes de forma mais rapida, pratica e simples.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. MATERIAIS UTILIZADOS

X/
°

Imagens digitais das areas de interesse (mais detalhes no item 3.2);

7
A X4

Software CARTOMORPH;

D

» Software MATLAB R2013a;

R/
A X4

Software de Sistema de Informacdes Geograficas Q-Gis 3.4.

3.2. AREAS TESTE

A imagem teste utilizada na pesquisa, compreende a regido de Maracai, no
estado de Séo Paulo e foi obtida pelo satélite QuickBird. Essa imagem foi
previamente corrigida dos efeitos de espalhamento atmosférico, com o método Dark
Object Subtraction (DOS), pela empresa fornecedora; sendo utilizada apenas ela,
por compreender uma regido especifica de interesse dos apoiadores e estar
disponivel no banco de imagens do grupo de estudo.

A imagem possui um conjunto de 4 bandas multiespectrais, com resolugéo
radiométrica de 8 bits (reamostrada dos 11bits original), com um Ground Sample
Distance (GSD) de 2,4 metros e foi adquirida em 28 de abril de 2009. As Figura 5,
Figura 6 e Figura 7 apresentam a imagem teste nas bandas correspondente aos
comprimentos de onda do verde, vermelho e infravermelho proximo,
respectivamente. E importante ressaltar que as Figura 5 e Figura 6 apresentadas no
texto, estdo com o seu valor de brilho acrescido em 20%, para que pudessem ser

observadas com melhor qualidade visual.



Figura 5: Area teste correspondente ao comprimento de onda da banda do VERDE.

Figura 6: Area teste correspondente ao comprimento de onda da banda do VERMELHO.
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Figura 7: Area teste correspondente ao comprimento de onda da banda do INFRAVERMELHO.

Para ser possivel compreender melhor as regibes da imagem teste, que
correspondem as areas de vegetagcdo e solo exposto, foi gerada uma composi¢ao
colorida, para ilustra-las. Essa composicao colorida, cor verdadeira, pode ser
observada na Figura 8.
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Figura 8: Area teste correspondente a composic&o colorida cor verdadeira.

3.3. METODOLOGIA

A pesquisa estd baseada numa estrutura simples e objetiva, assim, os itens a

seguir, foram fundamentais no desenvolvimento metodoldgico.

K/
X4

)

Definicdo da area de estudo;

Aplicacéo dos indices espectrais previamente selecionados;
Desenvolvimento e implementagbes necessarios para o0 processo de
classificacdo, utilizando a técnica de projecdo LAMP e o algoritmo de
clusterizacdo K-médias;

Processamento das imagens testes;

Geracao dos produtos: mapa e algoritmo.
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O trabalho foi iniciado com a aplicagdo dos trés indices espectrais
previamente selecionados, sendo usado o RVI e NDVI para promover o realce dos
locais com vegetacdo e o NDWI para o realce das areas de solo exposto. A partir
destes indices foi possivel realcar as feicbes de interesse, tendo como principal
objetivo auxiliar no processo de classificacdo da area teste. O software
CARTOMORPH foi utilizado para a aplicacdo dos indices mencionados, 0s quais
foram implementados e serviram para a deteccdo das feicbes de interesse,
conforme pode ser observado em AGUIAR et al. (2016), AGUIAR et al. (2018) e
SILVA et al. (2018).

A partir das imagens resultantes da aplicacdo dos indices espectrais e das
imagens correspondentes ao comprimento de onda do verde, vermelho e
infravermelho proximo (totalizando 6 imagens/camadas), foi iniciada a proxima
etapa, correspondente a classificacdo foco da pesquisa, obtendo como produto, um
mapa que destaque as regides cobertas por vegetacdo, das demais areas.

Para a sequéncia do trabalho, foi utilizado o software MATLAB, onde foram
desenvolvidos diversos procedimentos, buscando estruturar 0 processamento em
funcdes, criadas para que fosse possivel realizar os testes e manipulacdes das
l6gicas de programacdo, com maior facilidade e mitigando as chances de erros
conceituais. Por isso, as principais funcfes serdo comentadas na sequéncia da
metodologia.

