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Organizacao de uma imagem

As imagens de sensoriamento remoto sao documentos que representam os
acidentes e as feicoes naturais e artificiais da superficie terrestre, a partir da
medicao de um processo fisico da radiacao eletromagnética. A energia da radiacao
eletromagnética conduz de forma analdgica a informacao sobre os objetos e no
sensor um conversor analdgico/digital converte essa informacdo em um valor
digital, codificado por uma unidade denominada de pixel. A forma digital do dado é
gue possibilita o uso de computadores para processar as imagens. Os limites do
espaco sao configurados pelos pixels, os quais estao organizados na disposicao de
linhas e colunas.

Meneses e Almeida, 2012.



Organizacao de uma imagem

Exemplo: Imagem de 8 bit = 28 = 256 (Niveis
de cinza (NC) ou Numero digital (ND))
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Efeito aditivo de cores

VERMELHO

MAGENTA

/ LUZ
/ BRANCA

/

Dispositivo de Visualizacao
8 bits = 28 = 256 cores
2563 =16.777.216 cores

Sistema RGB
Branco — RGB (255,255,255);
Azul — RGB (0,0,255);
Vermelho — RGB (255,0,0);
Verde — RGB (0,255,0);
Amarelo — RGB (255,255,0);
Magenta — RGB (255,0,255);
Ciano — RGB (0,255,255);
Preto — RGB (0,0,0).

Adaptado Meneses e Alemida (2012)



Composicoes Coloridas
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Composicoes Coloridas:

Composigoes coloridas das bandas TM/Landsat5 e suas aplicacoes:

Bandas 321: imagens naturais; vegetacao em tons de verde;

Bandas 432: define limites entre solo e agua; vegetacao em tons de vermelho;

Bandas 543: melhor para definir limites entre solo e agua; vegetacao em tons de verde;

Bandas 742: discriminar umidade na vegetacao e no solo; vegetacao em tons verdes.

http://www.dgi.inpe.br/siteDgi/ATUS LandSat.php



Imagens Coloridas - Exemplos

Imagens USGS

RGBSZl TM/LANDSAT 5-— Cor verdadelra

RGBS43 TM/LAN DSAT 5- Falsa Cor



O que e PDI??

Consiste na execucao de operacoes matematicas dos dados, visando as suas
transformacdoes em imagens de melhores qualidades espectrais e espaciais e que sejam mais
apropriadas para uma determinada aplicacdo. E a manipulacdo de uma imagem por computador
de modo onde a entrada e a saida do processo sao imagens.

Geralmente os softwares de PDI dividem as técnicas de processamento digital em dois
tipos basicos: realce e classificacdo, as quais antecede uma fase de pré-processamento, cujo
objetivo é corrigir os erros dos dados originais.

Meneses e Almeida, 2012.



O que e PDI??

As técnicas de pré-processamento sao funcdes operacionais para remover
ou corrigir os erros e as distorcoes nas imagens. Essas distorcoes podem ser
causadas pelos sistemas sensores devidos a erros instrumentais (ruidos); as
interferéncias da atmosfera (erros radiométricos); e a geometria de imageamento
(distorcoes geométricas).

Meneses e Almeida, 2012.



O que é PDI: pre-processamento

Correcoes de ruidos: erros aleatorios de pixels ou erros coerentes de linhas de
pixels (pixels ou linhas com valores saturados (claros), ou sem sinal (escuros))
decorrentes de erros instrumentais. Os ruidos, normalmente, se apresentam em
trés formas: como linhas ruidosas, pixels ruidosos ou conjunto sistematico de
linhas ruidosas, que se denomina de striping.

Solugao: substituir a linha ruim pelo valor médio
dos pixels correspondentes das linhas anterior e
posterior. Esse procedimento é aceito porque na
natureza os alvos possuem uma alta correlacao
espacial.

Meneses e Almeida, 2012.



O que é PDI: pre-processamento

* Correcoes atmosféricas: a radiancia medida pelo sensor difere da radiancia real
do material, devido ao efeito aditivo do espalhamento dos raios causados pelos
aerossois, gases e moléculas d’agua da atmosfera (Latm).