A estrutura desenvolvida no software MATLAB foi iniciada com as funcdes de
parametros iniciais, onde foi possivel definir a quantidade de clusters resultantes e a
funcdo de recorte das imagens, onde foi possivel definir a regido da imagem que
sera processada. Nesta pesquisa foram utilizadas 2 classes, uma correspondente as
areas com vegetagdo e outra correspondente as areas sem vegetacdo. Essa forma
de classificacao foi projetada e baseada nas necessidades do grupo Raizen Energia.

A partir do recorte gerado e da definicdo de classes, os pixels (tons de cinza)
foram levados ao espaco R", ou seja, as imagens foram mapeadas para o espaco de
“n” dimenséo, cujas coordenadas estdo relacionadas com o nivel digital (ND) dos
pixels. Assim foi possivel gerar a matriz base de dados, observando o sistema de
coordenadas coluna e linha, juntamente com o valor de ND do pixel correspondente,
para cada imagem, preservando ao maximo as estruturas da vizinhanca dos pixels.

O passo seguinte consistiu na normalizacdo dos valores de ND da matriz

base, para ser possivel aplicar o processamento com o algoritmo da técnica de
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projecdo multidimensional LAMP. Este processo de normalizacdo padroniza os
dados que estdo em diferentes escalas, para que possam ser interpretados em uma
mesma magnitude, o que é requisito geral para muitos algoritmos de processamento
de imagens digitais. Para isso, no MATLAB, foi utilizada a técnica de normalizacédo
de dados standard. Dessa forma os pixels foram organizados em colunas, em uma
nova matriz, sendo essa a base tomada para aplicar a técnica de projecao
multidimensional.

A Figura 9 apresenta um esquema ilustrativo, contendo o processo de

montagem da matriz base e a normalizacdo dos dados realizada.



Figura 9: Montagem da matriz base de processamento.
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GERACAO DA MATRIZ BASE

VERDE ND1 VERMELHO ND1 INFRA RVIND1 NDVIND1 NDWI ND1
VERMELHO ND1

VERDE ND2 VERMELHO ND2 INFRA RVIND2 NDVIND2 NDWIND2
VERMELHO ND2

VERDE ND3 VERMELHO ND3 INFRA RVI ND3 NDVIND3 NDWIND3
VERMELHO ND3

VERDE ND4 VERMELHO ND4 INFRA RVI ND4 NDVI ND4 NDWIND4
VERMELHO ND4

VERDE ND5 VERMELHO ND5 INFRA RVI ND5 NDVI ND5 NDWIND5
VERMELHO ND5

VERDE ND6 VERMELHO ND6 INFRA RVI ND6 NDVI ND6 NDWIND6
VERMELHO ND6

VERDE ND7 VERMELHO ND7 INFRA RVI ND7 NDVIND7 NDWIND7
VERMELHO ND7

VERDE ND8 VERMELHO ND8 INFRA RVI ND8 NDVIND8 NDWI ND8
VERMELHO ND8

INFRA
VERDE ND9 VERMELHO ND9 RVI NDS NDVIND9 NDWINDS

VERMELHO ND9

L

Fonte: Autor
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A técnica de projecdo LAMP, foi aplicada entdo na matriz normalizada, sendo
importante ressaltar que essa técnica foi selecionada por apresentar propriedades
de preservacao de vizinhanca e da perspectiva da interagdo com o usuario, tal como
sugerido por estudos de Joia et al. (2011), Tejada et al. (2003) e Paulovich et al.
(2008). Esta etapa da pesquisa foi adaptada de Casaca et al. (2012).

Posteriormente a aplicacdo da projecdo multidimensional com a técnica
LAMP, foi gerada a clusterizagéo dos dados. Como a projecao utilizada apresenta a
caracteristica de preservar a distancia, entdo a clusterizagdo em baixa dimenséo é
similar a clusterizacdo em alta dimensao, portanto, extrapolar a clusterizacdo no
espaco de 2 dimensfes ndo altera de forma significativa os clusters que seriam
gerados no espaco original dos dados. Para a aplicagcdo da clusterizacdo, foi
necessario entrar com alguns argumentos iniciais, como a matriz numérica de dados
(onde as linhas correspondem as observacdes e a as colunas correspondem as
variaveis), e o numero (inteiro e positivo) de clusters que se deseja obter, ou seja, 0
namero de classes resultante do processo de agrupamento. Como saida, a fungéo
apresenta um vetor coluna contendo os indices dos clusters, ou seja, a associacdo
de cada pixel da imagem com relacdo as classes previamente especificadas.
Conforme mencionado anteriormente, a clusterizacdo foi desenvolvida utilizando 2
classes, uma representando a vegetacdo e outra representando o que foi
classificado como n&o vegetagao.

A clusterizacdo dos dados foi realizada pelo algoritmo K-médias, o qual
agrupa pixels semelhantes, baseados em critérios de similaridades, de uma forma
nao supervisionada. Segundo a documentacdo contida na central de apoio do
software MATLAB, o K-médias realiza o agrupamento dos dados a partir de uma
matriz de dados ou observacdes. Os parametros utilizados nessa etapa da pesquisa
correspondem ao default da prépria funcdo K-médias no MATLAB, sendo utilizada a
métrica da Distancia Euclidiana Quadrada onde cada centroide corresponde a média
dos pontos em um determinado cluster, o nimero maximo de 100 iteracdes e 0
meétodo para escolha do aglomerado inicial plus.

O passo seguinte do pipeline de processamento dos dados, foi pensado e
projetado para ser o principal diferencial do trabalho, pois este esta relacionado
diretamente com prover ao usuario a possibilidade de interagir com o0 processo de
classificagdo, procurando melhorar o resultado obtido. Desta forma, a estrutura de

operacdo da técnica de processamento LAMP foi projetada utilizando-se os pontos
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de controle, onde estes podem ser obtidos de duas formas distintas. Na primeira
forma de entrada, que foi a utilizada no inicio do processamento, a técnica LAMP
identifica que nao existe nenhum conjunto de pontos de controle e a partir disso,
esses pontos sao gerados, automaticamente e aleatoriamente, pelo algoritmo. A
partir destes pontos de controle o processo de classificacdo é realizado, conforme
apresentado nos paragrafos anteriores.

ApGs a primeira classificagdo oriunda do algoritmo K-médias, no espago de
alta dimensdo, o usuério tem a possibilidade de interagir com o resultado da
projecdo, mediante a manipulacdo dos pontos de controle gerados inicialmente pela
LAMP. Desta maneira, € possivel adicionar novos pontos de controle a partir da
projecéo ja realizada, com o intuito de reclassificar possiveis clusters indexados de
forma equivocada pela classificacéo inicial, essa é entendida entdo como a segunda
forma de obtencdo dos pontos de controle.

Essa possibilidade de intervencdo pode ser repetida quantas vezes forem
necessarias, a fim de que o usuério possa obter uma classificacdo mais préxima do
real possivel, sendo que, a cada novo ponto de controle adicionado ao conjunto de
dados, gera-se uma influéncia em toda sua vizinhanca, o que contribui na
reclassificacdo de toda a vizinhanca do ponto adicionado. O esquema apresentado
na Figura 10 auxilia na compreensdo dos passos descritos nos cinco paragrafos

anteriores.



Figura 10: Sequéncia parcial de processamento utilizada no médulo de interagcdo com o

12 EXECUCAO DA
TECNICA LAMP

*Nesse momento ndo
existe uma matriz de
pontos de controle
previamente definida,
portanto o algoritmo
da LAMP identifica a
necessidade de criar
uma matriz
automaticamente,
escolhendo pontos de
controles
aleatoriamente.

CLUSTERIZACAO

*Essa etapa tem como
resultado uma
imagem, que contem
o0s pixels classificados.

sEsse processo toma
como base 0 numero
de classes definidas
previamente.

usuario.