Uma das técnicas aceitas € a Subtracao do escuro (Dark Subtraction).

Em que é assumido que cada banda da imagem deveria conter alguns pixels
com valores proximos ou iguais a zero (sombra). Com o efeito do espalhamento
atmosférico é adicionado um valor de brilho a todos os pontos da imagem, e as
areas sombreadas deixam de exibir pixels com valores proximos ou iguais a zero.

Ao identificar o valor do pixel mais escuro, esse valor & subtraido de toda a
Imagem.

Meneses e Almeida, 2012.



O que é PDI: pre-processamento

* Correcoes geomeétricas: remocao de erros sistematicos presentes nas imagens.

1. Eliminar as distorcoes geomeétricas sistematicas que sao introduzidas no
momento de aquisicao devido: a rotacao, inclinacao e curvatura da Terra e
devida a instabilidade da plataforma. Realizado nos laboratérios de producao

de imagens.

2. Corrigir as distorcoes geradas pela visada conica dos sensores: Inserir na
imagem um sistema de projecao para se estabelecer um referencial de
coordenadas que possibilite localizar na imagem a posicao geografica dos alvos.
Georreferenciamento. Realizado pelo usuario.

Meneses e Almeida, 2012.



Realce por Contraste

* A técnica de realce de contraste tem por objetivo melhorar a qualidade das imagens sob os
critérios subjetivos do olho humano. O objetivo de aumentar a discriminacao visual entre os
objetos presentes na imagem.

Para aumentar o contraste é preciso reescalonar a amplitude de cada pixel através de
uma regra basica de expansao de histograma. A imagem modificada ou realcada é assumida de
ser restrita ao mesmo numero de pixel s da imagem original, apenas expandindo seus valores de
brilho para o intervalo total de quantizacao da imagem.

» As operacoes de realce por meio de expansoes de histogramas deverao, previamente, ser feitas
em cada banda separadamente, sempre procurando aumentar ao maximo os seus contrastes.

Meneses e Almeida, 2012.



Realce por Contraste
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Realce por Contraste

A func&o do contraste linear pode ser T —— ENTRADA
a E at Al
representada por: S Lo R Euaclar s

Y=aX+b
Onde: lf'“
III il uH i
* Y =novo valor de nivel de cinza;
* a=inclinac3o da reta (tangente do angulo); e ST = L
. . ’ . Enuadal I Nova|255 |0

e X =valor original de nivel de cinza; , I J

~Média -~ EdigBo(saida) -
e b =fator de incremento, definido pelos limites M:[3211 G| 6 | ! I

Valores -
minimo e maximo fornecidos pelo usuario. Minfo | cA| Max 255 ol f l_ _|

» dealmagem

Nomec[ (' Banda




Realce por Contraste

Imagem sem contraste

Imagem com contraste
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Realce por Contraste

Composicao RGB 543
TM/Landsat5

Contraste
eracdo Canal Edbir Executar Ajuda

R —
_—

Sem contraste L el =

Entrada: | 243 fo Novo: | 254 {514

Méda Edicdo (Ssida)
R: |es.0118 G: | 75.5222 B: | 23.213¢ |

“Yalores - -Fatias

Mh.: |9 Max.: | 56 B

Salvar Imagem

Nome: | @ Banda (" Sntétxa




Classificacao Digital de imagens

* E 0 processo de associar os pixels da imagem a classes individuais que representam os objetos
do mundo real, com base nos seus valores digitais. Se um pixel satisfaz um determinado
conjunto de critérios, normalmente avaliados por medidas estatisticas, o pixel é atribuido a
classe que melhor satisfaz os critérios estabelecidos.

e Para classificar uma imagem utilizam-se modelos apropriados, chamados de algoritmos
classificadores. Através desses algoritmos os NC da imagem sao “rotulados” segundo seu

padrao espectral.
A classificacao digital pode ser:

Nao Supervisionada Supervisionada

Meneses e Almeida, 2012.