INTERVENGAO DO
USUARIO

*Nesse momento € exibido
um grafico, com a
distribuicdo dos pontos
projetados pela LAMP,
juntamente com a imagem
gerada na Clusterizacdo.

*0 usuario pode selecionar
um pixel classificado de
formainadequada.

*0 ponto selecionado passaa
serum ponto de controle,
que apresenta o ID,
juntamente com as
coordenadas do centroide
do conjunto de dados
0posto ao que pertencia.

*Esse novo ponto é
adicionado a matriz de
pontos de controle
existente.
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N2 EXECUCAO DA
TECNICA LAMP

*Nas proximas
execucdes da LAMP, o
algoritmo identifica o
conjunto de pontos de
controle existente e
adiciona o novo ponto
de controle obtido
com 0 processo de
intervencdo do
usudrio.

*A partir desses dados
uma nova projecao

sera gerada.

Fonte: Autor

O esquema ilustrativo contido na Figura 11 apresenta uma sintese da

metodologia desenvolvida em todo o trabalho e tem o intuito de facilitar o

entendimento do processo como um todo.
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Figura 11: Etapas de trabalho para o desenvolvimento da pesquisa.

Definicao da area de estudo e sele¢céo das imagens

Inicio do processamento da area teste com os indices espectrais

(CARTOMORPH)

P

Estabelecimento dos parametros iniciais de processamento

Funcéo de parametros iniciais (MATLAB) Funcéo de recorte das imagens (MATLAB)

P

Geracgédo da matriz base: mapeamento das 6 imagens para o espacgo "n" dimensional

Funcéo de geracédo da matriz base (MATLAB)

|¢

Normalizagéo dos dados

Funcéo de normalizac&o dos dados - standard (MATLAB)

|¢

Aplicagéo da técnica de projecao multidimensional LAMP

Funcéo LAMP (MATLAB) --> utilizando pontos de controle gerados aleatoriamente pelo algoritmo

|¢

Clusterizacao dos dados utilizando o k-médias

Funcéo de clusterizagéo - k-médias (MATLAB)

Intervencéo do usuério

Funcéo de intervengéo do usuario (MATLAB) --> usuario tem a possibilidade de selecionar um pixel
classificado de forma inadequada, transformando-o em um ponto de controle.

|¢

A 4

Nova aplicacao da técnica de proje¢do multidimensional LAMP

Funcéo LAMP iteracdo (MATLAB) --> utilizando os pontos de controle existente e adicionando o ponto de
controle gerado no passo de intervencgdo do usuario.

PRODUTOS FINAIS

Mapa de uso e ocupacéo do solo Algoritmo de processamento LAMP

|¢

Fonte: Autor
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir do que foi exposto na metodologia, foi possivel gerar os resultados da
pesquisa, juntamente com as analises e consideracBes a respeito de todo o
trabalho.

4.1. APLICACAO DOS INDICES ESPECTRAIS

Conforme comentado, a aplicagdo dos indices espectrais foi realizada por
meio do software CARTOMORPH. As imagens resultantes da aplicacdo dos indices
espectrais RVI, NDVI e NDWI, podem ser observadas nas Figura 12, Figura 13 e

Figura 14, respectivamente.

Figura 12: Resultado da aplicagado do indice RVI sobre a imagem teste.




Figura 13: Resultado da aplica¢cdo do indice NDVI sobre a imagem teste.

Figura 14: Resultado da aplicagédo do indice NDWI sobre a imagem teste.
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4.2. PROCESSAMENTOS INICIAIS

De posse das imagens resultantes da aplicacdo dos indices espectrais, foi
iniciado o processamento com o software MATLAB, onde as fungbes foram
estruturadas.

As duas primeiras funcdes correspondem aos parametros iniciais utilizados
para desenvolver o processamento e a preparacdo das imagens, para posterior
processamento. A primeira fungédo desenvolvida possibilita que o usuario defina um
bounding box para o processamento, delimitando uma regido de interesse a ser
processada, além de definir o nimero de classes que se deseja obter com o final do
processo. Nesse estudo foram utilizadas 2 classes (vegetacdo e nao vegetacao),
conforme explicado na metodologia. A segunda funcao, faz a leitura das camadas
(seis imagens), confrontando-as com bounding box definido, para que seja
considerada apenas a regido de interesse.

A proxima etapa, utiliza as camadas, levando-as ao espaco “n” dimensional,
para a geracao da matriz base de processamento. Com a matriz base gerada, foi
feito o processo de normalizacdo dos dados, sendo que, conforme comentado na
metodologia, foi utilizada a normalizacdo de dados standard, para gerar a matriz

base normalizada.

4.3. PROJECAO MULTIDIMENSIONAL LAMP

A partir da matriz de dados normalizada, foi possivel aplicar a técnica de
projecdo multidimensional (LAMP). A funcdo gerada, busca o algoritmo da projecao
multidimensional LAMP, e como ainda ndo existem pontos de controle previamente
definidos, gera-os automaticamente, armazenando-os em variaveis padréo,
definidas como “ctripts” e “y_ctrlpts”. O grafico resultante dessa técnica de projecao

pode ser observado na Figura 15.
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Figura 15: Gréafico contendo os dados resultante da técnica de projecdo LAMP (os eixos do

grafico se encontram na mesma escala da normalizag&o).
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Fonte: Autor

4.4. CLUSTERIZACAO

ApOGs a projecdo ser concluida, foi feita a clusterizacdo dos dados obtidos,
utilizando o método K-meédias, que agrupa os pixels semelhantes, de uma forma nao
supervisionada. Nessa clusterizacdo foi utilizada uma quantidade de classes
previamente definida, no inicio do processamento, por meio da variavel “nclusters”
da funcdo de parametros iniciais.

Vale lembrar que nesse estudo, foram utilizadas 2 classes para gerar a
clusterizacdo, sendo que uma delas esta relacionada com as areas que contém
vegetacdo e a outra esta relacionada com as areas que ndo contém vegetacao.
Esse critério de duas classes foi estabelecido observando uma demanda do grupo
Raizen Energia, que busca classificar e identificar de forma automatizada, fazendas
de cana-de-acucar, separando principalmente areas com vegetagdo (cana-de-
acucar), das areas sem vegetacao (carreadores, tanques de vinhaca, corpos d’agua,
rodovias, dentre outros). A Figura 16 apresenta a imagem resultante do processo de

clusterizagéo, gerado sem a intervencdo do usuario.
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Figura 16: Imagem resultante do processo de clusterizacéo, gerado sem a intervencao do
usuario (branco representaregifes com vegetacdo e preto representa regiées com solo

exposto).

4.5. INTERVENCAO DO USUARIO

A partir dos dados obtidos com os processos de projecdo multidimensional e
clusterizacéo, foi possivel permitir ao usuario o poder de ajustar areas classificadas
de forma incorreta pelo algoritmo. Assim o usuario pode contribuir com sua
percepc¢ao visual da cena, e por meio da selegao de pixels classificados de forma
inadequada, influenciar no resultado obtido. Essa forma de identificacdo é feita
utilizando uma imagem referéncia (Figura 17 — A), correspondente ao indice
espectral RVI (selecionada por apresentar bom realce da vegetacdo) e a imagem

resultante do processo de clusterizacdo mais recente (Figura 17 — B). Assim o
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usuario podera utilizar a imagem referéncia para “auditar” o processo de
clusterizacdo e a partir da identificacdo visual de um pixel que ele julgar estar
classificado equivocadamente, seleciona-lo na imagem correspondente a

clusterizagéo (Figura 17 — B).

Figura 17: Processo de intervencédo do usuario na clusterizagao.