Classificacao Digital de imagens

* Nao-supervisionada: requer pouca ou nenhuma participacao do analista no
processo de classificacao. Sendo utilizada quando nao se tem suficientes
conhecimentos acerca da area e quando desejamos fazer uma classificacao
exploratoria da imagem.

e Supervisionada: envolve duas etapas, o treinamento e a classificacao. As classes
sao fornecidas previamente pelo analista. Para cada classe sao fornecidas
amostras representativas geradas na fase de treinamento. O analista deve
conhecer a area de estudo.

Meneses e Almeida, 2012.



Classificacao Digital de imagens: supervisionada

* O TREINAMENTO consiste em reconhecer a assinatura espectral de cada uma
das classes adotadas para o estudo da area. Nesse processo o analista escolhe
pequenas areas de amostras na imagem, contendo poucas centenas de pixels
gue sejam bem representativo de padroes ou feicoes dos alvos.

* Para alguns classificadores o reconhecimento envolve parametros como média e
matriz de covariancia de cada classe, para outros, o reconhecimento envolve
apenas o NC minimo e maximo na area amostrada no treinamento.

Meneses e Almeida, 2012.



Classificacao Digital de imagens: classificadores pixel a pixel
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Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes
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Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes

Na classificacao por regioes é preciso passar pelo processo de
SEGMENTACAO

Onde a imagem é dividida em regides espectralmente homogéneas e
algumas dessas areas serao usadas como treinamento para o algoritmo.

(MENESES e ALMEIDA, 2012)



Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes

Imagem realcada Imagem segmentada
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Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes

CRESCIMENTO DE REGIOES
* Para iniciar o crescimento de regidoes sao necessarios pixels semente.

* A cada iteracao, os pixels vizinhos a regiao sao analisados. Se forem similares a
regiao, entao sao anexados.

* Para anexar novos pixels na fronteira da regiao é necessario definir um critério de
similaridade. Por exemplo, distancia Euclidiana entre o pixel semente e o pixel
novo.



Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes
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Classificacao Digital de imagens: classificadores por regioes
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Classificacao Digital de imagens: classificador pixel a pixel

Classificacdo supervisionada - MINIMA DISTANCIA — EUCLIDIANA

A distancia é usada para associar um pixel a uma classe. O pixel sera incorporado ao
agrupamento que apresenta a menor distancia euclidiana.

Cada pixel sera incorporado a um agrupamento segundo a medida de similaridade de
Distancia Euclidiana:

D (x,n) = /(x; — m;)?

onde: xi = pixel candidato; mi = média das classes; n = nimero de bandas.



Classificacao Digital de imagens: classificador pixel a pixel

llustracao da distancia entre o pixel candidato e as médias de trés grupos. O classificador
ira comparar a Distancia Euclidiana do pixel a média de cada agrupamento.
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(MENESES e ALMEIDA, 2012)



Classificacao Digital de imagens: classificador pixel a pixel

MaxVer

O classificador por maxima verossimilhanca (MaxVer) considera a
ponderacao das distancias entre as médias dos valores dos pixels das classes,
utilizando parametros estatisticos. Assume que todas as bandas tém distribuicao
normal e calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe
especifica.

Nesta classificacdo cada pixel € destinado a classe
que tem a mais alta probabilidade, isto &, a maxima
verossimilhanca.

(MENESES e ALMEIDA, 2012)
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Fonte: Landsat 8/0OL1 bandas multispectrais

. 4(B),5(G)eb (R).
Agricultura [ Solo Exposto 0 3 6 12 2 _Eiaboragdoe e&g)ao: f\a)t:Ao(, MR (2014).
; A — Projegdo UTM (Universal Transversa de Mercator)
Agua Bl Vegetagso arbérea Datum WGS84, zona 21S. ABRAO et.al 2015
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I Pastagem “\_ Rede de drenagem

Mapa de uso da terra e cobertura vegetal obtido a partir da classificacao da imagem com resolucao espacial de 30 m pelos
seguintes algoritmos: (A) Maxver, (B) Maxver ICM, (C) Bhattacharya e (D) Kmédias.
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