« . = de <y - =

Com a selecao do pixel realizada, o algoritmo ir4 apresentar ao usuario, um
grafico que contém o pixel selecionado (definido pela cor vermelha na Figura 18),
juntamente com 0s demais pontos da projecdo. Os pontos da projecdo que sao
mostrados, estdo divididos entre os dois clusters definidos anteriormente, ou seja,
um conjunto de pontos representa os pixels classificados como vegetacao e o outro
conjunto de ponto representa os pixels classificados como ndo vegetagcédo. Essa
relacdo de correspondéncia colorida, € possivel de ser gerada a partir da
identificacdo feita entre os dados da projecdo e os dados clusterizados, portanto,
ambos os dados apresentam um “ID” de controle/identificagao, e a partir desse “ID”

é possivel fazer essa correlagao.
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Figura 18: Grafico contendo o pixel selecionado (em vermelho), e os demais pontos da
projecdo (vegetacdo e ndo vegetacdo) - (0os eixos do grafico se encontram na mesma escala da

normalizacao).

Com a identificacdo e amostragem do ponto, o algoritmo converte
automaticamente o pixel selecionado, em um ponto de controle, atribuindo as
coordenadas do centroide da regido oposta que ele pertencia anteriormente. Para
gue seja possivel compreender melhor esse processo, foi gerado um gréafico didatico
(apresentado na Figura 19), adaptado do grafico obtido do processamento aqui

descrito.

Figura 19: Gréfico didéatico utilizado para compreender melhor o processo de geragdo do novo

ponto de controle (baseado no pixel selecionado pelo usuario).

Passo 3 - o pixel selecionado se
torna um ponto de controle
(utilizando o ID do mesmo e as
| coordenadas do centréide,
o calculadas no passo 2)

Passo 1 pixel selecionado pelo
usudrio (pixel que foi classificado - |
erroneamente pelo algoritmo)

Fonte: Autor
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No grafico apresentado na Figura 19, foi desenvolvido um esquema baseado
em trés passos, para compreender melhor como a intervencéo do usuario ira agir no
processamento. No primeiro passo, tem-se o pixel selecionado pelo usuario, ou seja,
aquele que o usuario julgou estar classificado de forma inadequada. O segundo
passo é responsavel por fazer uma média das coordenadas dos eixos X e Y, do
conjunto de dados oposto ao que pixel selecionado pertence, ou seja, calcula-se o
centroide do conjunto de dados oposto. No terceiro passo o pixel selecionado se
torna um ponto de controle, com seu “ID” e as coordenadas calculadas no segundo
passo.

E importante observar que os pixels selecionados para serem corrigidos,
afetam sua vizinhanca, por meio da projecdo multidimensional LAMP. Isso acontece
pelo fato dos pixels selecionados se tornarem pontos de controle, que sé&o
adicionados aos pontos de controle existentes. Portanto a cada selecdo de um novo
pixel, ou seja, a cada processo de intervencdo do usuario, € realizado um novo
processo da projecdo LAMP e o resultado obtido, é exibido ao usuario nhovamente
por meio da clusterizacdo, para que, se 0 usuario identificar outro pixel classificado
de forma inadequada, ele possa corrigi-lo.

Para ser possivel utilizar os pontos de controle gerados anteriormente,
juntamente com o novo ponto de controle gerado pelo usuario, foi desenvolvida a
funcdo LAMP iteracao, que utiliza os pontos de controle criado na primeira execucéo
da LAMP, adicionando os novos pontos de controle que foram gerados a cada
processo de intervengdo executado pelo usuério. Portanto a funcdo LAMP iteracao
nao gera aleatoriamente os pontos de controle, como acontece na funcdo LAMP, e
sim utiliza os pontos existentes, adicionando 0s novos pontos de controle gerados
pelos repetidos processos de intervengdo do usuario.

O resultado obtido com a intervencdo do usuario pode ser observado na
Figura 20 e a respectiva andlise, pode ser observada na se¢do 4.7 DISCUSSAO, na

pagina 51, desta dissertacao.
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Figura 20: Imagem resultante do processo de clusterizacéo, apds a intervencao do usuario

(branco representa regifes com vegetacao e preto representa regiées com solo exposto).

4.6. PRODUTO CARTOGRAFICO

Com a finalizagdo do processamento, foi possivel gerar o mapa que contém a
classificacdo da area analisada, com as informacfes necessarias para seu uso em
diversos estudos e uma macrolocalizagdo da area estudada. Para o
desenvolvimento deste mapa, foi utilizado o software Qgis, em sua versao 3.4. A
Figura 21 apresenta o referido mapa, sendo importante ressaltar que as informacdes
de “Fundo”, “Propriedade”, “Proprietario” e a grade de coordenadas, sdo dados
ficticios, criados/modificados para proteger a identidade do proprietario do local. As

areas dos talhdes evidenciadas no mapa, estdo na unidade hectares.



Figura 21: Produto cartografico gerado com o processamento.
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CLASSIFICAGAO INTERATIVA DE IMAGENS ORBITAIS UTILIZANDO TECNICA DE PROJECAO
MULTIDIMENSIONAL DE DADOS

Convengdes Cartograficas

Il Area correspondente a NAO VEGETAGAO
Macrolocalizagdo

\ Area correspondente a VEGETACAO

Mapa gerado em 25/06/2019

Este material deve ser utilizado apenas com o propdsito de
conferéncia. Proibida a sua divulgagdo e distribuigdo.

UNIDADE MARACA[

FUNDO 141414
EROPRIEDADE Cana Fornecedor
SANTA ADELIA
PROPRIETARIO ESCALA
Instrumental Energia e Outros 1:7.500
Cana-de-Aglcar Carreador Total
57,51 3,68 61,19

Fonte: Autor
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4.7. DISCUSSAO

Observando inicialmente os resultados gerados pelos indices espectrais, foi
possivel verificar que, para os indices de vegetacao, nos locais onde ha ocorréncia
da vegetacdo, encontram-se 0s pixels que apresentam tons mais claros e nos locais
com auséncia de vegetacdo, como 0s solos expostos de carreadores, construcoes e
corpos d’agua, encontram-se 0s pixels que apresentam tons mais escuros, o que, de
acordo com Schowengerdt (2007) e também com Meneses e Almeida (2012), é
esperado. Para o indice de corpos d’agua, observa-se que nos locais onde ha
ocorréncia da vegetacao, encontra-se 0s pixels que apresentam tons mais escuros e
nos locais onde h& ocorréncia de solos expostos encontram-se 0s pixels que
apresentam tons mais claros, o que, de acordo com Mcfeeters (1996), também é
esperado.

As observacbes relatadas no paragrafo anterior sdo importantes para o
processo da classificagdo desenvolvido neste estudo, pois as informagdes de ND
dos pixels (tons de cinza) sédo utilizadas para promover a correta classificacdo dos
dados. Assim, quando os pixels sdo levados ao espago “n” dimensional, aplicado a
técnica de projecdo multidimensional LAMP e clusterizados, os indices espectrais
tendem a contribuir no processo, devido a diferenciagéo de feicbes especificas como
vegetacao, corpos d’agua, solo exposto e construgdes diversas.

Analisando a intervencdo do usuario, foi possivel verificar, por meio dos
resultados obtidos, que houve melhorias no processo de classificacdo. Para ser
possivel observar esse ganho, colocou-se o resultado obtido antes da intervencéo
do usuario (Figura 22 - A) e o resultado obtido apés a intervencao do usuario (Figura
22 - B), lado a lado, procurando destacar as regides que sofreram alteracées com o

processo de intervencao.
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Figura 22: Imagens resultantes do processamento, destacando as regides que sofreram

alteragcGes com o processo de intervencédo do usudrio.

N T

Na Figura 22 observam-se, destacados por circulos vermelhos, os locais onde
ocorreram alteracbes com o processo de intervencdo do usuario, sendo importante
observar que, no geral, a intervencdo do usuario contribuiu positivamente na
classificagcdo, ou seja, pixels que haviam sido classificados de forma incorreta,
passaram a ser classificados de forma correta, de acordo com a verdade terrestre,
que foi possivel verificar pela composicdo colorida gerada na pagina 33, desta
dissertacdo. Vale ressaltar também que foram feitos 4 processos de intervencéo do
usuario e os pixels selecionados nesses processos influenciaram pixels vizinhos, o
que contribuiu para obtencédo de um bom resultado.

O algoritmo de processamento, que sera disponibilizado aos usuarios sob
demanda, foi construido de uma forma simples e objetiva. Assim 0s usuarios
poderao utiliza-lo, realizando adaptacdes para suas eventuais necessidades, de uma
forma facil e intuitiva. Portanto a divisdo das func¢des na estrutura do algoritmo,
contribuiu para o seu melhor entendimento e manutencéo.

O mapa gerado contém as convencgdes cartograficas necessérias, podendo
ser utilizado para o desenvolvimento de diversas atividades, como exemplo destaca-

se a localizacéo e estimativa para producdo da cana-de-acucar da fazenda.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Com o propésito de estudar alternativas para os processos de classificacdo
em imagens digitais, esta pesquisa de mestrado foi desenvolvida, com foco na
aplicacado de uma técnica de projecao multidimensional de dados, ja consolidada na
area da visualizacédo da informacao, porém pouco explorada na area da cartografia.
A técnica em questdo é a Local Affine Multidimensional Projection, mais conhecida
como LAMP.

Com a finalizacédo da pesquisa, foi possivel verificar que os valores de ND dos
pixels, sdo as informacdes basicas para todo o desenvolvimento do processamento.
Portanto, a utilizacdo das imagens multiespectrais (correspondente as bandas
proveniente do sensor do satélite) aliada as informacgfes provenientes dos indices
espectrais, contribuiram positivamente com os resultados obtidos; uma vez que os
indices espectrais promovem realce de feicdes especificas, que no caso desta
pesquisa estavam centradas na vegetacao e solo exposto. Assim, a correta escolha
dos indices espectrais utilizados, foi importante para alcancar um bom resultado de
processamento, sendo altamente aconselhavel conhecer os alvos de interesse, para
escolher os melhores indices espectrais que devem ser utilizados.

O processo de intervencdo do usuario contribuiu de forma positiva para a
obtencao do resultado final, porém, vale ressaltar que este procedimento pode gerar
resultados inversos ao almejado, caso o usuario ndo tenha total dominio ou
conhecimento sobre quais pixels estédo classificados de forma incorreta. Portanto é
importante mencionar que o usuéario deve estar familiarizado com a area e saber
interpretar corretamente a imagem gerada, a fim de ndo contribuir de forma
inadequada para o processamento, selecionando pixels que estejam classificados
corretamente.

Conforme dito nas considerac¢des iniciais do trabalho, os produtos da
pesquisa foram o algoritmo de processamento e o mapa. Portanto foi possivel
concluir que os objetivos estabelecidos foram alcancados, sendo disponibilizado,
sob demanda, o algoritmo de processamento, desenvolvido no ambiente do
MATLAB e a geracdo do produto cartografico (mapa). Assim observa-se que a
técnica de processamento utilizada (LAMP), pode colaborar para trabalhos de
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atualizacdes de bases cartograficas e outros, que estejam relacionados com a
classificacdo de imagens de satélite.

Algumas consideracées podem ser feitas sobre possibilidades futuras de
aprimoramento deste estudo. Uma possivel contribuicdo, seria a implementacao do
processamento em uma linguagem de programacao que consiga trabalhar de forma
mais rapida com o grande volume de dados, contribuindo principalmente para a
atenuacdo do tempo de processamento, visto que, neste caso, 0 processamento
completo demorou cerca de 3 a 4 horas para ser realizado. Uma possivel alternativa
seria a linguagem de programacao C++. Além disso, estudar outras abordagens de
classificagdo como a proposta por Negri et al. (2018), ou ainda outras técnicas de
projecdo multidimensional de dados, pode ser algo importante no sentido de
contribuir para o desenvolvimento de processos mais eficazes e rapidos. Portanto,
uma sugestdo seria a reaplicacdo do processo com a técnica de projecdo Least

Square Projection (LSP).
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